Analise Multivariada

Lupércio Franca Bessegato
Dep. Estatistica/UFJF

N o kW

Roteiro

Introducdo
Vetores Aleatdrios

Normal Multivariada
Componentes Principais

Andlise Fatorial
Andlise de Conglomerados
Referéncias

Componentes Principais




Exemplo 8.3

+ Pesquisa com 5 varidveis s6cio-econdmicas

v X,: populagdo total (milhares)

v X,: Escolaridade mediana (anos concluidos)

v X;: Emprego total (milhares)

\/ X,: Empregos na drea da saide (centenas)

V X;: Valor mediano da habitagio (x $10.000)
« Dados: BD_multivariada.xls/pesquisa

Vetor de médias amostral (x)

x4

X3 empregos
saude
X5_habi tacao

54

Matriz de covariancias amostral (S)

Covariances: X1_Pop; X2_escol; X3_empregos; X4_saude; X5_habitacao

X1_Pop
X2_escol
X3_empregos
X4_saude

X1_Pop

4,307556
1,683680
1,802776
2,155326
X5_habitacao -0,253474

X2_escol

767473
, 588026
, 177978
/175549

X3_empregos X4_saude

0,800669
1,064828 1,969475
-0,158339  -0,356807

X5_habitacao

0,504380

A varia¢do amostral pode ser resumida por uma
ou duas componentes principais?
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+ Variancia amostral é bem resumida por 2 componentes

\ reducdo de 14 observages de 5 varidveis para 14 observagdes
de 2 varidveis

\ 1% componente: média ponderada de 4 varidveis

v 22, componente: contraste entre empregos saide com média
p preg
ponderada da escolaridade com valor habitacdo




+ Correlagdo mede unicamente importancia de
uma varidvel individual sem considerar a
influéncia das demais

VNo exemplo, os coeficientes de correlagio
confirmam a interpretacdo fornecida pelos
coeficientes das componentes

Numero de Componentes Principais

« Quantas componentes principais devem ser
retidas?
 Nzo hd resposta definitiva
» Consideragdes a serem tomadas:
v Quantidade explicada de varidncia amostral total
\ Tamanho relativo dos autovalores

(variancia das componentes amostrais)

V' Interpretacdo das componentes

Scree Plot

+ Gréfico A, vs. i
v Procura-se um ‘cotovelo’ no grafico

v Sdo consideradas as componentes até o ponto em que
os autovalores remanescentes sdo relativamente
pequenos e todos aproximadamente do mesmo valor




« Exemplo 8.3

Scree Plot of X1_Pon; ...: X5_habitacao
Y
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Exemplo 8.4

« Relagdo entre tamanho e forma de cascos de
tartaruga
v Comprimento
v Largura
\/ Espessura
\ Género: male/female

+ Andlise para as tartarugas macho

« Literatura sugere transformacdo logaritmica em
estudos de relagdo entre tamanho e forma

» Dados: BD_multivariada.xls/tartarugas

+ Vetor de médias amostral (X)

Descriptive Statistics: log_comp_male; log_larg_male; log_esp_male

Mean
comp_male 4,7254
g_male 4,4776

« 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 0,00677276

A variacdo amostral pode ser resumida por uma
principal?




« Scree Plot

Screa Plot of log_comp_male; ...; log_ssp_male

0.025

0,020

015

genvalue

Companent Number

v Uma componente principal é claramente dominante

« Componentes principais:

Principal Component Analysis: log_comp_male; log_larg_male; log_esp_male
Eigenanalysis of the Covariance Matrix

Eigenvalue [0,023303 ,000598 0,000360

Proportion 0,961 0,025 0,015

Cumulative 0,961 0,985 1,000

Variable PC1 PC2 PC3

log_comp_male 0,683 0,159 0,713

log_larg_male 0,510 0,594 0,622

Llog_esp_mald 0,523 0,788 0,324

+ Componente adotada:

0,683 1n(comp) + 0,5101In(larg) + 0,523 In(espes)
In [(Comp)o.sss(la,,g)o,sl(?(esp)o.s%}

i

v In(volume) de uma caixa com dimensdes ajustadas

Exemplo 8.5

» Taxas de retorno de 5 acdes negociadas na Bolsa

de New York
\ Periodo: jan/75 a Dez/76
\/ Acdes:

- Allied Chemical

- du Pont

— Union Carbide

- Exxon

- Texaco

\ Dados: BD_multivariada.xls/




A Sfechamento) $ fechamento
* TaXa de retorno: (lnx:ulx\) _ sextaatual sexta anterior

)

« As taxas de retorno entre ativos estdo
correlacionadas

retorno

Vacbes tendem a se mover juntas em resposta As
condigdes econdmicas

industria
quimica

| inddstria
Oleo & gds

+ Observacdes de 100 semanas aparentam estar
distribuidas independentemente

allied_chemical
e 9, sirance livis e e ncrvrarelmions)

o

Autncorreiatio Fundion for exxon

it S comficande i fr e actocoreletions)

757
+ Vetor de médias amostral (X)
iptit allied_c i du_pont; union_carbide; exxon; texaco
Mean
1 0,00543
0,0

0
0
0

+ Matriz de correlagdo amostral (S)

orrelations: allied_chemical; du_pont; union_carbide; exxon; texaco

allied_che du_pont  union_carbide exxon
u_pont

union_carbide 0,598

lexxon 0,390 0,436

texaco 0,322 0,426 0,524

+ A variacdo amostral pode ser resumida por uma
ou duas componentes principais?
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LFB1 Calcular matriz de covariancias amostral

Ha dominio de variabilidade?
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« Scree Plot

Scree Plot of allied_chemical; ...; texaco

Eigenvalue

Component Number

\ Aparentemente  duas
resumem bem os dados

componentes  principais

« Componentes principais:

Principal Component Analysis: allied_chemi; du_pont; union_carbid; exxon;
texac
[Eigenanalysis of the Correlation Matrix
Eigenvalue |2,8565 0,8091 0,400 0,4513 0,3430
[Proportion 0,571 0,162 0,j108 0,090 0,069
[Cumulative 0,571 0,733 0,841 0,931 1,000

ariable PC1l PC2 PC3 PC4 PCS
fallied_chemfcal 0,464 0,241 0,613 -0,381 -0,453
[du_pont 0,457 0,509 | -0,178 -0,211 0,675
union_carbife 0,470 0,261 | -0,337 0,664 -0,396
lexxon 0,422 -0,525|-0,539 -0,473 -0,179
texaco 0,421 -0,582 0,434 0,381 0,387

 Duas primeiras componentes com 73% da

variabilidade amostral padronizada total

+ 1% componente principal:
0,46421 4+ 0,45729 + 0,47023 + 0,42124 + 0,42125

v Varidveis:

n

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

v Interpretacao:

- soma ponderada (indice) das 5 a¢des
- pesos aproximadamente iguais
- Componente geral do mercado de acdes

(componente do mercado)




+ 2% componente principal:
g1 = 0,24021 + 0,50925 + 0,26023 — 0,52624 — 0, 58225
\/ Interpretacao:

- contraste entre agdes de indudstrias quimicas e de 6leo & gds
- Componente industrial

« Comentarios:

V' A maioria das variacdes dos ativos devem-se 2s
atividades de mercado (1*. componente) e atividades
industriais ndo correlacionadas (2°. componente)

\ As componente remanescentes ndo sdo de simples
interpretacdo

- coletivamente , representam variacdo que ¢ provavelmente
especifica de cada acdo

Variaveis Padronizadas — Regra Empirica

» Reter apenas as componentes cujas variancias
(4,) sdo maiores que a unidade
\ componente que explicam individualmente pelo
menos 1/p da varidncia amostral padronizada total
« No caso do exemplo anterior (8.6), pareceu-se
sensivel reter uma componente (y,) associada a
autovalor menor que a unidade




Grafico dos Componentes Principais

- Podem:
\ revelar observagdes suspeitas
\ fornecer verificagdes da hipétese de normalidade

« As componentes principais sdo combinacdes das
varidveis originais:

V' Se as obeservagdes provém de populagio normal
multivariada, é razodvel esperar que as componentes
sejam aproximadamente normais

Pode ser necessario verificar se as 1%s
componentes sdo aproximadamente normais se
eles forem usadas como entrada em andlises
adicionais

As dltimas componentes principais podem
ajudar a apontar observagdes suspeitas

+ Cada observagdo pode ser expressa como uma
combinagao linear




Resumo

1. Construa diagrama de dispersdo para os pares
dos primeiros componentes principais

v Faca também Q-Q plots para os valores amostrais
gerados por cada componente principal

N Para ajudar a testar a hipétese de normalidade

2. Construir diagramas de dispersdo e Q-Q plots
para ds dltimas componentes principais.
V' Isso ajudard a identificar observagdes suspeitas

Exemplo 8.7

+ Plotando os Componentes Principais dos dados
das tartarugas macho:
Y x, = In(comp)
V x, = In(larg)
v x5 = In(esp)
« Componentes:

o= 0.683In(ry —4.725) + 0.510 In(a2 — 4.478) + 0.523 In(r3 — 3.703)
g = —0.159In(ry — 4.725) — 0.594 (o — 4.478) + 0. 788 In(ry — 3.703)
g3 = —0.7T13(ey —4.725) +0.622In(as — 4.478) + 0. 324 n(ay — 3.703)

« Comandos Minitab para Q-Q Plot

ame C30 “(j-1/2)/n”

iSet C30

1(1:24 /1)1

[End.

Let C30 = (C30-0,5)/24 # Calculo percentagens

ame C31 “g(i)”
Invedf c30 c31; # Calculo quantis
ormal 0 1.

ame C32 “y (2)~"

sort c25 c32 # Ordenacgéo vetor de dados
Plot C32%C31; # Scatter plot

Title "Q-0 Plot da 2. Componente Principal";
Symbol.
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rerpe

Q-QPlotda Za. Componente Principel Scattemiot ol Y1 s 2

no B

+ Observacdo da 1° tartaruga ¢ supeita.
\ Checar registros ou verificar anomalias na tartaruga

+ Excetuado esse dado o scatter plot aparenta estar

razoavelmente eliptico

+ Verificar os plots dos outros conjunto de componentes

principais.

Exercicio — Solo

+ Analise de solo

v 20 amostras

v Varidveis:
- areia (%)
- sedimentos (%)
- argila (%)
- gte. material organico (%)
- acidez do solo (pH)

v Banco de dados: BD_multivariada.xls/solo

« Matriz de covariancias amostral (S)

ovariances: areia; sedimentos; argila; morganico; ph

areia sedimentos argila morganico ph
lareia 138,32674
sedimentos -102,12274 79,73818
argila 36,20400 22,38455 13,81945
organico 0,94221 1,52661 0,58439 0,64345
oh -0,13579 0,11079 0,02500 0,03237 0,26263

« Autovalores de S

Eigenvalues

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

'S ¢ singular pois A5 = 0 (ISI = 0)
X, + X, + X; = 100%)
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+ Componentes principais (p=5)

Principal Component Analysis: areia; sedimentos; argila; morganico; ph

s of the Covariance Matrix

Eigenanaly;

8,22 0,47 0,26 0,00
. 0,035 0,002 0,001 0,000
0,962 0,997 0,993 1,000 1,000

Eigenvalue 2

pC3

variable BC1
areia 0 0,027
edimentos 0 561 0,086
argila o, 784 0,113
morganico 0,007 0,146 0,980

0,001 0,002 0,137

' y5 é constante para qualquer observacio j
y5 = 0,577 (100)
v Qualquer das trés varidveis poderia ser eliminada

« Eliminada X, (areia)
 maior varidncia amostral
tenderia dominar primeira componente

« Matriz de covariancias amostral (S)

Covariances: sedimentos; argila; morganico; ph

« Autovalores de S

Eigenvalues

86,6403 ,0936  0,4714  0,2584

+ Componentes principais (p = 4 — eliminada X)

argila; ico; ph

Principal C Analysis:

\ Duas primeiras componentes explicam 99,2% da

varincia total
- 1*. Componente: Indice de qualidade do solo em termos de %
sedimentos e argila
= sedimentos ¢ a varidvel mais importante
- 2 Componente: Comparagdo entre % de sedimentos e % de
argila
= argila tem peso maior na componente

- 3% Componente: varidvel material organico
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« Scores da 1°. Componente
v Indice de qualidade do solo em termos de sedimentos
e areia

(material orgénico tem pouco participagio)
Descriptive Statistics: Scores y1

Variable N N* Mean SE Mean StDev Minimum 01 Median 03 Maximum
Scores Y1 20 0 24,86 2,08 9,31 11,57 14,77 24,29 32,43 39,70

« Diferencga de escala e unidades da variaveis

v Recomendédvel ~padronizagio para andlise de
componentes

« Componentes principais (p=4) — Matriz de
correlagdo

Principal C¢ Analysis: i argila; ico; ph

Eigenanalysis of the Correlation Matrix
Eigenvalue 1,6757 1,1461 0,9601 0,2181
Proportion 19 287 0,240 0,055
Cumulative 0,419 0,705 0,945 1,000

Variable ec2 2c3 BCa
sedimentos 2 0,147 -0,664
argila 0,111 0,661
morganico 0,836 -0,423 0,349
ph 0,453 0,887 -0,026
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