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Tem a finalidade de substituir um conjunto de
variaveis correlacionadas por um conjunto de novas
variaveis nao-correlacionadas, sendo essas,
combinacdes lineares das variaveis iniciais e
colocadas em ordem decrescente de suas variancias.

Por exemplo, para p variaveis:
CP,=ey; Xi+€, X, + €3 X3+...+ €, X,
CP,= e12X+esz + €3, Xyt...+ e, X,

CP =e,, X +e, X, + e, Xs+...+ e, X



=/ Al PCA - Exemplo

Um exemplo simples: pesquisa com clientes de banco
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Tabela 1: Resultado da pesquisa aplicada aos '§.
©
clientes de um banco. Foram atribuidas notasde 1a g 4
7 para: SSE - Servigos Sem Erros; e OC - OperagBes © 1 2 3 4 5 6 7
Confidenciais. Servigos Sem Erros (Nota atribuida)
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Determinacao da covariancia (S) e da correlacao (R)
entre as variaveis x, e x, (SSE e OC, respectivamente)
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Calculos no STATA: statistics » Summaries, tables and tests »

Summary and descriptive statistics » Correlation and Covariances
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ss2 oo 10919 1
\_ - —J
oo E 1. 0000
\ ac 0. 2186 l-ﬂﬂ[y

. correlate, covariance \ 4 — _\
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-/ ° oA °
fea-/ Analisando a variancia total (Exemplo clientes banco)

Variancia total: soma das variancias, ou seja,
Variancia Total = Tr (S) = S;;+5,,+S33+....4S

48 1,8
1,3 08

Variancia Total = Tr (S) = S;4+S5,,=4,8 + 0,8 = 5,6
Se usarmos variaveis padronizadas, a variancia total é

o traco da matriz de correlacao, que é igual ao

numero de variaveis, ou seja, p. )
1 0,919

0919 1

Para o nosso exemplo: S =

Para o nosso exemplo: R =

Variancia Total = 2



=
fea-/ Al.2 Autovalores e Autovetores
Queremos encontrar uma combinacao linear

(componentes principais) das variaveis originais, de

p variaveis

forma que estas combinacdes nao estejam
correlacionadas, mas tenham alta variancia.

Xl — - t E t -CP1

nconirar nconirar
XZ g Matriz Selecio -CPZ
¢ —) R 2 IIJ e das =) OP
3 : ou | Novas : 3
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Xp — ﬂCPp

P componentes principais -



Matriz Autovetor

\ Autovalor
Sei/: ﬂi/elj

Os autovalores de S, (A,, A,, . . ., L)) correspondem
a variancia associada a cada componente principal

(CP,, CP,, CP;...CP,).

Os coeficientes e;; correspondem aos elementos dos
auto-vetores normalizados e ortogonais e,, e,, e;,...,
e, dos respectivos autovalores da matriz de

P
covariancia (ou de correlacao).



feg/_/ Al.2 Autovalores e Autovetores - Exemplo
48 18]
A matriz de covariancia obtida foi S =
1,8 0,8

Autovalores sao calculados por: det
Como s,, = §,,, 0S autovalores
sao dados por:

1 = (Sn + Szz) n \/(Su T8y )2 _4(511322 —S122) (ﬂl =5,491

— T 3

2 2 A, =0,109

Variancia total= A, + 4, =5,491 + 0,109 = 5,6 = Tr(S)

E os autovetoresde S?  Se, =4e, Se,=A1e,



Considerando a matriz de covariancia, os autovetores
sao obtidos supondo vetores v, que satisfagam

Sv,=A4v, ouseja: [48 18] v, | p
1.8 08| v, | v,

l l

Vi

l

No caso mais geral supomos v, =1
Para este exemplo esta suposicao resulta em:

1 -0,3837 |
V1 — V2 =
10,3837 1

Estes vetores nao estao normalizados!
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Os vetores normalizados sao obtidos dividindo v, pelo
modulo de v,. No nosso exemplo os modulos sao:

v,|=1,0711 v,|=10711
Os autovetores normalizados sao:
e, | 10,9336 e, | [-0,3583
¢, = — e. = —
' le, | 10,3583 * ey, | 09336

As componentes dos auto-vetores correspondem aos
coeficientes dos componentes principais.
CP,=¢,, X,+e,, X, CP,=0,9336 X, + 0,3583 X,
CP,=¢,, X,+e,, X, CP,=-0,3583 X,;+ 0,9336 X,
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O proximo passo € calcular o valor de cada
componente principal para os dados originais:

Variaveis Originais

Variaveis Geradas pela PCA

Cliente SSE OC CP1 CP2
1 7 6 8,685 3,094
2 1 4 2,367 3,376
3 3 4 4,234 2,660
4 3 5 4,592 3,593
5 6 6 7,751 3,452
6 4 5 5,526 3,235

CP,=0,9336 SSE + 0,3583 OC
CP,=-0,3583 SSE + 0,9336 OC



Para duas variaveis, x1 e x,, espera-se que os dados
estejam correlacionados, os dados hum diagrama de
dispersao sao representados pela elipse na figura

abaixo.
CP, A . CP; tem maior variancia,

corresponde ao maior

eixo da elipse.

CP, tem menor variancia
>x, € é perpendicular ao eixo

maior.

As variancias sao propor-

cionais aos autovalores.

13



O numero de componentes principais é igual ao
numero de variaveis. Na analise fatorial o interesse
sera ter menos componentes principais do que
variaveis originais.
(1)Podemos estipular o nimero de componentes (k)
com base na variancia acumulada, por exemplo:
2N
Varidncia acumulada = - —x100%270% sendo k < p
2
(2) Uma maneira visual é através do grafico de declive
(scree plot) . Grafico dos autovalores ordenados do
maior para 0 menor.  (scree: declive do fundo de um precipicio) .,
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. 3 componentes
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|
Al.4 Variancia explicada

By

A contribuicao de cada componente principal CP, é
medida em termos da proporcao da variancia total
explicada, que é dada por:

pvar(CPi) 100 = :”i .100:T7‘iS
" Var(CP,) Y, )
1=1 I

.100

Se usarmos variaveis padronizadas: XA, = Tr (R) =p
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No exemplo dos clientes do banco:

Porcentagem da variacao total dos dados explicada

A+, 5,0

Porcentagem da variacao total dos dados explicada

por CP,: Ao 1009199 1001954

ey 5,6

Cada componente principal sintetiza a maxima
proporcao de variancia contida nos dados
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.|
=  Componentes principais - Correlacoes

S N

B
A, = 5,491 10,9336 -0,3583 S 48 1,3
¢, = e, = —

A, =0109 ™ 103583 " 0,933 | |18 08

Correlacdes entre as componentes principais e a
variaveis originais podem ser calculadas por:

//1 Correlagoes entre CPe X

V3 ‘ E 0:9985 0,9386 >

CP2  -00541  0,3451

corr(CP,,x ) =

A primeira componente possui maior correlacao
com as variaveis, ela tem maior importancia.
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Na figura abaixo os autovetores foram inseridos
proximos ao ponto médio dos valores das variaveis

7 As notas para “Operacoes
Confidenciais” e “Servicos Sem

6 Erros” estao correlacionadas.
Ez\/ Podemos encontrar um
. e, componente principal que

explica 98,05% da variacao
total dos dados.

O exemplo indica que estas

variaveis podem formar um

unico fator: “Confianca”, por

0 2 4 6 g exemplo. Esta sera a tarefa da
Servigos Sem Erros (Nota atribuida) Analise Fatorial

Operacoes Confidenciais (Nota atribuida)
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feg’_? Al1.5 PCA: Exemplo no STATA (covariancia)

Statistics » Multivariate analysis » Factor and principal componentes analysis

» Principal componentes analysis (PCA)

. pca 55E OC, covariance

Principal components/covariance Mumbher of obs = [
Munher of comp. = 2
Trace = 5.6
Potation: (unrotated = principal) Pho = 1.0000
Comp oreit Eigenvalue Difference Proportion Cumuil atiwve
Compl 5.43072 5.38115 0_980%5 0.9805
Comp < 109275 . 0. 019% 1. 0000

Principal components (eigenwvectors)

Wariabhle Conmpl Comp & Thexplained
S5E 0.9%336 -0_3583 0
ac 0.3583 0.9%336 0
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feg’_? Al1.5 PCA: Exemplo no STATA (covariancia)

SCORES Statistics » Multivariate analysis »

Factor and principal componentes analysis » Post estimation » Score variables Plot

Score variables (pca)

25 3 35
1 1 ® 1
. L8
Scores Ls
for °
component .
1 ° 4
[ ]
. Lo
3.5- o Variaveis Geradas pela PCA
o CP1 CP2
° Scores 8,685 3,094
o for 2367 3,376
] Com%one”t 4234 2 660
4,592 3,593
° 7,751 3,452
2.5 5,526 3,235




2 AL5 PCA: Exemplo no STATA (correlagéo)

Statistics » Multivariate analysis » Factor and principal componentes analysis

. pea SSE 0OC » Principal componentes analysis (PCA)

Principal components/correlation Maumher of ohbs = [
Mambher of comp. = 2
Trace = 2
Potation: (unrotated = principal) Phao = 1. 0000
Component Eigenvalus Difference Proportion Cumalative
Compl 1.9%1856 183712 0.9593 0_9593
Comp £ 0814413 . 0.0407 1_ 0000

Principal components (eigenvectors)

Wariahle Compl Comp s Thexplained
BE5E 0_7M071 o.71071 1]
ac 0_7M071 -0_7071 1]
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SCORES Statistics » Multivariate analysis »

Factor and principal componentes analysis » Post estimation » Score variables Plot

Varidveis Originais Varidveis Geradas pela PCA
Cliente SSE oC CP1 CP2
1 7 6 1,8 0,2
2 1 4 -1,8 -0,2
3 3 4 -1,1 0,5
4 3 5 -0,3 -0,3
5 6 6 1,4 -0,1
6 4 5 0,0 0,0
Média 4 5 = -
Desv.Pad 2,191 0,894
L 2
0 *
- L 2
Score CP2 .
-8 T T T
-2 0 2

Score CP1 23



Arquivos: ExemploBanco.csv e ExemploBanco.R

37 ExemploBanco.R =1
[Jsourceonsave | O # - = | ~=Run | [#% | #Source -
£ B T T
2 dados <- read.table("ExemploBanco.csv",header=TRUE,sep=";",dec=",") i
S :
4 # Resumo estatistico - - - - - - - - - -
5 names(dados)
6 summary(dados)
7 dados.q <- dados[,c(2,3)]
S i
9. # Matriz de correlagéo ----------- -

=
=

correlacao <- cor(dados.q)

11 correlacao

12 # Analise de Autovalores - - - - - - - -
13 # Autovalores de r

14 auto.v <- eigen(correlacao)

15 auto.v &
121 E3 Matriz de correlacdo = R Script =
Console D:/USP/EMSI PosGraduacao/AndliseDeDadosMultivariados/AdDM_IfAulas/Slides_2016/03_ComponentesPrincipai =
> K =

> # Matriz de correlagao ----------------- -~
> correlacao <- cor(dados.q)
> correlacao
SS5E 0C
55E 1.06000000 ©.9185587
0OC ©.91855837 1.0000000

S
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