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Introdu¢do

Introducao

Na aula anterior. ..

@ O método de andlise de componentes principais, bem como algumas
propriedades deste foram apresentados.

@ Foi desenvolvida a intuicdo e o procedimento tedrico para obter as
componentes principais (o problema resume-se a obter os autovalores e
autovetores).

@ Discutimos as limitacBes de utilizar ACP quando as variaveis estdo em
diferentes unidades.
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Introdu¢do

Introducao

Na aula de hoje. ..

@ Discutiremos como resolver o problem de ACP quando as variaveis
estdo em diferentes unidades.

@ Apresentaremos outras propriedades.

@ Discutremos como selecionar o niimero de componentes principais a
serem retidos.

@ Aprenderemos a interpretar as componentes
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ACP via matriz de correlacio

ACP via matriz de correlacao

Lembre-se

Para obter as componentes, maximizamos

P
2.2
aSa = Z arsy + Z aja;sj;.
i=1 i#j
Se, por exemplo s? for muito maior do que as outras variancias,para
maximizar a express3o acima, fazemos a; t3o grande quanto pudermos (em
casos extremos, a primeira componente serd, basicamente, x1)
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ACP via matriz de correlacio

ACP via matriz de correlacao

Lembre-se

Para obter as componentes, maximizamos

P
2.2
aSa = Z arsy + Z aja;sj;.
i=1 i#j
Se, por exemplo s? for muito maior do que as outras variancias,para
maximizar a express3o acima, fazemos a; t3o grande quanto pudermos (em
casos extremos, a primeira componente serd, basicamente, x1)

Solucdo: Transformar todas as varidveis para terem s? =1 Vi.
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ACP via matriz de correlacio

ACP via matriz de correlacao

Sejam x;,- -+, x, n observacdes p-dimensionais centradas. Seja
D = diag(S), entdo

y1i= D_1/2X17

yn = D71/2Xn7

(assim, cada uma das colunas terdo varidncia unitéria).
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ACP via matriz de correlacio

ACP via matriz de correlacao

Note que yi,--- , ¥, escrito em forma matricial é igual a

Y =D 1/2x.
Ent3o, a matriz de covariancia de y;,--- , ¥, € igual a matriz de correlacao
de xq,- -+, Xp.
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ACP via matriz de correlacio

ACP via matriz de correlacao

Note que yi,--- , ¥, escrito em forma matricial é igual a

Y =D 1/2x.
Ent3o, a matriz de covariancia de y;,--- , ¥, € igual a matriz de correlacao
de xq,- -+, Xp.

Zm Ly D 12D 2 = D25, D2 =R,
i=1
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ACP via matriz de correlacio

ACP via matriz de correlacao

Utilizando o algoritmo descrito na tltima aula (mas sobre y1,- -, y,):

@ Calcular a matriz de covaridncia S, (que é igual a Ry)
@ Decompor S, (= Ry) em autovalores e autovetores

SM = MA

em que A é uma matriz diagonal de autovalores ordenados de maior a
menor e M a matriz de autovetores assoaciados aos autovalores
© As componentes serao
z= y M
~—~
D-1/2X

Aplicamos APC via matriz de correlacao!
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ACP via matriz de correlacio

ACP via matriz de correlacao

library(dplyr)
library(palmerpenguins)
dados <- penguins %>
select(ends_with("_mm"), "body_mass_g") %>% na.omit()
# Implementacdo "raiz"
M <- eigen(cor(dados))$vectors
z <- scale(dados, center = TRUE, scale = TRUE) %x*% M
# Implementacdo "nutella"
componentes_prcomp <- prcomp(dados, scale. = TRUE)
componentes_princomp <- princomp(dados, cor = TRUE)
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ACP via matriz de correlacio

ACP via matriz de correlacao

head(z, 1)

# [,1] [,2] [,3] [,4]
## [1,] -1.840748 -0.04763243 -0.2324536 0.5231365

head (componentes_prcomp$x, 1)

#it PC1 PC2 PC3 pPC4
## [1,] -1.840748 -0.04763243 0.2324536 0.5231365

head (componentes_princomp$scores, 1)

## Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4
## [1,] -1.843445 0.04770222 -0.2327942 0.523903
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ACP via matriz de correlacio

ACP via matriz de correlacao

head(z, 1)

# [,1] [,2] [,3] [,4]
## [1,] -1.840748 -0.04763243 -0.2324536 0.5231365

head (componentes_prcomp$x, 1)

#it PC1 PC2 PC3 pPC4
## [1,] -1.840748 -0.04763243 0.2324536 0.5231365

head (componentes_princomp$scores, 1)

## Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4
## [1,] -1.843445 0.04770222 -0.2327942 0.523903

O que aconteceu com componentes_princomp?
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ACP via matriz de correlacao

For practitioners

@ Quando as variaveis originais est3o em distintas unidades, é melhor
utilizar a matriz de correlacao.

@ Quando as varidveis estdo na mesma unidade, ambas opc¢Ses sdo
possiveis (dependera se a diferenca das varidncias das variaveis é algo
informativo que precisa ser levado em conta ou n3o)

@ Quando existe alta correlacdo positiva entre todas as variaveis, os
coeficientes da combinacdo linear para obter a primeira componente
serdo todos positivos.

o Para facilitar a interpretacdo, alguns preferem zerar os coeficientes
pequenos e aredondar os coefientes maiores. Isto sé faz sentido se a
diferenca da proporcao de variancia pela componente formada com os
autovetores originais e os "arredondados"for pequena.
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Mais propriedades

Mais propriedades

(] COI’(XJ',Zk) = ajk\/Tk/SJ
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Mais propriedades

Mais propriedades

(] COI’(XJ',Zk) = ajkv/\k/sj
Demostracao:
u 1 1

1
Cov(xj, zx) = - ZX,-J-zkj = ;x{zk = [0,---,1,0,---,0] x'xax = & Say
i=1

5/
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Mais propriedades

Mais propriedades

(] COI’(XJ',Zk) = ajkv/\k/sj
Demostracao:

1

Cov(x;, zx) quzkj nX Z= =[0,---

,]_,0,...

N 0] X/XBk = 6,53k

Mas, sabemos que Say = Agak.
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Mais propriedades

Mais propriedades

(] COI’(XJ',Zk) = ajk\/Tk/SJ

Demostracao:

1
Cov(x;, zx) quzkj nX Z= =[0,---,1,0,---,0] x'xax = & Say
5/

Mas, sabemos que Say = Agak.

COV(Xj,Zk) = 5’)\kak = /\k 6’ak = /\kajk
~~

ajk
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Mais propriedades

Mais propriedades

(] COI’(XJ',Zk) = ajk\/Tk/SJ

Demostracao:
1 / !
Cov(xj, zx) quzkj nxzk n[O,---,1,0,-~,O]ank:553k
5/

Mas, sabemos que Say = Agak.
COV(Xj,Zk) = 5’)\kak = /\k 6’ak = /\kajk

~—~

ajk

Cov(x;zk) Aka
j<k kdjk

COI’(XJ, Zk VA ajk/sj

,/Var (xj)v/ Var(zx) SJ\K
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Mais propriedades

o Var(z) =A
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Mais propriedades

Mais propriedades

o Var(z) =A
Demostracao:

1 1
Var(z) = EZ/Z = EM/X/XM =MSM=MAM=AMM = A
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Mais propriedades

Mais propriedades

o Var(z) =A
Demostracao:

1 1
Var(z) = EZ/Z = EM/X/XM =MSM=MAM=AMM = A

I
e Cor(z) =1
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Nimero de Componentes

Nimero de Componentes

O Grafico de sedimentacdo: Um dos critérios mais conhecidos.
Consiste em fazer um grafico de \; vs. i. A ideia é descartas as
componentes com As pequenos e aproximadamente do mesmo

tamanho.
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Nimero de Componentes

O Grafico de sedimentacdo: Um dos critérios mais conhecidos.
Consiste em fazer um grafico de \; vs. i. A ideia é descartas as
componentes com As pequenos e aproximadamente do mesmo

tamanho.
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Nimero de Componentes

Nimero de Componentes

@ Escolher as componentes que sejam necessarias até atinguir uma
proporcao pre-determinada de varidncia explicada pelas componentes.

Carlos Trucios (IMEC
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Nimero de Componentes

Nimero de Componentes

@ Escolher as componentes que sejam necessarias até atinguir uma
proporcao pre-determinada de varidncia explicada pelas componentes.

© Critério de Kaisser: Utilizamos tantas componentes quanto
autovalores satisfazendo A; > A (no caso das variaveis serem
padronizadas, satisfazendo \; > 1).

Carlos Trucios (IMECC/UNICAMP)


https://www.jstor.org/stable/2692167
https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1198/016214506000001275

Nimero de Componentes

Nimero de Componentes

@ Escolher as componentes que sejam necessarias até atinguir uma
proporcao pre-determinada de varidncia explicada pelas componentes.

© Critério de Kaisser: Utilizamos tantas componentes quanto
autovalores satisfazendo A; > A (no caso das variaveis serem
padronizadas, satisfazendo \; > 1).
Ai

@ Critério da razao de autovalores: r = max VPR
i Al
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Nimero de Componentes

Nimero de Componentes

@ Escolher as componentes que sejam necessarias até atinguir uma
proporcao pre-determinada de varidncia explicada pelas componentes.

© Critério de Kaisser: Utilizamos tantas componentes quanto
autovalores satisfazendo A; > A (no caso das variaveis serem
padronizadas, satisfazendo \; > 1).
o ~ Ai
@ Critério da razao de autovalores: r = max VPR
AVES

@ Critérios de Bai e Ng (2002) e Hallin e Liska (2007).
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Nimero de Componentes

Nimero de Componentes

screeplot (componentes_prcomp, type = "lines")

componentes_prcomp

Variances
15 2.0 25

1.0

05
o
°
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Nimero de Componentes

Nimero de Componentes

# Critério de Katisser
componentes_prcomp$sdev 2 > mean(componentes_prcomp$sdev”2)

## [1] TRUE FALSE FALSE FALSE

# Critério da Tazdo de autovalores
componentes_prcomp$sdev[1:3]"2/componentes_prcomp$sdev[2:4] "2

## [1] 3.564654 2.115117 3.366471
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Nimero de Componentes

# Critérios de Bat e Ng (2002) e Hallin e Liska (2007)
POET: : POETKhat (t (dados))

## $K1HL
## [1] 1
#it
## $K2HL
## [1] 1
##
## $K1BN
# [1] 1
#Hit
## $K2BN
## [1] 1
#it
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Nimero de Componentes

Nimero de Componentes

Todos os critérios sempre vao apontar para o mesmo niamero de
componentes a serem retidos?
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Nimero de Componentes

Nimero de Componentes

Todos os critérios sempre vao apontar para o mesmo niamero de
componentes a serem retidos? Nao!.
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Interpretacdo

Interpretacao

o Proporcao de variancia explicada pelas componentes: quanto da
variabilidade total estd sendo explicada pelas k primeiras componentes?

AL+ A
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Interpretacdo

Interpretacao

o Proporcao de variancia explicada pelas componentes: quanto da
variabilidade total estd sendo explicada pelas k primeiras componentes?

AL+ A

@ Autovetores: s3o os “pesos” que cada varidvel tem na construcdo da
componente. Varidveis com “pesos” maiores sdo mais importantes
nessa componente. Os autovetores também nos d3o o sinal da
correlacdo entre a componente e as variaveis.
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Interpretacdo

Interpretacao

Biplot: Bi(dois)plot(grafico), representa em um dnico grafico informacdo a
respeito das observacOes e das variaveis.
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Interpretacao

Biplot:
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Interpretacdo

Interpretacao

Biplot:

@ Escolher 2 componentes (geralmente as 2 primeiras) e projetar os x;
(i=1,---,n) no plano gerado pelas componentes
(ag1xin + -+ a1pXip, A21Xj1 + - -+ + aszip)-
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Interpretacdo

Interpretacao

Biplot:

@ Escolher 2 componentes (geralmente as 2 primeiras) e projetar os x;
(i=1,---,n) no plano gerado pelas componentes
(ag1xin + -+ a1pXip, A21Xj1 + - -+ + aszip)-

@ Representar (no mesmo plano) as variaveis originais. Isto é feito
utilizando como coordenadas seu coeficiente de correlacdo com cada
uma das componentes.
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Interpretacao

Interpretacdo

biplot(componentes_prcomp)
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Interpretacdo

Observacdes:

@ ACP trabalaha com correlacdes lineares, ante qualquer suspeita de
relacdes n3o lineares uma opc¢do é aplicar uma transformacao (log(+))
para atinguir lineariedade.

@ ACP gera novas variaveis (componentes) ndo correlacionadas (mas ndo
podemos dizer que sdo independentes).
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Interpretacdo

Observacdes:

@ ACP trabalaha com correlacdes lineares, ante qualquer suspeita de
relacdes n3o lineares uma opc¢do é aplicar uma transformacao (log(+))
para atinguir lineariedade.

@ ACP gera novas variaveis (componentes) ndo correlacionadas (mas ndo
podemos dizer que sdo independentes).

Algumas alternativas ao ACP s3o:

© Anilise de Componentes Independentes

@ Anilise de Componentes Condicionalmente n3o Correlacionados.
© Anilise de Componentes de Volatilidades

© Autoencoder

@ t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding)

@ UMAP (Uniform manifold approximation and projection)

Q etc
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Interpretacdo
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