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Andlise Fatorial

 Objetivo:
Vv Descrever as relacGes de covariancia entre mu
variaveis em termos de poucas quantidades aleat
subjacentes e ndo observaveis
- Motivagao:
V Variaveis de um grupo altamente correlacionadas e
si, mas com pequenas correlacdes de outros gruposg

V E concebivel que cada grupo de variaveis repres
um fator (ou construto) que seja 0 responsavel pg
correlagdes observadas
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+ Andlise fatorial: « Anadlise Fatorial Exploratoria:
Vv Pode ser considerada uma extensdo da Andlise|de Vv Busca encontrar os fatores subjacentes as variayeis
Componentes Principais originais amostradas
- Ambas s&o tentativas de aproximar S. v Em geral, efetuada quando néo se tem nogéo clarg da
- A aproximagdo baseada em Analise Fatorial € mgis guantidade de fatores do modelo e nem do que
elaborada representam

v Questao principal:

N . . - Andlise Fatorial Confirmatoria:
- Dados sao consistentes com a estrutura prescrita?

VTem-se em mdos um modelo fatorial pré
especificado (modelo hipotético) e deseja-se verifidar
se é aplicavel ou consistente com os dados amostfais
de que dispde
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Modelo Fatorial Ortogonal via Matriz de - Modelo Fatorial Ortogonal

Correlacoes Vv Construido via a matriz de correla¢io populacional

v Relaciona linearmente as variaveis padronizadas ¢ os
m fatores comuns (que sé&o desconhecidos)

V Fatores sdo variaveis independentes

- Seja o vetor aleatorio

com vetor de médiag, matriz de covariancias E, e
matriz de correlagOeB.

- Sejam as variaveis originais padronizadas:
X
Zi= e
Vv P é a matriz de covariancias do vetor aleatG&fip

cujos componentes sdo as variaveis padronizadas
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. Equacdes do modelo: - Modelo fatorial:
Zy =l 4+ el 4+l Fn 4 6 V(X-p)=LF te
Zy=lnFi + 1 lo + - + o Fin + €2 V F: vetor aleatério contendo m fatores
: : : : : - Essas variaveis latentes precisam ser identificadas
Zy =l P+ 1pFa+ -+ L P+ € V €: vetor dos erros aleatérios
v EmM notacdo matricial: - Erros de medida e variagé@o degZie néo é explicada pelog
V(X — ) =LF +e. fatores comuns
V = diagonalloy, 02, ..., 0p). Vv L: matriz de loadings fatoriais
T P A o - I representa o grau de relacionamento enfeekZ
loy log ... lom Fy €2 v O modelo de andlise fatorial assume que as variaveis
Lpxm = A Frmx1 = : x1 = Z, estdo relacionadas linearmente com os fatores
by L2 oo lpm Fr €m - Variaveis originais padronizadas s&do representadas por

p+m variaveis ndo observaveis
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Modelo de Fatores Ortogonais v. Os vetore®eF sdo independentes

Cov(€px1, Fmx1) = E[eF'] = 0.

y SUpOS'QoeS: Vv F e € sdo duas fontes de variacdo distintas,

i. Todos os fatores tem média zeF[F] =0. relacionadas as variaveis padronizadag @40

ii. Todos os fatores sdo ndo correlacionados e tém havendo qualquer relacionamento entre estas fontes
variancia um. Cov[F| = L. de informacdo.

iii. Todos os erros tem média igual a zE[e] = 0. - Assumido o modeld? pode ser reparametrizadp

iv. Erros sdo ndo correlacionados entre si e njgo
necessariamente tem a mesma variancia
Varle;| = 15
Cov(es, ;) =0, Vi#j.

Pyup=LL + 0.
Vv O objetivo € encontrar as matrizes,,, € y,,, que
possam representar a matfz,

- Héa matrizes de correlagédo que ndo podem ser decompgstas
na forma do modelo

Covle] = diagonal(y, 9, . .., 9p).
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- Consequéncias da decomposicao fatoridPde Vv Covariancias entre variaveis e fatores
V Variancia de Zé decomposta em duas partes: Cov(Zi, Zi) = lnlpy + Ly + - -+ + limlgem, i,k =1,2,...,p,i # k.
Var[Z;] = h? + Cov(Z;, Fj) = Corr(Z;, F) = lij, i =1,2,...,pei=1,2,...,m.
deh2=1%+12+...4+12 . . . .
onde fiy =ty +liz e+ i v Proporg&o da variancia total explicada pelo fator F
- h2 comunalidade )
« variabilidade explicada pelos m fatores que é uma fonte com Proporgao explicadap, = izl
de variagdo de Z p
- y;: variancia especifica
= Parte da variabilidade de Zi associada apenas ao erroradeatd
Técnicas Multivariadas em Saude - 2015 Técnicas Multivariadas em Salde - 2015
Escolha do Numero de Fatores m « Critério 2:
Vv Permanecem os autovalores maiores que 1
« Critério 1: V' m = quantidade de autovalores retidos

V Ideia bésica do critério:

- Mantem no sistema nas novas dimensfes pelo mend
informacé&o da variancia de uma variavel original

Vv Andlise da proporcéo de variancia total relacionafla
com cada autovalor

Vv Permanecem aqueles autovalores que represerjtam
maiores proporc¢des de variancia total

v m = quantidade de autovalores retidos
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- Importante:

« Critério 3:
v Observacéo do gréafico scree plot Vv Modelo fatorial ortogonal sé pode ser aplicado
VValor de m é igual ao ndmero de autovalorgs quandq as variaveis originais sdo correlacionadas
anteriores ao ‘ponto de salto’. entre si
| tante: - Caso contrério, cada fator ficara relacionado com apemnas
+ Importante: uma variavel original

v Uma escolha adequada do valor de m deve levar gm
consideracao a interpretabilidade dos fatores

v Deve-se observar também o principio da parciménia
- Descricédo da estrutura de variabilidade do vetor aleatdyio
Z com um ndmero pequeno de fatores

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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Método das Componentes Principais
Métodos de Estimagédo de L e
¢ v - MatrizesL ey seréo estimadas por:

I= [\/A_]e,\/;ez\/)\_men] )

. Escolhe-se o valorde m

- Métodos de estimacgao das matrites y: = disgonal Ry — L)
Vv Método de componentes prlnC|paI|s_ N V Aproximacio de R
- Em geral, utilizado como um analise exploratéria dgs . . .
Rpxp = LpsmLi, e, + 1.

dados, em termos dos fatores subjacentes

v Método de fatores principais

- Refinamento do método das componentes principais
v Método da maxima verossimilhanca

- Indicado apenas quandotem distribuicdo normal
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« Matriz residual:
MRes = R, — (IL,,X,,JL;X.,” + 1};) .
v Pode servir como critério de avaliacdo do modelo

- Seus valores deveriam ser préximos de zero
- Matriz € nula somente quando o valor de m € igual a p

Vv Os elementos da diagonal da matriz R s#o
reproduzidos exatamente pela reproducédo do mod
- O mesmo ndo ocorre para 0s outros elementos da nRatri

(covariancias das variaveis & Z)

Técnicas Multivariadas em Sade - 2015
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Exemplo 9.3 — Preferéncia de Consumidor

atributos de novo produto:

Vv Respostas em escala semantica de 7 valores

V X;: Gosto

vV X,: Preco

V X3: Aroma

V X,: Adequado para lanche

V X5 Fornece muita energia

v Dados:BD_multivariada.xls/preferencia_consumidor

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

- Amostra aleatéria de consumidores pontuando
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.- Método das

componentes
estimagéo deL’ e y.
» 2
i=1 ij_

Proporgio explicaday, =
P

Vv Representa o quanto cada fator consegue capta
variabilidade original das variaveis.Z
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principais na

da

+ Solucado por Componentes Principais:

Loadings Estimados
FL F2 Comunalidade Variancia Especiica
Variavel en | & e & h? (2
Gosto o331 oseo| oeo7 osel (05607 + (08167 og7[1-0979-] o021
Preco 0, 0777|  -03%| -0,524 (0.777)* +(-0524)° =] 0,879|1-0404= 0,121
Aroma 0382 0645 0557|0748 (0,645)°+(0,748) =  0,576/1-0370= 0,024
Adequadolanche | 0sss| 0939| -po7s| -010s| (0s39)’+(-0105)7-| 0893(1-0483=| 0107
Energético 0473 o078 -0404| 0543 (0798)°+(-0543)°< 0932[1-0453= 0,068|
Autovalor 2,853 1,806
57,1% 53,2%

vV Em geral, uma rotacdo pode mostrar uma estrut
simples (interpretacédo simples)
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. Analise Fatorial - Minitab

P s s O M. Storage ) 3
Matix to Factor SocrcTDRgatrix Storage
1 & Correlation © Compute vanadies Loadngs: 67 -

copy cl-cs ml ‘ Stat > Multivariate > Factor Analysis =
Print ml Factor Analysis Sas
Data Display ‘fr“*‘
Matrix M1
Number of factors to extract: 2
1,00 0,20 0,96 0,42 0,01 Method of Extracoon
0,20 1,00 0,13 0,71 0,85 & Principal compenents. © Maximum liceihood
0,9 0,13 1,00 0,50 0,11 Type of Rotaton
0,42 0,71 0,50 1,00 0,79 @ None  Equmax © Varimax
0,01 0,85 0,11 0,79 1,00 € Quirtmax  C Orthommcwithgamnma: [

© Covariance @ Usematix:  [m1

Loadngs for Inital Solution Coefficents: =
@ Compute from varisbles -
" Use loadngs:

Scores: -
- -

— Rowtonmatic: [~
Resdualmatric:  [Mz
Bgenvales: fe

[ i
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+ Andlise Fatorial da Matriz de Correlacdes:

Factor Analysis: M1

Principal Component Factor Analysis of the Correlation Matrix

Unrotated Factor Loadings and Communalities

Variable Factorl Factor2 Communality
1 1le 0,979

var 1 0,560 0,816
Var 2 0,777 -0,524
Var 3 0,645 0,748
var 4 0,932 -0,105
Var 5 0,798 -0,543
Variance 2,8531 1,8063 4,659
% Var 0,571 0,361 0,932
NN N

LL' + W reproduz aproximadamente R
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« Céalculo Comunalidades e Residuos — Minitab:

LetC9=C6*C6+ C7*C7 # Comunalidades
LetC10=1-C9 # Variancias Especificas
Diagonal C10 M4 # Matriz \Psi

Subtract M4 M2 M5 # Matriz de residuos

Print M5

Matriz de Residuos:

Data Display

Matrix M8

0,0000000 0,0126425 -0,0116968 =-0,0201455 0,0064418
0,0126425 0, 0000000 0,0204813 -0,0749273 -0,0551752
-0,0116968 0,0204813 0,0000000 -0,0275656 0,0011935
-0,0201455 -0,0749273 -0,0275656 0,0000000 -0,0165955
0,0064418 -0,0551752 0,0011935 -0,0165855 0,0000000
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Exemplo 9.4 — Agbes New York

- Taxas de retorno de 5 acdes negociadas na B

de New York

V Periodo: jan/75 a Dez/76

- Observadas 100 semanas
V Acbes:

— Allied Chemical

- du Pont

- Union Carbide

- Exxon

- Texaco

v Dados:BD _multivariada.xls/acoes_NY

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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- Vetor de médias amostraf (x)

Descriptive Statistics: allied_chemical; du_pont; union_carbide; exxon; texaco

Variable Mean
allied chemical 0,00543
du_pont 0,00483
union_carbide  0,00568
exxon 0,00629
texaco 0,00371

» Matriz de correlacdes amostral (S)

Correlations: allied_chemical; du_pont; union_carbide; exxon; texaco

allied_chemical du pont  union_carbide exxon
Hu_pent 0,577

mnion_carbide 0,509 0,598

pxxon 0,387 0,390 0,436

texaco 0,462 0,322 0,426 0,524

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

+ Andlise Fatorial - Solu¢cdo por Componentes Princip

Vvm=1

Unrotated Factor Loadings and Communalities

Factor Analysis: allied_chemical; du_pont; union_carbide; exxon; texaco

Principal Component Factor Analysis of the Correlation Matrix

ais

- Scores dos fatores. Pplot dos fatores

F1 [2)

0,145 0,752

0a21| 1,229

3,188 -1,110 3

1,182 0,677

o463 1,082 A

1,899 -1,182

-1,091) 0,109 1

1006 1682

-0,581| 0,406 5,

-0892 1,166 &

oo 0637 § 4] .
-1,345) 1,876

2,043 0,876 2

1581 o389

0,127 -0,130| 3

1,560} 1,365

0182 1,064 “ .
o883 0,613

-0,613) 0,359 -3 -2 -1 1 2 3
1,102| -4,108 First Factor
1338 o017

0,573 -2,011

0,987 0,834
-0,126] 0,865
easl
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Variable Factorl Communality
allied_chemical 0,783 0,614
du_pont 0,773 0,597
union_carbide 0,79 0,631
exxon 0,713 0,508
texaco 0,712 0,507
Variance 2,8565 2,8565
§ Var 0,571 0,571
\/ m - 2 Principal Camponent Factor Analysis of the Correlation Matrix
Unrotated Factor Loadings and Communalities
Variable Factorl Factor2 Communality
allied chemical 0,783 0,217 0,661
du_pont 0,773 0,458 0,806
union_carbide 0,794 0,234 0,686
exxon 0,713 -0,472 0,731
texaco 0,712 -0,52¢ 0,781
Variance 2,8565 0,8091 3,6656
% Var 0,571 0,162 0,733
écnicas Multivariadas em Saide - 2015
« Comparacéo solugoes:
Fatores Comuns Solugio
Fl F2 1 fator 2 fatores
Varidvel e I e, I h;® ¥ h* v
Allied Chemical 0,464/ 0,783 0,241 0,217 0,615 0,385 0,661 0,339
Du Pont 0,457 0,773 0,509 0,458 0,596 0,404 0,806/ 0,194
Union Carbide 0,470] 0,794 0,261 0,234 0,630 0,370 0,685 0,315
Exxon 0,422 0,713 -0,525 -0,472 0,507 0,493 0,731/ 0,269
Texaco 0,421 0,712 -0,582] -0,524 0,507 0,493 0,780/ 0,220]
Autovalor 2,856 0,809 57,1% 73,3%

v Componentes obtidos a partir de R

Vv % acumulada da solucdo a dois fatores € bem ma

que a da solugéo a um fator

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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- Matriz de Correlagdes =" « Interpretacéo:
0,46218
g::;:; Principal Component Factor Analysis of the Correlation Matrix
0,523s83
*,00000 Unrotated Factor Loadings and Communalities
. , AN N ellied chemscal R
- Matriz de Residuos: R —LL'W¥ o s
0 -0,028 -0,114 -0,172 -0,096 exxon '2, 23_
Vvm=1 0,028 0 0,015 -0,161 -0,228 Fexace 078
-0,114  -0,015 0 -0,130  -0,140 variance 2,8565  0,8091 3,6656
0172 0161 0130 0 0,016 > e 0oL Cat82 0-733
wee ham e oo o Vv F: fator de mercado
0 -0,128 -0,164 -0,069 0,018 . A s .
ym=2 Y o oms| oo (condicBes econdmicas gerais)
oot 0| 0B 0 V F,: fator industrial
0015 oMz 007 023 O - contrasta a¢des de indUstrias quimicas e de 6leo e gas
, ; . (diferencia setores)
VPara m=2 LL' produz nameros maiorep E A lusio de ACP a5
(principalmenter ;o) - Em essencia, mesma concluséo de (ex. 8.5)
Método do Fatores Principais - Procedimento
V Estimativas iniciais pelo método das componentes
principais

« Também chamado Método de Componentes
Principais Iterativo Vv Troca dos elementos da diagonal d® pelas

comunalidades estimadas
Vv Novas estimagdes a partir da matrz

V Substituicdo dos elementos da diagonal princigal
pelas comunalidades estimadas

Vv Procedimento é repetido até que as diferencas enfres
as comunalidades estimadas sejam despreziveis

- Idéia basica:
V Refinar as estimativas dg,y, € Wy,

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015 Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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Método da Maxima Verossimilhanca ~ . .
- A funcéo de verossimilhanca € expressa como

. S.é pooje~ ser utiIiza.quo quapdo a fqrma da L(“P):(gﬂ)npn|L1Lf+¢|u/zexp{—%ZZQ (LL,w)lZJ}'
distribuicio de probabilidades é conhecida =1

» Suposicao: Vv A funcéo gle verossimilhanga depende da mattizes
ey, através da matriz de correlagdo

. . L. L. N N
V As estimativas de maxima verossimilhancgalde y
sdo as matrizek e y que maximizam a funcgéo dg

V Vetor aleatérioX tem distribuicdo normal p-variada
v Consequéncia:

- Vetor das variaveis padronizadas é normal p-variado

verossimilhanca.
- Fatores tem distribuicdo normal multivariada com vetor ge V Maximizag&o é feita por métodos numéricos
médias zero e matriz de covariancigs

- Erros tem distribuicdo normal p-variada com vetor de vV Método mais SOf'Stlcad_o _qu_e 0s metodos de
médias zero e matriz de covariancigs componentes e fatores principais
— Produz estimativas mais precisas

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

« Cuidados:

Vv Estd fundamentado na suposicdo de normalidade
multivariada dos vetores, F e¢.

- Apenas a normalidade do vetdrpode ser investigada a v Método d t S
priori a partir dos dados amostrais €loao ae componentes principais

- Fatores e erros sdo variaveis aleatérias ndo observaveis ~ Aumento no valor de m ndo altera os loadings para os fatqres
obtidos anteriormente

v Quando os dados provém de distribuicdo normal
multivariada

- Usar método de componentes principais como analise
exploratoria dos fatores e estimagéo do valor provavel de
- Posteriormente, qualidade da solucdo inicial podera ger
melhorada pelo uso do método de méaxima verossimilhanch

- Valorde m:

Vv Método de méaxima verossimilhanca
- Mudancga de valor de m altera as estimativas dos loadings

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015 Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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- Dados omissos:

v S&o considerados apenas os elementos amostrais

observagdes completas
(Analise de componentes principais e andlise fatorial)

Vv Caso haja muitas observacées com dados omis
em algumas variaveis, deve-se avaliar até que po

as andalises sao validas.

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

com

SOS
nto

v Solucéo por Maxima Verossimilhanca

Factor Analysis: allied_chemical; du_pont; union_carbide; exxon; texaco

Maximum Likelihood Factor Analysis of the Correlation Matrix

Unrotated Factor Loadings and Communalities

Variable Factorl Factor? Communality
2llied chemical 0,687 -0,176 0,503
du_pont 0,704 -0,506 0,751
union_carbide 0,685 -0,234 0,525
exxon 0,620 0,086 0,392
texaco 0,782 0,452 0,816
Variance 2,4338  0,5538 2,9876
& Var 0,487 0,111 0,598

v Solucéo por Componentes Principais

Principal Camponent Factor Analysis of the Correlation Matrix

Unrotated Factor Loadings and Communalities

Variable Factorl Factor2 Communality
allied_chemical 0,783 0,217 0,661
du_pont 0,773 0,458 0,806
union_carbide 0,794 0,234 0,686
exxon 0,713 -0,472 0,731
texaco 0,712 -0,524 0,781
Variance 2,8565  0,8081 3,6656
§ Var 0,571 . 0,162 0 733
Técnicas em Saude - 2015
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Exemplo 9.4 — Acbes New York
Solucao Maxima Verossimilhanca

- Taxas de retorno de 5 acdes negociadas na Bolsa

de New York

V Periodo: jan/75 a Dez/76

- Observadas 100 semanas
V Acbes:

— Allied Chemical

- du Pont

- Union Carbide

- Exxon

- Texaco

v Dados:BD _multivariada.xls/acoes_NY

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

Méxima Verossimilhanga Componentes Principais
Varidvel A A h? ¥ {: [N h? ¥
Allied Chemical 0,687 -0,176) 0,503 0,497 0,783 0,217 0,661 0,339
DuPont 0,704 -0,506) 0,751 0,249 0,773 0,458 0,806 0,194
Union Carbide 0,685 -0,234 0,525| 0,475 0,794 0,234/ 0,685 0,315
Exxon 0,620 0,086 0,392 0,608 0,713 -0,472 0,731 0,269
Texaco 0,782, 0,452 0,816 0,184 0,712 -0,524 0,780 0,220
Variancia 2,434 0,554 2,988 2,856 0,809 3,663
% Variancia Total 48,7% 11,1% 59,8% 57,1%]| 16,2%) 73,3%)|

v Proporcdo da variancia total amostral padronizada explicada é

maior para a fatoracdo por componentes principais que
maxima verossimilhanga

- Componentes principais tém a propriedade de otimizar aveia
v F;: loadingspositivos e grandes
- ndo tanto quanto por componentes principais
Vv F,: sinais consistentes com contraste, mas magnitudes
alguns casos sao menores
- comparacéo entre Du Pont e Texaco

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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NN N
- Matriz de Residuos: R—LL'W
Vv Méaxima Verossimilhanca

3
W
~

0 -0,004 0,004 0,024  -0,004
-0,004 0 0,003 0,004 0,000
0,004 0,003 0 -0031 0,005
0,024 0,004  -0,031 0 0,000
-0,004 0,000 0,005 0,000 0

v Componentes Principais o8 o8 oo ool

-0,128 0 -0,123 0,055 0,012
-0,164 -0,123 0 0,019 -0,017
-0,069 0,055 -0,019 0 -0,231
0,018 0,012 -0,017 0231 0

Vv Elementos da matriz de residuos sdo bem mendres
gque aqueles obtidos pela andlise fatorial ppr
componentes principais

V Escolha:

- Solugédo por maxima verossimilhanca

Técnicas Multivariadas em Sade - 2015

Exemplo 9.6 — Declato Olimpico

- Estudo de escores olimpicos de decatlo
(Linden, 1977)
v 160 observacdes multivariadas (139 atletas)
V Periodo: 1948 a 1976
V Escores padronizados para cada um dos 10 eventds

Vv Andlise Fatorial de R por componentes principais| e
por maxima verossimilhanca

v Dados:BD_multivariada.xls/decatlo

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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- Importante:

Vv Os padrées dodoadings fatoriais iniciais estdo
resfritos pela condicao de unicidade da estimativa
L'WL=A

Vv Padrdes fatoriais Uteis frequentemente ndo s
revelados até que os fatores sejam rotacionados

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

V A distribuicdo dos scores padronizados sdo normal
ou aproximadamente normais para cada um dos ]
eventos (Linden, 1977)

V Variaveis:

X;: 100 m rasos

X,: Salto em distancia
Xj: Arremesso de peso
X,: Salto em altura

X5 400 m rasos

Xg: 100 m com barreiras
X;: Langamento de disco
Xg: Salto com vara

Xq: Lancamento de dardo
Xi0-1.500 m

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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) . Vv Solucéo por Componentes Principais
+ Matriz de Correlagdes Factr Anly: 1

Principal Compoment Factor Analysisz of the Corzelasion Masrix

. Gnrotates Facter Leadings and Commsnalizies
Matrix ML o

Variable Facsorl Factori Factord [Facterd
Var & & -0,217 520 -0,206
-0,18¢ 0,082

1,00 0,59 0,35 0,34 0,63 0,40 0,28 0,20 0,11 -0,07
¢,5¢ 1,00 0,42 0,51 0,49 0,52 0,31 0,36 0,21 0,08

0,35 0,42 1,00 0,38 0,19 0,36 0,78 0,24 0,44 =-0,08 i ’:v;;:
0,34 0,51 0,3 1,00 0,29 0,46 0,27 0,3 0,17 0,18 vas 5 b
0,63 0,49 0,19 0,29 1,00 0,34 0,17 0,23 0,13 0,38 Var &
0,40 0,52 0,36 0,46 0,34 1,00 0,32 0,33 0,18 0,00 Vaz 7
0,28 0,31 0,73 0,27 0,17 0,32 1,00 0,24 0,34 -0,02 Var 8
0,20 0,36 0,24 0,39 0,23 0,33 0,24 1,00 0,24 0,17 gaz 8
0,11 0,21 0,44 0,17 0,13 0,18 0,34 0,24 1,00 0,00 vax 10

-0,07 0,09 -0,08 0,12 0,3% 0,00 -0,02 0,17 0,00 1,00

Variance 3,78€6 11,5173  1,1144  0,933%
® Vaz 0,375 0,152 0,111 0,081

Vv H& correlagdo potencial entre scores sucessivos| de V Solucdo por Maxima Verossimilhanca

, . Maximum Likelihood Factor Analysis of the Correlation Matrix

atletas que concluiram a prova em mais de ufa e
Ollmplada Variable Factorl Factor2? Factor3 Factord Communality
Var 1 0,493 5 0,700 _0,179 0,818
- Efetuada andlise usando 139 escores representativd de mo oo Da whe o
cada atleta hrt o o R sk ol
. _\fa: Z O.EGE -0,182 0,041 0,569
- Escolheu-se aleatoriamente um dos escores dos atletaq que e o ik Toeee e
.. . . ’ Var 10 -0,440 -0,070 0,016 0,946
participaram de mais de uma Olimpiada . e
Técnicas Multivariadas em Saide - 2015 Ve oz baes baze 0,05 b.e0s

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

Componentes Principais | Méxima Ve rossimilhanga

vaiwel | 4 | 6o [ 6 [ fa [ 07 ] T v Solucéo por Componentes Principais
100 m rasos 0,691 -0217] n_szﬂﬂ‘ 0,700 Factor Analysis: M1
saito em distancie o789] -018d| o193 0092 0,458
T I T -0zl 0wl ossel oos Briscianl Cupasiae Fassar Matpiis 4f she Easmitasion Kusess
saitoem altura 0,3% 0,204
100 m barreiras| 0,345 0,618 0.307] Factord Factord Commumalisy
Langamento disco -0,234| 0724 0276 0,182 20 -0,208 2.2
saito com vara o440 0340 0,127]
Lansamento derdo 0434 oasm| 0372 -0235| 0574|0426 0,138
1500m 0147 -0,5%] rn.s_sa{ -0278| osss| 0112 0,070
Variancia 3,787 1517 1114 oou3| 7,339 | uesl N
5 Varisncia Total a7o%|  1s2%| 11| oam| 73 12.6%] :5::- 0167 _ 0,258

-0, 33€0m -0, €52 08 -0, 27

~ . . ~ - F,: Todos os loadings positivos e grandes (excef) X
+ As solucbes dos dois meéetodos sdo begm Habilidade atiética geral

diferentes - F,: Contraste entre habilidade de corrida e de arremesso

- F;: Contraste resisténcia (1500 m) com velocidade (100 m)
= Embora haja loading relativamente alto para salto com vara
.- E um mistério neste ponto

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015 Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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v Solucéo por Maxima Verossimilhanca

Maximum Likelihood Factor Analysis of the Correlation Matrix

Unrotated Factor Loadings and Communalities

0,625
0,936
0,519
0,669
0,443
0,569

0,322 0,294
0,382 -0, ose 0,214
Var 10 -0,440 0,8 -0,070 0,0 0,946

- F;: Loadingsde arremesso de disco e de peso séo altos
Fator de forca
- F,: Corrida 1500 m Unica variavel colmadingalto
Fator resisténcia
- F5: Loadings de corrida 100 e 400 m s&o altos
Fator velocidade
- F,: N&o é facilmente identificavel
(pode ter algo com habilidade de salto e forca nas pernas)

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

Rotacéo dos Fatores

« A matriz de covarianciaz é reproduzida pelo
loadings fatoriais obtidos por transformag

ortogonal, da mesma maneira que os load
iniciais.
v Matriz de covariancias estimada

LI+ 8 =LTTE + b =01 + &
v Jr=TT=I
v L*: matriz de loadings rotacionados A
Vv A matriz de residuos permanece a mesnfag(W,)

S, —LL —¥ =5, -1L'L - ¥

v Do ponto de vista estatistico & irrelevante o/t\)ter I/_\ou

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

(2]

ao
ngs

L*
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- Matriz de Residuos: R — LL'W

v Componentes Principais

Componentes Principais
0 0075 -0030 -0001 -0047 -00% -0027 0114 0051 -0016

-0075 0 -0010 -005% -0077 -0092 -0041 -0042 0082 0017
-0030  -0,010 © 00%2 -0020 -00s2 -0031 -0034 -0158 0056
-0001 0056 0042 0 -0024 -0122 -0001 -0215 -002 000
-0047 0077 -000 -0,02¢ 0 002 -0017 0057 003 -0,091
-00% 0092 -0032 0122 002 0 0014 -0129 004 00%
-0027 0041 0051 0001 -007 0014 0 009 -02% 0082
0114 0042 0084 0215 0067 -0129 000 0 0005 0109
00S1 0042 0158 0022 0036 0041  -0254 -0,005 0 0112
-0016 0017 0056 0020 -0081 0076 0062 -0,109 -0112 0

v Maxima Verossimilhanca

Méxima Verossimilhanca
o 0,001 0,000 0,013 0017 -0014 0004  -0,001 -0,020 -0,001

0,001 o 0,002 -0,004 -0,002 0,009 -0021 -0,005 0,003 0,000
0,000 0,002 0 0,005 -0002  -0004 0001  -0,008 0,001 0,000
0013 -0004 0005 0 -00m 0001 -0029 0002 -0042 0002
0017 0002 -0002 0,029 0 0029 -0002 0008 0050 0003
<0014 0,009 -0,004 0,001 0,029 o 0037 -D001  -0,010 -0,002
0004 0021 0001 -0,029 -0,002 0,037 0 0041 -0003 0001
-0001  -0,005  -0,008 0,002 0008  -0001 0081 0 0092 -0001
-0020 0,003 0001 -0,042 0050 -0010 -0003 0092 0 -0004
-0001 0,000 0000 0002 0,003  -0002 0001  -0001  -0,04 )

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

. Comentarios:

v Com a rotacéo, busca-se uma estrutura mais simpl
- loadings originais podem n&o ter facil interpretacéo
V Ideal: encontrar um padrdo de loadings tais que ca
variavel carregue-se fortemente em um Unico fator
(com loadings moderados nos outros fatores)
v Nem sempre é possivel obter esta estrutura m
simples

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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Exemplo 9.8 — Examination Scores

V Lawley & Maxwell (1971)

V Avaliacdes de 220 estudantes do sexo masculino
Vp=6

v Dados:BD_multivariada.xls/examination

v Matriz de correlagées:

Gaélico 1 0,439 0,410 0,288 0,329 0,248
Inglés 0,439 1 0,351 0,354 0,320 0,329
Historia 0,410 0,351 1 0,164 0,190 0,181
Aritmética 0,288 0,354 0,164 1 0,595 0,470
Algebra 0,329 0,320 0,190 0,595 1 0,464
Geometria 0,248 0,329 0,181 0,470 0,464 1

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

« Plot dos loadings fatoriais:

0,5 T 7

04 /

02 !

-0,1 ~~ Geometra

0.2 - Aigabra

-0,3

0,0 0,1 02 03 0,4 0,5 0,6 0,7 08
F1

v Todos os pontos caem no primeiro quadrante
Vv Revelam-se mais claramente 2 clusters das variave

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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S

 Solucéo por Maxima Verossimilhanca:

Factor Analysis: M1
Maximum Likelihood Factor Analysis of the Correlation Matrix

Factor Loadings and Communalities

Variance  2,2085
% Var 0,368

V F;: reflete a resposta global dos estudantes a instrug
fator de inteligéncia geral

V F,: ndo é facilmente identificavel
- Fator “Math — nonmath”
- metade positiva, metade negativa (fator bipolar)

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

. ROt&QéO horaria de 2(r - [cosd) siuﬂ _ [0.9397 0,3420
- Rotacao dos loadings:

—sing cos¢ —0,3420 0,9397

Unrotated Factor Loadings and Communalities

variable Factorl F w2 Communality
var 1 0,373 0,594 0,490
var 2 0,435 0,467 0,406
var 3 14 0,558 0,356
var 4 T, 00T 0,622
var 5 0,054 0,569
var 6 0,083 0,372
Variance pa-ri 0,8856 2,8151
% var 0,322 0,148 0,469

vV F*: variaveis matematicas do teste com loading alto
- (despreziveis em B}
- Fator de habilidade matematica

V F,*: variaveis de habilidade verbal com loadings altos
- Fator de habilidade verbal

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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. Comentarios:

Vv O fator de inteligéncia geral estd submergido dps
fatores F* e F,*. _
v As comunalidades ndo se modificam » Ideal:

(fatores com e sem rotac&o) V Transformacéo que fizesse os loadings de &der
valor grande em apenas um dos fatores e valofes
pequenos (ou moderados) nos outros

- Parafacilitar a interpretagéo dos fatores

« Alguns critérios para encontrar matriz ortogondl:

Critérios de Rotacgéo

Vv Varimax
v Quartimax
v Orthomax
« Qualidade de ajuste - Critério Varimax:
Vv A rotacdo ndo acrescenta nenhuma melhoria ¢m v E um dos mais utilizados

relagcéo ao ajuste original

_ _ - v Em geral, produz solugdes mais simples
- Matriz residual original ndo é alterada pela transformacgo

ortogonal - Critério Quartimax
- Valores estimados de comunalidade e variancips Vv Tem tendéncia de gerar fatores, onde todas |as
especificas permanecem inalterados variaveis tém loadings elevados
+ Interpretacéo: - Critério Orthomax
v Novos fatores podem ser de mais facil interpretacép v E uma média ponderada dos dois outros métodos

« Quando a solucdo sem rotacdo ja € de hoa
gualidade, ndo se recomenda rotacao
v Solucéo rotacionada pode ser pior

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015 Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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Exemplo 9.9 — Preferéncia Consumidor

+ (continuacao exemplo 9.3)
V X;: Gosto
vV X,: Preco
V X3: Aroma
V X,: Adequado para lanche
V Xg: fornece muita energia
v Dados:BD_multivariada.xls/preferencia_consumidor

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

+ Solucado por Componentes Principais:

Brincipal Component Factor Analysis of th

+ Rotacgao Varimax:

Rotated Factor Loadings and Communalities
Varimax Rotation

variable Factorl Factor2 Communality

var 1 0,020 0,983 0,978
var 2 0,937 -0,011 0,879
var 3 0,128 0,978 0,976
var 4 0,842 0,428 0,893
Var 5 0,965 -0,018 0,932
variance 2,5374 2,1220 4,6594
% Var 0,507 0,424 0,932

vV F*: Fator nutricional
Variavel 4 esta mais alinhada contF
V F,*: Fator sabor

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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1,00
Unrotated Factor Loadings and Communaliti .
.
Variable Factorl Facter? Communality 0,75
var 1 0,560 0,816 7
var 2 0,777  -0,524
var 3 sais  o,74e G2
Var 4 0,938 -0,105
Var s 0,798 -0,543 « 025
Varisnce  2,8531 11,8063 v
§ Var 0,571 0,361 0,00 =
0,25
-0,50 ey
0,0 0,1 0,2 0,3 04 05 08 0,9
€23
Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
~
« Comparacao
Loadings Estimados
Originais Rotagdo
Varidvel I {; 1y £, h?

Gosto 0,560] 0,816 0,020( 0,983481 0,979

Preco 0,777] -0,524 0,937 -0,01123 0,879

Aroma 0,645] 0,748 0,129( 0,979467| 0,976

Adequado lanche 0,939 -0,105 0,842| 0,428052 0,893

Energético 0,798 0,543 0,965| -0,01563 0,932

Variancia 2,853 1,806 2,537 2,122| 46584

% variabilidade 57,1% 36,1% 50,7% 42,4% 93,2%

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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Rotacéo
Continuagédo Exemplo 9.4

de New York

V Periodo: jan/75 a Dez/76

— Observadas 100 semanas
V Agles:

— Allied Chemical

- du Pont

— Union Carbide

- Exxon

- Texaco

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

Exemplo 9.10 — Agdes New York

- Taxas de retorno de 5 a¢des negociadas na B

Dlsa

- Rotacédo Varimax:

Varimax Rotation

Rotated Factor Loadings and Communalities

Variable Factorl Factor2 Communality
allied chemical 0,600 0,379 0,503
du_pont 0,851 0,164 0,751
union_carbide 0,641 0,338 0,525
exxon 0,363 0,510 0,392
texaco 0,208 0,879 0,816
+ Matriz de Residuos:
m=2

0 -0,004 0,004 0,024  -0,004

-0,004 0 0,003 0,004 0,000

0,004 0,003 0 -0031 0,005

0,024 0,004  -0,031 0 0,000

-0,004 0,000 0,005 0,000 0

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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v Solucéo por Maxima Verossimilhanca

Factor Analysis: allied_chemical; du_pont; union_carbide; exxon; texaco

Maximum Likelihood Factor Analysis of the Correlation Matrix

Unrotated Factor Loadings and Communalities

Variable Factorl Factor2 Communality
allied chemical 0,687 -0,176 0,503
du_pont 0,751
anion_carbide 0,525
exxon 0,392
texaco 0,818
Variance 2, 0,5538 2,9876
% Var 0,487 0,111 0,598
Vv Plot dosloadings A
0,50
025
& 000
.
-0,25
.
0,50
0.0 01 0.2 0,3 04 05 06 07 08
L2}
Técnicas Multivariadas em Salde - 2015
Loadings Estimados
Originais Rotacio
Varidvel A s l /A h? |
Allied Chemical 0,687 -0,176| 0,600 0,379| 0,503
Du Pont 0,704} -0,506] 0,851 0,164| 0,751]
Union Carbide 0,685| -0,234] 0,641] 0,338 0,525
Exxon 0,620} 0,086 0,363 0,510| I 0,392
Texawo 0,782 0,452 0,208 0,879| | 0,816
Variancia 2434 0,554 1,670 1318 2,988
% variabilidade 48,7% 11,1% 33,4% 26,4%| 99,8%

Vv F*: IndUstrias quimicas carregam fortemente
- Representam condi¢des econémicas que afetam essas g
vV F,*: Acdes de 6leo & gas carregam fortemente
- Representam condi¢des econémicas que afetam essas g
V Rotacdo tende a destruir um fator geral

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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Exemplo 9.11 — Declato Olimpico

« Continuacéo exemplo 9.6

v 160 observacdes multivariadas (139 atletas)

v Periodo: 1948 a 1976

v Escores padronizados para cada um dos 10 eventds
Vv Andlise Fatorial de R por componentes principais

por maxima verossimilhanca
v Dados:BD_multivariada.xIs/decatlo

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

v Solucéo por Componentes Principais

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

Factor Analysis: M1

Erincipal Component Factor Amalysis of the Corzelatic

1,817
379 0,152

ilhanca

Maximum Likelihood Factor Analysis of the Correlation Matrix

Unrotated Factor Loadings and Commmalities

var 1
Var 2
Var 3
var 4
var 5
Var €
Var 7
var €
var 9
Var 10

Variance 2,
% Var 0

Communality
0,816
0,625
0,936

Prof. Lupércio F. Bessegato

V A distribuicdo dos scores padronizados s@o norm

ou aproximadamente normais para cada um dos

eventos (Linden, 1977)
V Variaveis:

X;: 100 m rasos
X,: Salto em distancia
Xj: Arremesso de peso
X,: Salto em altura
X5 400 m rasos
Xg: 100 m com barreiras
X;: Langamento de disco
Xg: Salto com vara
Xq: Lancamento de dardo
Xy 1500 m T o s s

AiS
10

v Rotacdo Componentes Principais

Rotated Factor Loadings and Communalities
Varimax Rotation

Variable Factorl Factor2 Factord Factord Communality

Var 1 0,884 0,136 0,156 0,113 0,837
Var 2 0,631 0,194 0,515 0,006 0,701
var 3 0,245 0,825 0,223 0,148 0,811
Var 4 0,239 0,151 0,750  -0,077 0,648
Var 5 0,797 0,075 0,102 -0,468 0,870
Var & 0,404 0,153 0,635 0,170 0,618
Var 7 0,186 0,814 0,147 0,079 0,724
Var & -0,036 0,176 0,762 -0,217 0,660
var ¢ -0,04€ 0,735 0,110 -0,141 0,574
Var 10 0,045 0,041 0,112 -0,934 0,888
Variance 2,1345  2,0230 1,9407 11,2335 7,3317
§ Var 0,213 0,202 0,194 0,123 0,733

v Rotacdo Maxima Verossimilhanca

Unrotated Factor Loadings and Commmalities

Varisble Factorl FactorZ Factor3 Factord
r 1 0,493 1225 0,700 0,179

-0,240
0,040
-0,437
0,166
7 -0,345
0,041
7 -0,360
e -0,058
0,016

80,5643
0,056

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

Maximum Likelihood Facter Analysis of the Correlation Matrix

Communality
0,816
0,625
0,936
0,518
0,669
0,448
0,568
0,294
0,214
0,946

6,0374
0,604

19
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Loadings Estimad:
Componentes Principais

MaximaVerossimilhanga

Variavel I & | & s A /A I I h?
100m rasos X 0136 03156 0113 0837 otes| | osall 0,137 0816
|Salto em distancia | 0631 | _01%4] 0515 0008 0,701 1..0,484 |0,57987 -0,011 0,625
Arremesso de peso 0,225 82s|| 0148 0,811 X " 0,157 i 0,066 0,936)
Salto em altura 0151) | o7so] 0077|0648 o, o65275] -0.111 0,519
400 m rasos 0,797/ 0075 -0468] 0,870 0,705] | -0,340 0,669
100m com barreiras ) 0,635 0,170 0,618 ,270] 10,57339 0,069| 0,449
Lancamento de disco o188 | 0814 0078 0,724 0,133 < 0,003 0,569
Salto com vara -0,03¢) | o,7sz| -0217|  0,660) 0,081 os0208] -0,121] 0,294
Lancamento de dardo -0,048] 0,735 ), 111 -014 0,574} 0,021 -0,16657 - 7] 0,214
150m 0045 -00a1] 0112 I_Osﬁ_séf'ﬁ‘ 0,052 -0,11492 |-0,963]] 0.546]
Variancia 2,13 2023 1841 T 7,332 1592 1,577 I__FHL 7 6,087
% variabili 21,3%|  202%| 1945 123%| 73.3%] 177%| 1s9%] 1sew| 1100  e0ax

v Ambos os métodos
- Loadings apontam para mesmo atributos subjacentes
- Fatores 1 e 2 ndo estdo na mesma ordem

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

Plot dosloadingsde maxima verossimilhanca c
rotacaa

09 ny
08 (
.01] (@ ——
H D ; T
2 . D
06 — -02 - )
05 H 03 T
04 [
-04
‘
03 4 K*\\
02 4 3 0.5 . N\
o1 @ H , — 06 * )
00 L o " *
-07 ~
00 02 04 3 s 0 00 02 04 06 s 10
e 1

v Em geral, os pontos estédo agrupados ao longo dos ¢

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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» Solugéo de maxima verossimilhanca -Interpretaggo:

Vv F1*: Arremesso de peso, lancamento de disco
lancamento de dardo.
- Linden (1977)explosive arm strength
Vv F2*: 100 m rasos e 400 m rasos (salto em distancia
- Linden (1977)running speed
v F3*: Salto em altura, 110 m com barreiras, salto co
vara e salto em distancia
- Linden (1977)explosive leg strength
Vv F4*: 1.500 m e 400 m rasos
- Linden (1977)running endurance

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

Estimacéo dos Escores dos Fatores

- Modelo fatorial:
Zl = illFl +112F2+ "'+llanm + €1

Zo =InFy +looFy+ -+ lomFim + €2

Zp = tp'l F'l + lp'EFQ +- 4+ lpinEn + €p

v Para cada elemento amostkakeu escore no fatorj F
é calculado como:

ij = wlelk + ‘LUjQZQk + et 'LUijpj_-
- wy: peso de ponderagdo de cada variavel no Fator F

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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V Gréficos
Vv Mapas de percepcgéo

v Método de regresséo
v Método ad hoc

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

« Os escores podem ser utilizados para construif:

V Variavel reposta ou explicativa em outros métodos

- Métodos de estimacgéao dos scores:
v Método de minimos quadrados ponderados

Exemplo 9.12 — Calculo dos Scores

Fatoriais

« Acgbes New York
v Solucéo por Maxima Verossimilhanca de R

0,599557 0,379038
0,851127 0,164465
0,640%28 0,337589
0,363370 0,509725
0,207%76 0,879263

Rotated Factor Loadings

Matrix \Psi

0,496861 0,000000
0

0,000000
0,000000

0
0
L]
0 o0,000000

[ 0: 248534 0

0,

0,000000 0,000000 0,000000
0,000000 0,000000 0,000000
0 0 0,000000

0,000000 0,608143 0,000000
0,000000 0,000000 0,183642

Vv Regressao:

F=LR

v Minimos quadrados ponderadof = (L% L") L

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

vz =[0,5; -1,40; -0,20; -0,70; 1,40]
V scores por regressao

_|0,1838 0,6626 0,2188 0,0479 —0,2085

P
f=L"Rs= 0,0402 —0,1877 0,0164 0,1123 0.8553

v Para célculo da matriz de dados

f-l _ ZrR—li*

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

|

0,50
—1,40
—0,20| =
-0,70

1.40

[

- Para o vetor de observacdes padronizadas:

—1.205
1,398

|
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- Plot scores fatoriais:
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. Teste

Critérios para Determinacéo do Valorde m Vv Hy: mfatores séo suficientas.
H,: necessarios mais quefatores

., - . V Estatistica de teste (Bartlett, 1954)
- Teste de hipotese para auxiliar na deciséo |do o
2p+4m+5 |L,L, + Pyl

numero de fatoresw) que séo suficientes para p T=|n-1- . ]111( o )
modelo de andlise fatorial

« Suposicdes do teste:
V Os vetores aleatériog e F tém distribuicdo normal

V' Sob Hy: T~ x%,, comgl =% [(p —mj—p —m]
V Para o teste ser valido gl > 0

multivariada -Sep=5ms2
-Sep=10,nx5
v Amostras de tamanho grande _Sep=20 14
Vv Paran grande em pequeno em relagdo a p, o tesle
tende a rejeitar HO (indica aumento g
Técnicas Multivariadas em Salde - 2015 Técnicas Multivariadas em Salde - 2015
L. Exemplo 9.7 — Teste para valorde m
« Comentarios:
L . . Agoes Bolsa New Yorkro = 2)
V Teste somente é valido para dados provenientes| de 1,00000 ©0,572¢4 0,51223 0,41107 10,5797
. . . . ) - [0,57264 1,00000 0,60103 0,39311 0,32162
d|str|bu|g§_o normal p-Vanada LZLZ + l'lJ — .51223 0,60103 1,00000 0,40437 0,43013
D,QIEUE 0,3'9‘311 0,404957 I,OZUSO 0,52375
v Paran grande em pequeno em relagdo@ o teste D’Efafm”'_j‘;;g “';jfj;; "?'2;,,55 PPy,
tende a rejeitar pi(indicando o aumento dm) R = ggageg 332333 : D,13610
- Baseando-se apenas na indicacao do teste, a tendéncig sera A aeis olsaiss ojiases o5z 1lownd
reter no sistema um ndmero muito grande de fatores sem |L L + WY[=0, 194403 e |R| =0, 193234
necessidade - 100 1 - 23) +4(2) +5], (0. 19«1»103) 05T
- 6 0,193234 /) —
v Valor critico: gl=%[(5-2—-5-m] =
¥?,(0,05) = 3,84->» N&o se rejeita K
, ’ p-valor: P{x?, > 0,574} = 0, 448674
s et e e - Hynéo deverlae°§°ésrM "F@]‘ae“ft%mléfa em qualquer nivel razoavel

Prof. Lupércio F. Bessegato
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Critério de Akaike Critério Bayesiano de Schwarz
Akaike (1974, 1987) - Suposicoes:
« Suposicoes: Vv Dados provenientes de normal multivariada
Vv Dados provenientes de normal multivariada v Envolve método de maxima verossimilhanca
Vv Envolve método de maxima verossimilhanca - Critério: escolhe-se o valor d@ que minimize a
- Critério: escolhe-se o valor da que minimize a funcéo SBC |
funcdo AIC SBC = [~ In(max{L (1, £)})] + % In(n)
AlC = [~ In(max{L(, ¥)})] v Os critérios AIC e SBC devem ser usados com cautela
V Se dois métodos tem a mesma verossimilhancal o - Em geral, indicam quantidade de fatores maior que|a
procedimento vai privilegiar o modelo com mengr necessaria
ndmero de fatores Vv Em geral, o critério SBC resulta em melhores solucdes
Técnicas Multivariadas em Satde - 2015 que o métOdO Akaike

Matriz de Residuos - Importante:
v Andlise fatorial deve ser utilizada apenas se utilizgda
em situacdes em que as variaveis originais $ao
correlacionadas
v Consequéncia:
- Evitar solugBes corm elevado tal que determinados fatorgs
figuem relacionados com uma Unica variavel original
v Em situacdes em que aparecem fatores relacionadps a
uma Unica variavelZ, é recomendavel retirar &
variavelZ e reestimar o modelo de analise fatorial

« A observacédo da matriz de residuos:
Vv Muitas vezes, pode indicar quando o nimero fle
fatores esta superdimensionado

vV EX.:

- Sem nao for muito pequeno e a matriz de residuos estiyer
proxima de zero, recomenda-se testar outras solucdes para
mmenores que o valor ja especificado

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015 Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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Validagao do Modelo Estratégia para Analise Fatorial
- Analise Fatorial estd fundamentada m Johnson & Wichern (2002)
suposicdes que ndao podem ser verificadas a . Decisdes em qualquer Analise Fatorial
priori. V Escolha dam, o nimero de fatores comuns
V Linearidade e independéncia dos fatores - Ha muitos testes de adequacio assintéticos que |sdo
VInterpretagdo centrada na informagéo contida | na apropriados apenas os dados que s&o aproximadamente
matriz L (estimada a partir da escolha préviawje normais
s . . , AL , - Os teste provavelmente rejeitardo o modelo paggequeno
- E importante avaliar até que ponto a matriz L efsta se 0 numero de variaveis e de observagdes for alto
representando corretamente a relacdo existente — Em geral a escolha é baseada em alguma combinac&o de:
entre as variaveis originais e os fatores do modelo - proporg&o de variancia amostral explicada

= conhecimento do assunto
= razoabilidade dos resultados

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

. x : x Roteiro
v Escolha do método de solugéo e do tipo de rotacaq
- S&o decisdes menos cruciais . )
- A maioria de andlises fatoriais satisfatérias séo aquelasjem 1. Execute uma Analise Fatorial por componentes

que: principais
= sdo tentados mais de um método de rotagéo . p . .
seet ¢ Vv Este método é particularmente apropriado para uma
= 0s resultados confirmam substancialmente a mesma . .
primeira passagem pelos dados

estrutura
Vv Procure observacdes suspeitas plotando os escpres
fatoriais

- Calcule os escores padronizados e as distandias
quadraticas para cada observagao

Vv Tente rotacdo Varimax

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015 Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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2. Execute Andlise Fatorial de Méaxima

Verossimilhanca, 5. Para grandes conjuntos dg _dados, dl_\/lda-os ggla
o ~ : metade e excute uma Analise Fatorial em cada
Vv (incluir uma rotagdo Varimax) parte

3. Compare as solucdes obtidas pelas duas andlises
fatoriais
Vv Os loadings se agrupam da mesma maneira?

Vv Plote os escores fatoriais obtidos por compone:r':es
principais vs. os obtido pela solugdo de méxima
verossimilhanga

4. Repita passos anteriores para outros valores de

Vv Os fatores extras contribuem necessariamente pdra a
compreensao e interpretagdo dos dados?

Vv Compare os dois resultados, com aquele obtido [do
conjunto de dados completo

Vv Verifique a estabilidade da solucédo
Vv Adivisdo pode ser aleat6ria ou deterministica

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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Exemplo 9.14 - Matriz de Correlagdes amostral:
R (conjunto completo)
« Medidas de ossos e cranios de frangos White 1,000 0,505 0,563 0,602 0,621 0,603
0,505 1,000 0,422 0,467 0,482 0,450
Leghom i o Toe 6 s oo
v Dados originais: Dunn (1928) 5603 0,350 0,870 0,894 0,537 1,000
Vv Andlise fatorial elaborada por Wright (1954) R (ny = 137) B (ms = 139)
\/CVélriéveiSZ P A 5656 1000 0540 0575 0.606 O.50a | 0,366 1,000 0,352 o408 0,420 0,368
88 ’ . . . . 0,572 o0,352 1,000 0,950 0,909 0,894
’\/;anlo . ’\/)e;rnfa,’\S ’\/)S<as, 8:239 g,::g é,ggg g,zgé g,::; g,:zz 0,587 0,406 0,550 1,000 0,911 0,927
. . . 8 . . . 0,587 0,420 0,909 0,911 1,000 0,940
\/Xl: ;f")nrgﬁﬂ]rggntoxfxs tiebr:]auzc((():rc:]r;g)) \/Xs: g?b?trg(%:;nng)) 0660 0,504 0,866 0,863 0,931 1,000 0,598 0,386 0,894 0,527 0,340 1,000
2" 4+ . 6 .

Vv Dados:BD_multivariada.xIs/frangos

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015 Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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+ Solugéo por Componentes Principais

Principal Component Factor Analysis of the Correlation Matrix

Unrotated Factor Loadings and Communalities

Variable Factorl Factor2 Factor3 Communality
v

ar 1 0,741 0,350 0,573 0,999
Var 2 0,60¢ 0,721 -0,340 1,000
Var 3 0,929 =-0,233 -0,075 0,923
Var 4 0,943 -0,17¢ -0,067 0,925
Var § 0,948 -0,143 -0,045 0,820
Var € 0,945 -0,189 -0,047 0,930
Variance 4, 4564 0,782¢  0,4584 5,6973
% Var 0,743 0,130 0,076 0,950

Rotated Factor Loadings and Communalities
Varimax Rotacion

Variable Factorl Factor2 Factord Communality

Var 1 0,355 0,802 0,243 0,988
Var 2 0,235 0,211 0,948 1,000
var 3 0,921 0,218 0,165 0,923
Var 4 0,908 0,251 0,212 0,925
var 5 0,888 0,284 0,228 0,920
Var 6 0,908 0,264 0,191 0,930
Variance 3,4578 1,118  1,1197 5,6973
% Var 0,576 0,187 0,187 0,950

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

+ Solucdo por Maxima Verossimilhanca

Factor Analysis: M1

Maximum Likelihood Factor Analysis of the Correlation Matrix
* NOTE * Heywood case

Rotated Factor Loadings and Communalities

Varimax Rotation

Variable Factorl Factor2 Factor3 Communality

Var 1 0,468 -0,481 0,154 0,484
Var 2 0,209 -0,808 0,066 0,701
Var 3 0,887 -0,281 0,126 0,881
var 4 0,941 -0,336 -0,028 1,000
Var 5 0,816 -0,343 0,444 0,985
var 6 0,846 -0,314 0,310 0,910
variance 3,3163 1,3061 0,3375 4,9605

%

v Heywood Case: variancia especifica da tibia =0

- Replicar o resultado, usando a opc¢dao Heywood (SAS
similar)

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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« Solucao por Componentes Principais

Componentes Principais

Loadings Estimados

Loadings Estimados (Rotagdo)

2

Varivel L Lo L Iy Lo ls ¥ [Z
Comprimento o721] 0350 o057 0355 [o90] 0,999 0,001
Amplitide 0,604 0,721 -0,340 0,235 0,211, |0,949 1,000} 0,000
Fémur 0929 -0233 -0075 0,921/ 0,218 0,165 0,923 0,077,
Tibia 0,943 -0,174, -0,067 0,904, 0,251 0,212 0,925 0,075
Umero 0,948 -0,143] -0,045 0,888 0,284 0,228 0,920 0,080/
Cabito 0,945 -0,189] -0,047 0,908 0,264 0,191 0,930 0,070/
v da 4,456 0,782 0,458 3,458 1,120 1,120 5,697
% variabilidade 74,3% 13,0%) 7,6% 57,6%J 18,7%| 18,7% 95,0%

. -
« Matriz de Residuos
Matrix M8
-0,0000000 0,0002522 0,0055712 0,0028457 -0,0051820 -0,0036754
0,0002522 -0,0000000 0,0031813 -0,0000630 -0,0027691 -0,0006024
0,0055712 0,0031813 -0,0000000 0,0041433 -0,0397322 -0,0468809
0,0028457 -0,0000630 0,0041433 -0,0000000 -0,0478565 -0,0332595
-0,0051820 -0,0027691 -0,0397322 -0,0478565 -0,0000000 0,0127770
-0,0036794 -0,0006024 -0,0468809 -0,0332595 0,0127770 -0,0000000
Técnicas Multivariadas em Sade - 2015
~ L. . .
« Solucado por Maxima Verossimilhanca
Maxima Verossimilhanca
Loadings Estimados Loadings Estimados (Rotacio)

Varivel I I I 1, 1, I8 h? ¥,
Comprimento 0,602 0279 0208] 0,468 491[] 0,154  0484| 0,516
Amplitide 04671 0674 0172|0209 |osos|| o0es] 0701 0,299
Fémur oo26| -oosa| o143 [oss7] o281 o126 o881 0119
Tibia 1000 o000 o000 |ogail o033 -002 1,000 0000
Umero 0s74] -0010| 0470 |os16]| 0329 0444 0985| o015
Cubito 0894 -003s] 0331 [oss6| 0314 03100 0910 00%
Variancia 4001 o053 0424 3317 1308) 0338 4961
%variabilidade | 66,7%|  89%|  71%| s53%| 2186 seu| sa7%

. -
« Matriz de Residuos
Matrix M9
0, 0000000 0,0000250 -0,0033400 -0,0000000 -0,000502% 0,0052478
0, 0000250 0, 0000000 0,0013411 -0,0000000 0,0000741 -0,0010782
-0, 0033400 0,0013411 0, 0000000 -0,0000000 -0,0001735S 0,0008743
-0, 0000000 -0,0000000 -0,0000000 0, 0000000 -0,0000000 -0,0000000
-0,000502% 0,0000741 -0,0001735 -0,0000000 0,0000000 -0,0001086
0,0052478 -0,0010782 0,0008743 -0,0000000 -0,0001086 0, 0000000

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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. Comentarios:

fornecer resultados diferentes

v Componentes principais:
- F;: Todos os fatores, exceto, % X,.
- F, e F;: cada um com uma Unica variavel
- Solugéo por trés fatores comuns parece estar garantida
(F; explica uma quantidade significativa da variancia)
Vv Maxima Verossimilhanca:
- F;: Todos os fatores exceto, ¢ X,
- F,: Dimenséo cabega € X,)
- F3: néo é claro (provavelmente ndo é necessario)
- Matriz de residuos com elementos bastante pequenos
(retencgdo de 3 ou menos fatores)

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

Vv Apbs a rotacdo, os dois métodos de solugdo pare¢em

principais e por maxima verossimilhanca
v Se os loadings de um particular fator concordam e

identidade
v Conjuntos de loadings que nédo concordam produz
escores fatoriais que se desviam deste padréo

- Usualmente, associado com o Ultimo fator, podendo sug
gue o nimero de fatores € muito grande

(ultimos fatores néo significativos)

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

- Plot dos escores fatoriais obtidos por componentes

tre

si, 0s pares de escores deveriam se agrupar préxinjos a

rao

erir

Prof. Lupércio F. Bessegato

- PloidosescoredeF; eF,

v Escores por Minimos Quadrados Ponderados de estimavas

de maxima.vernssimilhanca_com ratacio

Figure 9.5 Factor scores for the first two factors of chicken-bone data.
- Gréficos deste tipo permitem identificar observagfes q
n&o sdo consistentes com o restante das observacgées
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Vv F,— Componentes Principais vs. Maxima Verossimilhan

Principal

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015
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Vv F,— Componentes Principais vs. Maxima Verossimilhanga

Aremocao do ponto
wl [39,1; 39,3; 75,7; 115; 73,4; 69,1]
ndo altera substancialmente os
loadings

T
Principal

Figure 9.6 (continued)

v Uma das observacdes ndo é consistente com as demai$
- Score incomumente alto

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015

- Divisdo do conjunto de dados em duas parles
iguais (o conjunto de dados é grande)
v Matrizes de correlacédo

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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Vv F;— Componentes Principais vs. Maxima Verossimilhan
Sec. 9.6 Perspectives and a Strategy for Factor Analysis 563

T T T T — T

“Mavin
kel

Figure 9.6 (continued)

Vv Aparentemente, o-8°fater nde-énecessario

LA

Vv Estimativas dos loadings por Components
Principais com rotacaarE3)

Componentes Principais - Loadings ¢/ Rotagio
12 Conjunto (n, = 137 obs.) 22 Conjunto (n, =139 obs.)

Varidvel 1, i, L hr v, 4 | L i, hz? ¥,
Comprimento 0360 _o3eil [oss3| oses] o012 0352 [osi]] 1,000 0,000}
Amplitide 0303 | ogol| T0312] 0,997 o003 o2l 0145] [osss]| 0998 o001
Fémur 0914|0238 o17s| 093 o077 |09 o029 o130 o239 o006
Tibia og77|| o270 0242 001 0088 |oss|| o028 o187 0852 0048
Umero 0830|| 0247 0395|0508 o00sa |o0s12| o252 o208 o033 006
Cubito og7ill 0231 o033 o092 o0 [osa]] o272 o1es] o038 006
Varianda 3273] 1182 1180 5,636 3 1125] 1,088 5768
% variabili s46%  197% 197%| 93.9% so,2%|  188%| 181%| 961%

- Os resultados das duas metades sao bastante similares

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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« Conclusbes
VFatores B* e Fg* trocam de posicdo, mas
coletivamente representam as dimensdes da cabeg¢a

V Fator F* aparenta ser dimensdes do corpo
(pernas e asas)

v A solucéo é estavel
- E amesma interpretacéo dada pelo conjunto completo

Vv Parece que modelo com um ou dois fatores| é
suficiente para ajustar os dados

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

Critério de Kaiser—Meyer—Olkin

v Rencher (2002) sugere que para um modelo |de
Andlise Fatorial possa ser ajustado adequadamgnte
aos dados é necessario quel Reja préoxima da
matriz diagonal

- O coeficiente KMO baseia-se nesse principio

Tz B

KMO = =20
i B+ i Q3

vV R; = Corr(X;, X))

vV Q; = Correlagdo parcial entre 2 variaveis quando
todas as outras variaveis sdo consideradas constarntes

Vv Q; = zero=» KMO =1 = R-'=diagonal

Técnicas Multivariadas em Satde - 2015
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Outras Medidas de Ajuste do Modelo

V Critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)
V Teste de Esfericidade de Bartlett para R

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

- Adequabilidade do ajuste de um modelo de
Andlise Fatorial (Rice, 1977)
v modelo adequado: KMQ 0,8
v modelo excelente: KM@ 0,9
v modelo péssimo: KM 0,5
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Teste de Bartlett .,
+ Hipoteses:

VHy p=lvs.H;:p#lI

- Teste de Esfericidade da matriz de correlacdo o
- Estatistica de teste:

v Suposicgoes: ,
- variaveis provenientes de distribuigcdo normal multivariada T=— [.,,, — %(21,+ 1)] Z In A;
- modelo de Andlise Fatorial pressupde que as variaveis =1
respostas sdo correlacionadas entre si n . ~
P o o ) V A autovalores da matriz de correlagdo amostral R
V Teste de hipétese para verificar se a matriz fle ) ) .
correlacdo populacional é préxima ou nao da - Sob Hy T ~X g COM gl=%2p(p—-1)
identidade V Para se ajustar o modelo de Andlise Fatorial, o tepte

de Bartlett deve rejeitar H

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

Comentarios

« Andlise fatorial permanece muito subjetiva

v Exemplos em que o modelo oferece explicactes a
npic 9 _ explicagoe Referéncias
razoaveis em termos de poucos fatores interpretaveis

V Infelizmente o critério para julgar a qualidade de
qualquer andlise fatorial ndo tém sido bem
quantificado

« A qualidade do ajuste parece depender do
critério Huau (wow)

v Huau, eu compreendi estes fatores

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

Prof. Lupércio F. Bessegato



Métodos Multivariados em Saude - 2015

Bibliografia Recomendada

uma IntroducdoBookman, 2008.

« JOHNSON, R. A.; WINCHERN, D. W.Applied
Multivariate Statistical AnalysisPrentice Hall, 2007

- MINGOTI, D.C. Analise de Dados através de Métod
de Estatistica MultivariadaEd. UFMG, 2005.

« EVERITT, B.; HOTHORN, T. An Introduction to
Applied Multivariate Analysis with RSpringer, 2011.

Técnicas Multivariadas em Satide - 2015

- MANLY, B. J. F. Métodos Estatisticos Multivariadoq:

DS

Prof. Lupércio F. Bessegato

31



