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Introducgéo

. Objetivo:
Vv Explicar a estrutura de variancia e covariancia ¢le
conjunto de variaveis através de algumas
combinacoes lineares das mesmas
v Busca-se:
- Reducéo de dados
— Interpretacéo

Analise de Componentes Principais
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Componentes Principais Exatas . Componentes principais:

. Algebricamente: v Sa(_) necessariap componentes para reproduzir g
o ) ] o variabilidade total do sistema
v Combinacdes lineares particulares dasvariaveis - . .
- Vv As componentes sdo ndo correlacionadas entre si
aleatorias X%, X, ..., X )
. - Ortogonalidade entre as componentes
« Geometricamente:

s

V Variabilidade das p variaveis é aproximada pela
variabilidade das k principais componentes

- Buscam-se situagdes em que haja quase tanta informgcéo
v Os novos eixos representam as direcées com mdior nas k componentes principais quanto nas p variaveis

variabilidade originais

Vv Fornecem descricdo mais simples e majs
parcimoniosa da estrutura de covariancias

Vv Representam a selecdo de um novo sistema |de
coordenadas obtidas por rotacéo do sistema origingl
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« Andlise de componentes principais: Componentes Principais Exatas Extraidas

v N&o pressupde normalidade da Matriz de Covariancias
- Componentes principais derivadas de populagdes normais . .
tém interpretacdes Uteis « Sejam o vetor aleatoério

v Com frequéncia, revela relagcdes insuspeitadas
- Pode permitir interpretages que ndo seriam  obtiqas com matriz de covariancias® cujos autovalores sag
prellmlnarmente
. : .| A=N> .. >N, >0.
v Em geral, é um passo intermediario para a aplicagédo L
de outras téchicas - Componentes principais &

Y, Yo ooy Yy
v Combinacdes lineares ndo correlacionadas do vdtor
aleatério, cujas variancias sdo as maiores possivei

X = [XI:X%”-:X[J]-

°Z
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- Definicdo 1 — Componente principal: - Comentario:
VA j-ésima componente principal da matrz é Vv Cada autovalor; representa a variancia de umg
definida como: componente principal Y
Yy =eiX =e X1 +epXo+-- +epXp. V Autovalores estdo ordenados em ordem decrescerjte
V g: autovetor correspondente ao j-ésimo autovalor - A primeira componente € a de maior variabilidade

. Esperanga e variancia d?: % - A p-ésima componente é a de menor variabilidade

E[Y;] = E[G;X] = ;u, = ej1t1 + ejapta + - + Ejpltp.
P

Vo) Vo) = 0, = Yt .
i=1

- Covariancia entre duas componentes principai
Cov[y;, Y] =0, j # k

Ul

Técnicas Multivariadas em Sade - 2015 Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

- Variancias total e generalizada Be - Proporcgéo da variancia total que € explicada pg¢la
Vv Total: tr(x) = ]Z%' - ZF: A j-ésima componente principal:
i=1 i=1 V&I‘[Yj] )\j )\j

Variancia total de X tr(X) - 3P

=

v 12 componente tem a maior proporcéo de explicacgo

P
: n
Vv Generalizada dg: [=| =[] !
i=1

v Em termos dessas duas medidas globais de varia¢ao, y Proporgaq d?‘ variancia total que € gxpllca la
0s vetoreX e Y sdo equivalentes pelaS k primeiras Componentes principais
Z;‘:l Var(Yj] Z;.:l Aj Z?:l Aj

Varidncia total de X~ tr(XZ) — P\
Vv Busca-se analisar um conjunto menor de variaveis

sem perder muita informacdo sobre a estrutura |de
variabilidade original
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 Aproximagéo dex:
v Analisando as k primeiras componentes principais

k
o~ ., . U
prp"" E Aw.e_'}e‘;
i=1

v Cada parcela da soma envolve uma matriz de
dimensao pxp correspondente apenas a informagao
da j-ésima componente principal

Técnicas Multivariadas em Sade - 2015

V Buscam-se os valores dos coeficientgdais que:

i Yy Yy .., Y, tenham varidncia maxima e sejam n&p
correlacionadas entre si

i. Os vetores, tenham comprimento unitario:

1 ,sej=k

0 ,sej#k

Vv Pode-se demostrar que :
— A variancia maxima de{ X) é igual aA;.
- E obtida quanda, = .

/ —
ajak =
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- Definigdo 2 — Componente principal:

V Sistema cuja j-ésima combinagdo linear Me é
definida como:

Vi =aiX = ajXi +aaXa + -+ a;p X
V g: autovetor correspondente ao j-ésimo autovalor
- Esperanca e variancia deg:Y
E[Yj] = E[e[X] = e} = ejipn + ejapa + - - + ejpltp.
Var[Y;] = Var[a;X] = a}Eaj.
- Covariancia entre duas componentes principai
Cov[Y}, Yz :ajiZak, i#k j=12,...,p

UJ)
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Correlacéo entre Componente Principal e
Variavel Aleatoria

- Os coeficientes de correlagdo entre |a
componente principal le S e a variavel )é

eirv/ i

\/m

Vv A magnitude de g mede a contribuigdo da k-ésima

variavel na i-ésima componente (a despeito das
outras variaveis).

- N&o medem a importancia deg, Xa presenca das outra
variaveis.

PY;, X =

- Alguns estatisticos recomendam que somente os valgres
e, (e ndo as correlacdes) sejam consideradas [na
interpretacéo dos componentes
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Estimacdo das Componentes Principais —
Matriz de Covariancias

- Em geral,X é estimada pos:

511 512 e Slp
_ S12 S22 ... Sy
Sip S2p o0 Spp

V Autovalores deS: A, %s,..., 4,
V Autovetores de&S.  ¢,,é,,....8,
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- Decomposicao espectral 8e
r
S = Z ;\_;e_je;-.
j=1
Vv Aproximacdo de S pelas primeiras k componentes

k
~ A .6 ./\’
Spxp & E :Alejej
i=1

- Scores das componentes

V Valor das componentes para cada elemento amostral

Vv Na prética, o uso das componentes relevantes deg
através dos scores

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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+ j-ésima componente principal &

Y, =&/X =énX1+épXa+ - +8Xp, j=12,....p.

- Componentes principais amostrais — Proprieda

i. Variancia: Var[¥;] =A;.

ii. Covariancia entre as componentCov(Y;,Y;) =0, j #k
iii. Variancia total estimada explicada pela componente:

Var[V;] _ ;\j N
Variéncia total estimada de X ~— tr(S) v, by

iv. Correlagdo estimada entre componente e variavel

&ty Ny

les

- Dados:BD_multivariada.xls/pesquisa

o T o
Técnicas Multivariadas em Salde - 2015
Exemplo 8.3

- Pesquisa com 5 variaveis socioeconémicas
V X;: populacgéo total (milhares)
V X,: Escolaridade mediana (anos concluidos)
V X5: Emprego total (milhares)
V X,: Empregos na area da saude (centenas)
V Xg: Valor mediano da habitacdo (x $10.000)
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- Vetor de médias amostral (x)

ariable Mean
¥l _Pop 4,323
K2 escol 14,014
¥3_empregos 1,952
K4 saude 2,171

5_habitacao 2,454

- Matriz de covariancias amostral (S)

Covariances: X1_Pop; X2_escol; X3_empregos; X4_saude; X5_habitacao

X1_Pop  X2_escol X3_empregos X4_saude  X5_habitacao
1_Pop 4,307556

“escol 1 0
3_empregos
4 saude

5 habitacas -0

"

0,504 380

- A variagcdo amostral pode ser resumida por uma
ou duas componentes principais?
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- Correlacdo mede unicamente importancia de
uma variavel individual sem considerar Ja
influéncia das demais
VvNo exemplo, os coeficientes de correlacjo

confirmam a interpretacdo fornecida pelds
coeficientes das componentes
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Componentes Principais
1 2 3 ) 5

el riyLxk) e2 rly2,xk) e3 ea s
Populagd
opulagio 0,781 0,99 0071 0,08 -0,004 0,542 0,302
Total
Escolaridade

0,306 0,61 0,764 0,76 0,162 0,545 0,009
Mediana
Total d
oende 0,334 0,98 -0,083 0,12 -0,015 -0,051 0,937
Empregos
Empreges
; 0,426 0,80 0,579 0,55 -0,220 0,636 0,172
Area Saude
valor M
alor Medlano 0,054 -0,20 0,262 0,49 -0,962 0,051 -0,025
Habitagio
Varidncia 6,931 1785 0,390 0,230 0,014

Vi Total|

# variancia Tota 7,1 93,2 97,4 99,8 100,0
(acumulada)

« Variancia amostral € bem resumida por 2 componente

v reducdo de 14 observacGes de 5 variaveis para 14 observal
de 2 variaveis

Vv 12 componente: média ponderada de 4 variaveis

Vv 23, componente: contraste entre empregos salide com m
ponderada da escolaridade com valor habitagdo
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Numero de Componentes Principais

- Quantas componentes principais devem
retidas?
Vv N&o ha resposta definitiva
- Consideracdes a serem tomadas:
Vv Quantidade explicada de variancia amostral total
v Tamanho relativo dos autovalores
(variancia das componentes amostrais)
vV Interpretagdo das componentes

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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Scree Plot

GraficoA, vs. |
v Procura-se um ‘cotovelo’ no grafico

v Séo consideradas as componentes até o ponto em
0S autovalores remanescentes s&o relativame
pequenos e todos aproximadamente do mesmo va

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

Exemplo 8.4

Relagdo entre tamanho e forma de cascos
tartaruga

v Comprimento

V Largura

V Espessura

Vv Género: male/female

Andlise para as tartarugas macho

Literatura sugere transformacao logaritmica ¢
estudos de relacao entre tamanho e forma

Dados:BD_multivariada.xIs/tartarugas
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m

« Exemplo 8.3

Scree Plot of X1_Pop; ...; X5_habitacao

Eigenvalue
w

3
Component Number

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

- Vetor de médias amostrat (x)

Descriptive Statistics: log_comp_male; log_larg_male; log_esp_male

Variable Mean
log_comp male 4,7254
log larg male 4,4776
log_esp male 3,7032

- Matriz de covariancias amostral (S)

Covariances: log_comp_male; log_larg_male; log_esp_male

log_comp male log larg male log_esp male

log_comp male 0,01107200
log_larg male 0,00801914 0,00641673
log_esp male 0,00815965 0,00600527 0,00877276

- A variacdo amostral pode ser resumida por ufa
principal?

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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- Scree Plot
Scree Plot of log_comp_male; ...; log_esp_male
0,025
.
0,020
g 0,015
s
£
éﬂ 0,010
0,005
0,000
1 2 3
Component Number
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v Uma componente principal é claramente dominantg

- Componentes principais:

Principal Component Analysis: log_comp_male; log_larg_male; log_esp_male

Eigenanalysis of the Covariance Matrix

Eigenvalue [0,023303 pP,000598 0,000360

Proportion 0,961 0,025 0,015
Cumulative 0,961 0,985 1,000
Variable PCl PC2 PC3

log_comp male 0,683 0,159 -0,713
log_larg male 0,510 [-0,594 0,622
log_esp_malg 0,523 0,788 0,324

- Componente adotada:

i = 0,6831n(comp) + 0,5101In(larg) + 0,523 In(espes)

= In [(comp)nﬁ%(l(trg)o'mn(e.sg))”‘523]

v In(volume) de uma caixa com dimensdes ajustadas

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

Padronizadas

« Padronizacdo do vetor aleatoio
2= (V) (X~ p)

Xi— i

Tid

V Variavel padronizada:Z: =

v Matriz de covariancias dé:

v Componentes principais d&

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

Cov(Z) = (VW)_1 b> (Vl/i)'l -

Componentes Principais de Variaveis

Vv V¥ matriz diagonal de desvios-padrédo

- Obtidas dos autovalores e autovetore®de

- Componente principal das variaveis padronizadgs:
V A j-ésima componente principal da matbiz
Yj=ejZ=¢] (Vw) T x-w= ejiZ1 +epZa+ - +ejpZp.
v g autovetor da matriz de correlacdes
- Variancia totq)l de~: )
> Var[Yj) =) Var[Zj] =p
j=1 j=1

Vv Proporcdo de variancia populacional (padronizapa)
devido a j-ésima componente

__Varll;] SN N e,
Varidncia total de Z  tr(P) p

V Correlagéo entre e X: 77X = €V A bk =1,2,...p

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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Comentarios Padronizacao dos Componentes Principais
Amostrais

- As componentes principais de sdo diferentes
daquelas obtidas d&
v Seus autovalores e autovetores séo diferentes
v Um conjunto de componentes principais nao
simplesmente uma funcgéo do outro conjunto
« A padronizacgao traz consequéncias

V Variaveis deveriam ser padronizadas se elas $&do
medidas em escalas com amplitudes muito diferenfes
- EX. Vendas anuais e raz&o entre lucro/ativos

- Frequentemente séo padronizadas:
V Variaveis medidas em diferentes escalas
Vv Na mesma escala, mas com amplitudes bastgnte
diferentes
- As componentes principais ndo sao invarianties
as mudancas na escala

D

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015 Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

Analise de Componentes Principais —

- Padronizagdo dos elementos amostrais: ) ~
Matriz de Correlagdes

Lj2—T2

;=D V2(x;—x)=| V2 | j=12...,n - As componentes principais obtidas a partir ¢la
o matriz de covariancias sao influenciadas pelas
Ve variaveis de maior variancia

v D: matriz diagonal dos desvios-padrdo amostrais

) v A padronizacéo das variaveis ameniza esse problema
. Matriz de dados: p ¢ p

- Analise de componentes principais de variavei

»

211 212 ... 214 Z"l 3 L, .
. z1 oz ... zzf, z), padronizadas € equivalente a obter s
S IETE R N componentes principais através da matriz de
Znl  An2 .-+ Znp zil COFrG'&QﬁGS
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Matriz de Correlacéo

- P é estimada poR:
vV Importante:S, =R

1 T2 ... Tlp
rig 1 Ty
R = )
rp T2 1
Vv Autovalores ddR: At Az, Ay

Vv Autovetores dé&s:  €1.€2,....8

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

Estimacdo das Componentes Principais —

v Dados: BD_multivariada.xls/

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

Exemplo 8.5
- Taxas de retorno de 5 acbes negociadas na B
de New York
v Periodo: Jan./75 a Dez./76
V Acgles:
— Allied Chemical
— du Pont
— Union Carbide
- Exxon
- Texaco

Dlsa

Prof. Lupércio F. Bessegato

+ j-ésima componente principal &e

Vi =@&Z=¢1Z+éZo+ - +épZp §=12,...,p.

- Componentes principais amostrais — Propriedagles

i. Variancia: Var[¥] =4,

ii. Covariancia entre as componentCov(Y;,Y;) =0, j #k

iii. Variancia total estimada explicada pela componente:
P

iv. Correlagdo estimada entre componente e variavel

ey Ay

re —
X T /S

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

§ fechamento B § fechamento
° Taxa de retorno(fm{l (1[.1) _ sexta atual sexta anterior

retorno § fechamento

sexta anterior
- As taxas de retorno entre ativos estio
correlacionadas

Vv acOes tendem a se mover juntas em respostal as

condicdes econdmicas

Matrix Plot of allied_t H w:pqw::on,arhide; exxon; texaco
inddstria |_. T e e T e
quimica T o8V, B ,}ﬁ*,w
i .:\ e *oms, o
g X A L

5
¢
i

S Ao
T, .

P T gt P
ol =:-£§§.‘-'/"‘\-‘m‘*' ;' inddstria

Tosbes | el . ,)/ Oleo & gas
. o

R 4, AN ) y
¢ it > 2635

e [ag- |- |7
LA RACS I

& E8R

BT

gf
&
B
B
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- Observagbes de 100 semanas aparentam egstar =

SORHASARY . di (x)
distribuidas independentemente Vetor de médias amostrat (x
o Descriptive Statistics: allied_chemical; du_pont; union_carbide; exxon; texaco
B R S e e arsepie vean
010 10 allied_chemical 0,00543
08 du_pont 0,00483
o union_carbide  0,00568
0,05 § exxon 0,00628
i 5 :; ______ - texaco 0,00371
0,00 % o:n 1 | L ' —
e R . ~
- Matriz de correlacio amostral (S)
: 08
- :: orrelations: allied_chemical; du_pont; union_carbide; exxon; texaco

i R — allied chemical du_pont union_carbide exxon
(vath 5% significance limits for the autocorrelations) du_pont 0,577
mnion_carbide 0,509 0,598

19 e 0,387 0,390 0,436

08 :::::a 0,462 0,322 0,426 0,524

0.
§ 04

=1 T R iaca | pod id

)| AR — 1 « A variagcao amostral pode ser resumida por uma
H o o . . .
"% ou duas componentes principais?

08

10
s em Saude? 2015 ¢ f 10 "bg" LA E RO 22 s Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

- Scree Plot

- Componentes principais:
Scree Plot of allied_chemical; ...; texaco Principal Component Analysis: allied_chemi; du_pont; union_carbid; exxon;
3,0 texac
2,5 Eigenanalysis of the Correlation Matrix
Eigenvalue |2,8565 0,8091 0,5400 0,4513 0,3430
20 Proportion | 0,571 0,162 0,i08 0,090 0,069
] cumulative | 0,571 0,733 0,g41 0,931 1,000
% 15
ariable pcl Bc2 Bc3 %) pCS
10 allied chemjcal 0,464 0,241 0,613 -0,381 -0,453
du_pont 0,457 0,509 | -0,178 -0,211 0,675
05 union_carbifle 0,470 0,261 | -0,337 0,664 -0,396
’ fexxon o, 422 -o0,525)-0,53% -0,473 -0,17%9
texaco 0,421 -0,582 0,434 0,381 0,387
0,0 . .
1 2 3 4 5
Component Number
V Aparentemente  duas componentes  principgis Vv Duas primeiras componentes com 73% da
resumem bem os dados variabilidade amostral padronizada total
Técnicas Multivariadas em Sadde - 2015 Técnicas Multivariadas em Salde - 2015
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- 12 componente principal:
i = 0,464z + 0,457z 4+ 0,47023 4+ 0,42124 + 0,421 25

V Variaveis:
- z;: retorno padronizado — Allied Chemical
- z;: retorno padronizado — du Pont
- z;: retorno padronizado — Union Carbide
- z;: retorno padronizado — Exxon
- z;: retorno padronizado — Texaco

V Interpretacgéo:
- soma ponderada (indice) das 5 acdes
- pesos aproximadamente iguais

- Componente geral do mercado de agbes
(componente do mercado)

Técnicas Multivariadas em Sade - 2015

- Comentarios:

Vv A maioria das variacbes dos ativos devem-se
atividades de mercado (12 componente) e ativida
industriais ndo correlacionadas (22. componente)

Vv As componente remanescentes ndo sdo de sim
interpretagdo

- coletivamente , representam variagdo que € provavelme
especifica de cada acao

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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+ 22 componente principal:
g1 = 0,240z +0,509z5 + 0,260z3 — 0,526z4 — 0, 58225
V Interpretacéo:

- contraste entre agfes de industrias quimicas e de 6leo &
— Componente industrial

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

gas

Variaveis Padronizadas — Regra Empirica

- Reter apenas as componentes cujas varian
(A;) s&o maiores que a unidade
Vv componente que explicam individualmente pe
menos 1jp da variancia amostral padronizada total
- No caso do exemplo anterior (8.6), pareceu-
sensivel reter uma componentg)(associada a
autovalor menor que a unidade

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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Importante

v Um valor pequeno incomum para o UGltimo autovalor
da matriz de covariancias (ou correlagao) amostra
pode indicar uma dependéncia linear ndo detectada
no conjunto de dados

V Valores grande de autovalores (e correspondentds
autovetores sdo importantes em uma analise

v Autovalores proximos de zero ndo devem ser
ignorados

- Autovetores associados podem apontar dependéncig
lineares no conjunto de dados

(problemas computacionais ou de interpretagéo)

n

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

- S&o combinac¢des das variaveis originais:

Vv Se as observacbes provém de populacdo normal
multivariada, é razoavel esperar que as componetrtes
sejam aproximadamente normais

v Se forem usadas como entrada em andlises adiciofpais

- Verificar se as 12s componentes sdo aproximadamgnte
normais

« As Ultimas componentes principais podem
ajudar a apontar observacdes suspeitas

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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Grafico dos Componentes Principais

- Podem:
V revelar observacdes suspeitas
V fornecer verificacdes da hipétese de normalidade

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

Resumo

- Procedimento auxiliar na verificacdo de normalidade

v Construir diagrama de dispersdo para os pares
primeiros componentes principais

v Construir Q-Q plots para os valores amost@érados
por cada componente principal

« Identificacdo de observacgdes suspeitas:

v Construir diagramas de dispersdo e Q-Q plots paral
Ultimas componentes principais.
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Exemplo 8.7
- Plotando os Componentes Principais dos daglos
das tartarugas macho:

V X, = In(comp)

V %, = In(larg)

V X3 = In(esp)
- Componentes:
i = 0,683In(x; —4,725) + 0,510 1In(z2 — 4,478) + 0,523 In(z3 — 3, 703)
o = —0,159In(z; —4,725) — 0,594 In(zy — 4,478) + 0, 788 In(xz — 3. 703)
g3 = —0,713In(z; —4,725) + 0,622In(zs — 4,478) + 0,324 In(xz — 3.703)

Q-Q Plot da 2a. Componente Principal Scatterplot of y~1 vs y*2
o 2 1 [ 1 3 “—n,m -0,02 0,00 0,02 0,08 %
a() ¥2_male

« Observacgéo da 12. tartaruga € suspeita.
Vv Checar registros ou verificar anomalias na tartaruga

« Excetuado esse dado o scatter plot aparenta eptar
razoavelmente eliptico

- Verificar os plots dos outros conjunto de componentes
principais.
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- Comandos Minitab para Q-Q Plot

ame C30 “(j-1/2)/n”
Set C30

1(1:24 /1)1
End.

Let C30 = (C30-0,5)/24 # Cédlculo percentagens
ame C31 “g(i)”

Invedf ¢30 c31; # Cédlculo quantis
ormal 0 1.

ame C32 “y(2)""

Sort c25 c32 # Ordenacdo vetor de dados
Plot C32*C31; # Scatter plot

Title "Q-Q Plot da 2*. Componente Principal™;
Symbol.
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Propriedades Assintéticas

de populacao normal p-variada
v Autovalores desconhecidos séo distintos e positivos

Vv Distribuicdo amostral autovalores ,
VA(A = X) B N,(0,207) 3, N (A,,zi)
n

V Distribuicdo amostral dos autovetores
. o
V(e —e) TN (0,E).  Ei=X\)Y S _'!”)\le;c e
k=1"" ¢
N
V Cada, é independente dos elementos/é;jassociados
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» Assuma que a amostra sdo observacoes aleatdrias
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- Intervalo de confianca aproximado para)osle
amostras suficientemente grandes

R )\,2 A 2
A~ N )\i12'— P <A — A Szepriff—p=1-a
n n

A <N < A
1+ZQ/2\/%_ _172’[)/2\/%
- Intervalos de confianga simultaneos
Bonferroni para n\;'s
v Trocar 7, Por Z,om:
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Exercicio — Solo

« Andlise de solo

v 20 amostras

V Variaveis:
— areia (%)
- sedimentos (%)
- argila (%)
- gte. material organico (%)
- acidez do solo (pH)

v Banco de dado$3D_multivariada.xls/solo
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e

Componentes Principais para Matrizes de
Covariancias com Estruturas Especiais

on 0 - 0

- Matrizdiagonal: ,, | 0 o= - 0
PXPp T . . .. .

0 0 ... op

Vv j-ésimo autovetor:e; = [0,...,0,1,0,...,0]
- 1 naj-ésima posicéo
V j-ésima componente principal¥; = €X = X;
v N&o ha ganho extraindo as componentes principais

- A padronizagdo nao altera a situacao
P=I
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- Matriz de covariancias amostral (S)

Covariances: areia; sedimentos; argila; morganico; ph

areia sedimentos argila morganico eh

areia 138, 32674

sedimentos -102,12274 79,73818

argila -36,20400 22,38455 13,81945

morganico -0,94221 1,52661 -0,58439 0,64345

ph -0,13579 0,11079 0,02500 0,03237 0,26263

- Autovaloresde S

Eigenvalues

223,841 8,218 0,472 0,258 0,000

V'S é singular poid; =0 (|]S| =0)
(X; + X, + X3 =100%)
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- Componentes principaip£5)

Principal Component Analysis: areia; sedimentos; argila; morganico; ph
Eigenanalysis of the Covariance Matrix
Eigenvalue 223,84 8,22 0,47 0,26 0,00

Proportien 0,962 0,035 0,002 0,001 0,000
Cumlative 0,962 0,997 0,999 1,000 1,000

Variable EC1 BC2 EC3 EC4 ECS
areia -0,785 0,223 -0,027 -0,004 -0,577
sedimentos 0,587 0,561 -0,086 -0,010 -0,577
argila 0,198 -0,784 0,113 0,014 -0,577
morgamico 0,007 0,146 0,980 0,136 0,000
ph 0,001 0,002 0,137 -0,991 -0,000

V y5 é constante para qualquer observagéo j
y5 = 0,577 (100)
Vv Qualquer das trés variaveis poderia ser eliminada
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- Componentes principaip € 4 — eliminadax,)

Principal C Analysis:

argila; morganico; ph

Eigenanalysis of the Covariance Matrix
Eigenvalue 86,640 7,094 0,471 0,258
Proportion 0,817 0,075 0,005 0,003
Cumulative 0,917 0,992 0,997 1,000

Variable BC1 BC2 BC3 BG4
sedimentos 0,956 -0,288 0,059 0,006
argila 0,284 0,945 -0,142 -0,018
morganice 0,015 -0,154 -0,87% -0,136
sh 0,001 -0,002 -0,137 0,981

Vv Duas primeiras componentes explicam 99,2% fla
variancia total
- 12 Componente: indice de qualidade do solo em termos d¢ %
sedimentos e argila
= sedimentos é a variavel mais importante
— 23 Componente: Comparacgdo entre % de sedimentos e % de
argila
= argila tem peso maior na componente
- 3% Componente;. variavel. maierial organico
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- EliminadaX; (areia)

v maior variancia amostral
tenderia dominar primeira componente

- Matriz de covariancias amostral (S)

Covariances: sedimentos; argila; morganico; ph

79,7382 22,3846 1,52661 0,110789
22,3846 13,8194 -0,58439 0,025000
1,5266 -0,5844 0,64345 0,032368
0,1108 0,0250 0,03237 0,262632

- Autovaloresde S

Eigenvalues

86,6403 7,0936 0,4714 0,2584
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Scores Y1 20 0 24,86 2,08 9,31 11,57 14,77 24,29 32,43 39,70

« Scores da 12. Componente
Vv indice de qualidade do solo em termos de sedimen
e areia

(material organico tem pouco participa¢éo)
Descriptive Statistics: Scores y1

Variable N N* Mean SE Mean StDev Minimum Q1L Median Q3 Maximum
Scores ¥1 20 0 24,86 2,08 9,31 11,57 14,77 24,29 32,43 39,70

0,06 —

10 35 40

tos

e e fenecge S
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- Diferenca de escala e unidades da variaveis

vV Recomendavel padronizacdo para andlise
componentes
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« Componentes principais (p=4) — Matriz de

correlagcéo

Cumulative

Principal Com ponent Analysis: sedimentos; argila; morganico; ph

of the Correlation Macrix

0

0,41

0,287 0,
s 0,705 0,845 1,000
BC2 BC4
0,182 -0, 664
-0,241 0,661
0,836 0,349
0,459 -0,026
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