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Andlise Multivariada Y., =(t;)ew™ %, N

» Estatisticas descritivas multivariadas, Episoides de Concentracao, Boxplot Bivariado
= Distribuicdo N, Distribuicdes Amostrais (T e W)

Decompos'\c;()es: gSc€ Y oxp

Np(1giZg): Inferéncias sobre p, (T2, MANOVA, ICS, Correcbes para Mdltiplos testes

Técnicas Multivariadas:

v" Andlise de Componentes Principais

= Escalonamento Multidimensional
= Analise de Correspondéncia

= Analise Fatorial

= Analise Discriminante (MANOVA)
= Analise de Agrupamento

= Analise de Correlacdo Candnica



Dados dos cédes . andO © . . .
Y1 v2 Y3 v4 ¥5 Y6 ReVETComponentes Principals
(1,1 9.7 21.0 19.4 7.7 32.0 36.5
[2,] 8.1 16.7 18.3 7.0 30.3 32.9 Y 57 =YV: Z.=VY.
(3,1 13.5 27.3 26.8 10.6 41.9 48.1 np P ’ Ik kT
[4,] 11.5 24.3 24.5 9.3 40.0 44.6 , :
(5,1 10.7 23.5 21.4 8.5 28.8 37.6 2, =VAV _)COV(Z):A:DIag(ij)
[6,] 9.6 22.6 21.1 8.3 34.4 43.1 p
[(7,] 10.3 22.1 19.1 8.1 32.2 35.0 tr(Z) — tr(A):Zﬂj
=1
Matriz de Covariancia S: Autovalores de S (}\.j)I
Y1 Y2 Y3  v4 Y5 Y6 72.61 4.86 2.13 0.66 0.02 0.01
Y1 2.88 5.25 4.85 1.93 6.53 7.74 Autovetores de S (V;):
Y2 5.25 10.56 8.90 3.59 11.46 15.58 V1 V2 V3 V4 V5 V6
Y3 4.85 8.90 9.61 3.51 13.43 16.31 Y1 0.18 0.23 -0.41 0.10 0.65 -0.56 (,rgaS
Y4 1.93 3.59 3.51 1.36 4.86 5.92 Y2 0.34 0.64 -0.33 -0.47 -0.37 0.09
Y5 6.53 11.46 13.43 4.86 24.36 24.68 Y3 0.35 0.15 -0.15 0.84 -0.36 0.01
Y6 7.74 15.58 16.31 5.92 24.68 31.52 Y4 0.13 0.11 -0.15 0.11 0.52 0.82
Y5 0.55 -0.70 -0.39 -0.21 -0.09 0.03
Y6 0.65 0.10 0.72 -0.08 0.18 -0.09
N . 9o°o
@ °I°E$p\‘ GrgD 10 5 oBipIOts 10 15
. ot P v ' -
N -
f 7 51, " 3 -
[} v Y6 o o
,\Ic\, g A § 2 l: g o | Y2
b “I| | 51 T i
o (€21 o : . 4 .
o |02 ' ¥5 P L

PC1

-10

-0.4

-0.2

0.0 0.2

PCA1

0.4

06




Escalonamento Multidimensional ou

Analise de Coordenadas Principais



=% Dados Multivariados

e G

Y o0’ ne eV Nt /

X

ne
o 1
C 5 d, O C I
dy dy, . 0jo e T2 o 1)
\ /
D: Matriz de Distancias entre ~ C: Matriz de Similaridades entre
individuos individuos

Objetivos:

=  Apartir de matrizes de distancia D (ou similaridade C) entre n objetos obter uma
representacao das correspondentes observacoes Y., que geraram D (ou C);

= Anpartir de D (ou C) obter Eixos Principais (Coordenadas Principais) = Identificar
a dimensao das observac6es multivariadas que geraram D

. gy . S
@ Escalonamento Multidimensional Ana“setﬁ\hada

0S
er?\‘;?r?z de dad



Escalonamento Multidimensional

Motivacao: Representacao grafica de observacoes

Y Y

\

Xz/ Matriz conhecida

Cldade Nascimento Morte

Representacao das cidades

15

14+

Cl 36,4 14,6 "
C2 18,2 11,7 ™
C3 13,1 9,9 0]
C4 19 7,5 o
C5 25,5 8,8 ¥
d,; d2=(36,4-18,2) +(14,6-11,7) Suponha que o unico dado
/ disponivel corresponde a
o C2 €3 Ca C5 Matriz de Distancia
o 18’43;» 0 Euclldlanff D entre as
C3 2376 | 541 0 observagoes.
C4 18,79 4,28 6,37 0 Como representar as
C5 12,34 7,85 12,45 6,63 0 observacoes (obter Y)?




Escalonamento Multidimensional

Matriz de Distancia Euclidiana entre os 7 caes (p=6 variaveis)

Matriz de Distancia Euclidiana

1 2 3 4 5 6 7
0
6.21 O

18.70 24.34 0

13.13 18.55 5.99 O

4.83 9.44 18.38 13.064 0

7.43 12.94 12.50 7.26 7.98 0
2.03 ©6.62 19.20 13.78 5.09 8.67 O

N o O b W N

Como representar os 7 pontos em um grafico?

D, 2> Y7 . m=2

xm’/



Escalonamento Multidimensional

Matriz de Distancia* (“postos”) entre 6 Docerias

A B C D E F
A D
8 2 ' dis?éano © Matriz e
c | v ami3nci g 90
D 4 6 9 - léncig empjr 38
E 3 5 10 1 : cal
F 8 / 11 14 15

*1. e o par mais similar 15: é o par menos similar (6(6-1)/2)

Como representar 0os 6 pontos em um grafico?

Ds.s — /’\Yﬁme m=2



Escalonamento Multidimensional

Distancias (em km) entre 12 cidades = matriz de “distancia” empirica

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
1 0
2 244 0 D na,
3 218 350 0 s
4 284 77 369 dlstanC/ utrl.zd
5 97 167 37T 242 a dist; ,C/’dlana
6 32 M4 w483 44 a emp; 38
7 215 221 150 286 219 245 0 fica)
8 469 583 251 598 598 169 380 0
9 166 242 116 257 269 210 55 349 0
10 202 53 298 7 10 3% 168 531 190 0
1 253 325 57 340 3/ W3 117 264 01 273 0
12 270 168 284 164 277 378 143 514 174 111 256 0

Como representar 0S 12 pontos em um grafico?

12><12 > Yl

2><m’

m=2



Escalonamento Multidimensional

Notacao:

Dada uma matriz de distancias D,
D= (di j )nxn

O objetivo do Escalonamento Multidimensional € predizer pontos, Y e R"

N

i=1,...,n, tal que, se dik € a distancia Euclidiana entre Yi e Yk . entao

( |k) é uma “boa aproximagao” para D .

@ Solucéao:

» Méetodos meétricos = baseados na teoria da decomposicéo espectral
= Méetodos nao métricos = baseados na minimizacéo de funcbes objetivo

como O “stress”.



Escalonamento Multidimensional

Solucao Classica (Métrica) na dimensao m
(Mardia, 1979)

___________________________________________________________

p 5 _ .
_ Coq2 d., :conhecido
D_(dik)nxn’ d; —Z(yu _ij) K
J=1 Y. - desconhecido
T p
Logo, eXiSte:(\ ann — Yn><p Yp:xn '1‘:> blk — Z ylj ykj

~~_ -

-
Matriz de Produto @ 2
Interno entre as dik - bii + bkk _ 2bik B: calculada de D }

linhas de Y y

by = _%(dii _di? _d.i +d.?)




Escalonamento Multidimensional

Solucao Classica na dimensao m

p

D=(di ), = Yo7 di =2 (%~ )

j=1

B=YY' = B =(b-k =—%(dfk —d; —dj +d..2)j

Logo, temos:

B,.,=Y Y' Matriz p.s.d. (sob n>p) e sua Decomposicéo Espectral é:

!

—U AU’ =UAY? A1/2U'=(UA1/2)(UA1/2) :>YA:(UA1/2)

U, U, ... U, /11 0
* Quando n>p, o posto de D é p. u u Yy 0 1
Logo, ha (n-p) autovalores nulos. Yy =y AY2=| ¢ 2 ' ~2n 2
« Podemos escolher uma
representacdo para Y em uma u, u, .. U, 0 0

dimensdo m (m<p) .




Escalonamento Multidimensional

Solucao Classica na dimensao m

I [ e Y,
. D=(dy) > < 1
N “ jodd (bik = _E(dlzk — d|2 _di + d2 )j

R - nxn

Matriz de distancias

Obter os “m” primeiros componentes da decomposicao espectral de B:

Autovalores: ﬂl >A, > > A > Ay > > A, >0

.U

p ]

Uiy

— As coordenadas do vetor Y; sdo obtidas a partir da i-eésima linha da matriz U=(uj)

YAi:(Ul"-U Al/z ( |1\/7 |2\/7 im\/ﬂ)



Escalonamento Multidimensional

Matriz de Distancia Euclidiana entre 0§ 7 caes (p=6)

Matriz de distédncia Euclidiana entre as observacgdes
1 2 3 4 5 6 7

1 0.00 6.21 18.70 13.13 4.83 7.43 2.03
2 6.21 0.00 24.34 18.55 9.44 12.94 6.62
3 18.70 24.34 0.00 5.99 18.38 12.50 19.20
4 13.13 18.55 5.99 0.00 13.64 7.26 13.78
5 4.83 9.44 18.38 13.64 0.00 7.98 5.09
6 7.43 12.94 12.50 7.26 7.98 0.00 8.67
7 2.03 6.62 19.20 13.78 5.09 8.67 0.00
Matriz B

[,1] [,2] [,3] [, 4] [,5] [,6] [, 7]
23.09 48.94 -66.33 -38.97 17.32 -9.68 25.62
48.94 113.39 -142.41 -79.68 29.54 -20.68 50.89
-66.33 -142.41 194.13 114.78 -54.35 25.24 -71.07
-38.97 -79.68 114.78 71.28 -39.90 15.65 -43.17
17.32 29.54 -54.35 -39.90 34.88 -8.09 20.62
-9.68 -20.68 25.24 15.65 -8.09 12.069 -15.14
25.62 50.89 -71.07 -43.17 20.62 -15.14 32.25

~ ~

~

~

~

<~ o U1 b W DN
~

~



Escalonamento Multidimensional
Dados dos Caes (n=7; p=6)

1]

09
94
.33
97
.32
68

Matriz B
[I
[1,] 23.
[2,] 48.
[3,] —-66
(4,1 -38.
[5,1 17
[6,] -9.
(7,1 25.

Decomposigdo Espectral

62

[,2]

48.
113
142.
-79.

29.
-20.

50.

94

.39

41
68
54
68
89

-1
1
1

.05
.06
.23
.07
.05
.79

Autovalores

© 435.64 29.17 12.78
Autovetores

Ul U2

[1,] -0.23 -0.05
[2,] -0.49 -0.52
[3,] 0.67 0.03
[(4,] 0.40 -0.31
[5,]1 -0.19 0.80
[6,] 0.10 0.00
[7,] -0.25 0.05

.55

[,3]

66.33
42 .41
94.13
14.78
54.35
25.24
71.07

de B

3.95

U4
0.25
-0.52
-0.19
-0.11
-0.39
0.40
0.55

[/

-38.
-79.
114.

71

-39.
15.
-43.

4]

97
68
78
.28
90
65
17

.15

Ub

.02
.22
.57
L1
.18
.11
.03

[
1

2
-5
-3

3

2

5]

7.32
9.54
4.35
9.90
4.88
8.09

[,6]

-2
2
1

1

9.
0.
5
5.
8.
2.

0.62 -15.

.03

U6
.86
.18
.04
.03
.05
.21
.43

0.0

0

.38
.38
.38
.38
.38
.38
.38

68
68

.24

65
09
69
14

[, 7]

25.
50.
-71.
-43.
20.
-15.
.25

32

62
89
07
17
62
14

Dimenséo: m=2 explica 96,49%

:V:(UAI’Z)

A

Yl

N oy O b W N
oo

«
.76
.23
.90
.26
.98
.01
.21

-
-

-0.

Coordenadas Principais:

y .- J435.64 (-0.23)

22 g474/29.17 (-0.05)
.78
.18
.68
.29
.00
.26




Escalonamento Multidimensional

Representacao dos 7 cées obtida da matriz de distancia Euclidiana (D)

Coordenadas Principais . Escalonamento Multidimensional
Y, Y, ] o

1 -4.76 -0.28
2 =-10.23 =2.78 2
3 13.90 0.18 ~
4  8.26 -1.68 _
5 -3.98 4.29 FA
6 2.01 0.00 o ng a6 c3
7 -5.21 0.26 _

o c4

(? |ce

10 5 0 5 10
esc[,1]




Escalonamento Multidimensional

oy

Critério de otimalidade da solucdo Métrica: Dz=D

Matrizes de Distancia Euclidiana (observada e predita) para os dados dos caes (n=7).

Triangular superior: Matriz de distancia Euclidiana observada (D)
Triangular inferior: Matriz de distancia Euclidiana predita das
Coordenadas Principais (D)

1 2 3 4 5 6 I
1 0 ©.21 18.70 13.13 4.83 7.43 2.03
2 ©6.01 O 24.34 18.55 9.44 12.94 6.62 — =D
3 18.67 24.31 O 5.99 18.38 12.50 19.20
4 13.10 18.52 5.94 O 13.64 7.26 13.78
5 4.04 9.44 18.35 13.02 O 7.98 5.09
6 6.78 12.55 11.89 6.48 7.36 O 8.67
7 0.70 5.87 19.11 13.e01 4.21 7.22 O

Il
O

Usar os desvios para avaliar
a qualidade da representacéao
das observacdes em R?



Analise de Componentes Principais e
Coordenadas Principais  ;suitad

Im
. portante_l
Analise de CP Im—m——-<--——-----1 EpEp——————— |
Decomposicao Youp i 2o =V oAV, = L, =YV
espectralde Yy —————————============°== boococooo- '
v 11 AUy !
Decomposigao E-Y — UanAn Vp’xp ,: n= p = ﬂap+1 = ...= /In =0
deYemvalores T T
sinoulares Wi = Uty TR
Componentes principais Coordenadas principais
Analise de EM o T e =
Decomposi¢ao Yip: Do 1 By =Una AU 1 =Yg =Unp AT
espectral de B

= Os m primeiros Componentes Principais sao “6timos” = a soma de suas variancias €
maior que qualquer outro conjunto de m combinacgdes lineares nao correlacionadas.

= as m primeiras Coordenadas Principais sao “6timas” = a projecéao de Y no sub-
espaco de dimensao m de RP é mais proxima (em distancia Euclidiana) da configuracao
original do que qualquer outra ( D=D)



Componentes Principais — Coordenadas Principals
Re
Solucao )a Espacos Duals i Ultac

Ym>< o - Matriz de dados (“padronizados”) multivariados de posto r=min(n,p)

Analise no espacgo das variaveis: $RP®

' A, 0) | N
Y'Y =200 =V 0 0] PP = Ynx DVD>»</r/,»

Andlise no espaco dos individuos: R™n ~N

ann — ann =YY ':Unxn 0 0 U In><ni'~~~,;;> UA'4

Analise no espacgo R™P

r Componentes Principais

Escalonamento Multidimensional:
r Coordenadas Principais

" obtidas da Matriz de Distancias

A1/2 O
Ynxp:Unxn( l’ o = | YoV _LJnxn/\lr/2

pxp nxp Y pxr
0O O

Equivaléncia entre os
Componentes Principais e
as Cordenadas Principais

n<<p : Componentes Principais de Y podem ser obtidos
da decomposicao espectral da matriz de distancias
D (nxn), de dimens&o muito menor que X (pxp)



Componentes Principais — Coordenadas Principals

Equivaléncia das Solugdes em Espacos Duais -Res“’tado

- "MPortante,
Yn>< p + Matriz de dados (“originais”) de posto r=min(n,p) )
de
aanas A1/2 O
\’\\(‘\\(\ 25 . r ’
N Cen’«ad (HY )nxp =U,_, 0 0 Voo
,H\(\(’H l l (/7‘7}8 sy,
B= Anélise em R™"  Apdalise em KPP “rHYy
HYYH =UAU' YHY =VAV’
| |
__________ ——-- -
U A2 o (HY)nXprxm: ms<r
e J e e e e - - o
Coordenadas Componentes Principais

Principais (das linhas de HY)



Coordenadas Principais

Dados Cées: n=7; p=6 variaveis _ o o
Matriz de Distancia Euclidiana (D)

X1 X2 X3 X4 X5 X6 1 2 3 4 5 6 7
[1,] 9.7 21.0 19.4 7.7 32.0 36.5 1 0.00 6.21 18.70 13.13 4.83 7.43 2.03
[2,] 8.1 16.7 18.3 7.0 30.3 32.9 2 6.21 0.00 24.34 18.55 9.44 12.94 6.62
[3,] 13.5 27.3 26.8 10.6 41.9 48.1 3 18.70 24.34 0.00 5.99 18.38 12.50 19.20
[4,] 11.5 24.3 24.5 9.3 40.0 44.6 4 13.13 18.55 5.99 0.00 13.64 7.26 13.78
[5,] 10.7 23.5 21.4 8.5 28.8 37.6 5 4.83 9.44 18.38 13.64 0.00 7.98 5.09
[6,] 9.6 22.6 21.1 8.3 34.4 43.1 6 7.43 12.94 12.50 7.26 7.98 0.00 8.67
[7,] 10.3 22.1 19.1 8.1 32.2 35.0 7 2.03 6.62 19.20 13.78 5.09 8.67 0.00
. Escalonamento
Coordenadas Principais SC"?‘ i :
] Multidimensional
Y, Y,
1 -4.76 ‘(23 - ?8 As Coordenadas Principais representam
i '12 ' éé’ _o ' 12 uma escala (dados) construida a partir
I 8.2¢ -1.¢8 da informacé&o das distancias (D)
> —3.98 4.23 Sendo D diatancia Euclidiana as CoP
s igi 8'22 sd0 os Escores dos Componentes
' ' Principais



Componentes Principais e Coordenadas Principals
Equivaléncia

Coordenadas Principais obtidas de D

\

nxn -/

— Representacao (em R?) equivalente

I

aos Componentes Principais obtidos de\SIOXIO y

escl,2]

Esc Mult
Gh
CRre
a6 (823]
CcA
C4
(€22,
| | I I I
-10 5 0 5 10

PCA

CPRre

10




Escalonamento Multidimensional

A analise de Coordenadas Principais (CoP ou Escalonamento Multidimensional) é
baseada em uma matriz de Distancias (nxn) entre observacdes enquanto a analise de
Componentes Principais (CP) é baseada em uma matriz de covariancias (pxp) entre
variaveis.

Equivaléncias entre CoP e CP:

1. Aanalise de Coordenadas Principais da matriz de distancias Euclidianas é
equivalente a analise de Componentes Principais da matriz de covariancias.

2. Aanalise de Coordenadas Principais da matriz de distancias de Penrose (ou
Pearson) é equivalente a analise de Componentes Principais da matriz de
correlacao.

Na reducéo de dimensionalidade, a analise de Coordenadas Principais pode ser
aplicada de maneira mais geral, para diferentes escolhas de matriz de distancias
entre observacdes (Mahalanobis, Manhattan, ou até mesmo distancias empiricas).
Neste caso, quando a matriz D ndo Euclidiana, NAO esta garantida a equivaléncia
entre as duas analyses, CoP e CP.



Escalonamento Multidimensional

Métodos Nao-Métricos

= D é considerada uma matriz de “dissimilaridade” geral (n&o precisa ser
de distancia Euclidiana)

= Os elementos de D podem ser ordenados

di <di? <..<di®; g=n(n-1)/2

) n

= Seja D , tal que os elementos d, estdo monotonicamente

relacionados aos elementos dik
d, <d, = d <d. ; i<k, r<s

= Seja Y,,, Uma configuragdo em R™ com distancias d, . Y, € 6tima no
sentido de minimizar seu “stress”, definido como:

A 2
Z(dik —dik) Medida de stress de Y: mede quanto da
g? (Y) — i<k variancia de d,, NAO ¢é explicada pelas m
—\2 . . .
Z(dik —d ) coordenadas principais

i<k




Escalonamento Multidimensional

Distancia Euclidiana entre os 7 caes (considerando as p=6 variaveis)

‘Matriz de Disténcia Euclidiana
5 o 7

d43 < d21 < d41 < d42 < d31 < d32

5 4.83 9.44 18.38 13.64 0
6 7.43 12.94 12.50 7.26 7.98 0
7 2.03 6.62 19.20 13.78 5.09 8.67 O

Tente localizar os caes 1, 2, 3 e 4 em uma Unica dimensao (m=1):
2 1 4 3 ?

Solucao: obter uma escala (Y)
gue minimize o stress



Escalonamento Multidimensional

Solugao Nao Métrica: Sammon Solugcao Métrica
[,11 [,2] [,11 [,2]
1 -4.53 -0.51 1 -4.76 -0.28
2 -10.20 -3.31 2 -10.23 =-2.78
3 14.02 -0.51 3 13.90 0.18
4 8.27 =-2.28 4 8.26 —-1.68
5 =4.07 4.70 5 -=-3.98 4.29
o 2.40 1.20 o 2.01 0.00
7 =5.90 0.71 7 =5.21 0.26
Sammon Escalonamento Multidimensional
o GH
< | C5 R
g o Ci; c6 Cj & ] cz: -
Cc4 T
S~ R N 4
c2 S
[s) o G’-Q
T I T ' ' L T T T T
10 5 0 5 10 -10 5 0 5 10
escsa$points[, 1] esc[ 1]




Escalonamento Multidimensional

Solucao Nao Métrica: IsoMDS Solugcao Métrica
[,1] [,2] [,11 [,2]
1 -5.08 0.03 1 -4.76 -0.28
2 -10.260 -2.84 2 -10.23 =-2.78
3 13.88 0.17 3 13.90 0.18
4 8.30 -1.72 4 8.20 -1.68
5 -=-3.82 4.19 5 -=-3.98 4.29
o 2.00 0.15 6 2.01 0.00
7 =-5.08 0.02 7 =5.21 0.26
iSOMDS Escalonamento Multidimensional
C5 < G5
% o 4 CPre Gs ¢ o CPre
2 C1 co & GB
o G4 o~ (g1
© _GQ o« _O’-Q
T T T T T ! T T T T T
A0 5 0 5 10 -10 -5 0 5 10
esciso$points],1] escl1]




Espacos Duals

Dados dos cées({::;:y ] y o . R
vl v2 va Y5 Y6 Biplot: representacéo grafica simultanea de n
[1,] 9.7 21.0 19.4 7.7 32.0 36.5 ~ L )
2] 8.1 16.7 18.3 7.0 30.3 32.9 ObSGfV&QOGS € P variavels em R
[3,] 13.5 27.3 26.8 10.6 41.9 48.1
[4,] 11.5 24.3 24.5 9.3 40.0 44.6 _
[5,] 10.7 23.5 21.4 8.5 28.8 37.6 0 : <;ETTSE?> o -
[6,] 9.6 22.6 21.1 8.3 34.4 43.1 N . . . | |
[7,] 10.3 22.1 19.1 8.1 32.2 35.0 5 -2
, CP S -
Matriz de Covariénciw - <
Y1 Y2 Y3 Y5 Y6 S
Yl 2.88 5.25 4.85 1.93 6.53 7.74 .
Y2 5.25 10.56 8.90 3.59 11.46 15.58 o 2 Y2
Y3 4.85 8.90 9.61 3.51 13.43 16.31 g 1
Y4 1.93 3.59 3.51 1.36 4.86 5.92 o _ ! B3 Y6l o
Y5 6.53 11.46 13.43 4.86 24.36 24.68 !
Y6 7.74 15.58 16.31 5.92 24.68 31.52 3 - ve ;
GO-P < !
Matriz de Distancia Euclidianaw < | ) 5
1 2 3 4 5 7 : : : : : : -
1 0.00 6.21 18.70 13.13 4.83 7.43 2.03 04 02 00 02 04 06
2 6.21 0.00 24.34 18.55 9.44 12.94 6.62
3 18.70 24.34 0.00 5.99 18.38 12.50 19.20 PC1
4 13.13 18.55 5.99 0.00 13.64 7.26 13.78
5 4.83 9.44 18.38 13.64 0.00 7.98 5.09
6 7.43 12.94 12.50 7.26 7.98 0.00 8.67
7 2.03 6.62 19.20 13.78 5.09 8.67 0.00




Biplots

Biplot: representacao grafica simultanea de n observacdes e p variaveis em R?

Analise em RM™xn

1 /2 1N\ y/r I r '
Yn><p — 1~ nxn A I'Vpxp : Yoo =UAU
U — ] - 7
Matriz de Matriz de “cargas”
« escores dos CP”
—
K" o
= . 1/2 1
) Ynxp’ Y ~ [Ul UZ]nXZ AZ [Vl VZ] 2xn

Y ~ (U1 1/2—c/2 U2/121/2_C/2)(21C/2V1 A«ZC/ZV2)I

1/2-c/2
Ul

j;/ZVl X 12/2\/2

1

YY ., =VAV’ Andlise em R

— [Ul Uz]A]é/Z—C/2+C/2 [Vl V2]|

% U 21/2—0/2
27%2

v

N escores

p cargas

Andlisgg |
) J3S Collypag - -iNhas
esmo ” os
> OVa/OI'e

c=0: linhas em coordenadas principais e
colunas em coordenadas padronizadas
c=1: linhas em coordenadas padronizadas e
colunas em coordenadas principais

c=1/2: representacéo interativa



