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Revisao de Metodologias Classicas: Foco na obtencéo de vetores reducionistas

b m Combinacoes
R” >R lineares de Y

v' Componentes Principais (m=<min(n,p))
v Coordenadas Principais — Escalonamento Multidimensional (m<posto(D,,))

v" Andlise de Correspondéncia

v Analise Fatorial Exploratéria (via CP: m<min(n,p)) O/;_\,O
Se
v" Andlise Discriminante linear (m<min(n,p, G-1)) <« MANOVA /”depe:;’am@s
%e
v' Andlise de Agrupamento Mg

= Solucbes baseadas em quais Critérios?

96‘6' — Problema Dual de reducao de dimensionalidade (R™®, SRPXp, R™N)
= Possiveis Particoes dos dados (RP*P, SR"xP)

— Representacdes Bi-Plot



o Componentes Principais (Pearson, 1901)

Reducao de dimensionalidade:

id Suposicoes: AASn de uma Unica
—_ . ~ . | —————
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Analise Fatorial Exploratoria (Spearman, 1904)

Reducao de dimensionalidade = Modelagem estrutural da dependéncia de

[1Ig )

P

variaveis por meio de “m” fatores comuns além de termos especificos:

RP — R™; m<min(n, p) (Solugéo via CP)

Yli — =g F o, R+ o R ey
YzI =y =9 F+ P F, + o+ 0 F e

Y

nxp?

Yp; —/Jp — ¢p1Fi1 + ¢p2Fi2 + "'+¢meim + ei
O = (¢ij )Z Matriz de cargas fatoriais
Y : Matriz (diagonal) de fatores especificos

/
f= (Fl,---, Fm) . Vetor de fatores comuns
(escores, variaveis latentes)

p

= 7.

Suposicao:
Y—u=0f +e;
fi mx1 if (O’ Im) J‘ e| px1 If (O’ LP)

Comunalidade Especificidade

Solucgéo via Componentes
Principais
B r 172 2\
L=VAV _(VA )(VA ) — Solugao

=V'Y, via MVS

ipx1

=Y, =V Z, =(VAY?)(A2Z,)

Fatores comuns
(CP padronizados)

Cargas
fatoriais



Analise Discriminante Linear (Fisher, 1938)

Andlise Obter Comp;
supervisionada RPD 5 R™ m< min (n, p;G —1) Para 4 ma b’nag(je lin
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MANOVA: DCA com Um Fator em G niveis

Aplicar Técnicas Multivariadas nos
componentes da Matriz de “Covariancia”

Tabela de MANOVA _Decomposicao em R
4
F.V. g.l. Matriz de SQPC (SS) Matriz de QMPC (S)
G . . . . !
Fator G-1 H, = Z;ng (Y,-Y)(Y,-Y)  S;=H/(G-D
g=

g $Sc
Residuo G(K-1)=n-G  E :iz (Yig = Yo ) (Y - Y4) S, =E/(n-G)

TOTAL  n-1 T=H+E =izb:(vig “Y)(Yo-Y) S =T/(n-)

ng:K n=GK

H . . ‘E‘ \;N'\\\QS id n—p-2 1_\/f
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MANOVA: Particao dos Dados

Modelo ANOVA: Delineamento Completamente Aleatorizado com Um fator em G niveis

______________________________________________ ara
. : sidade e UL\ P
Vi, = ¥+ (VY ) + (Vg =¥g) | oo o
T | esauel® et
Resposta efeito de Tratamento  Residuo
“‘ENTRE” “DENTRO”
@ Modelo MANOVA: Y, € %P
Yo . = Y+ (Y=Y) + (Y, -Y,) "
Compos‘q sta
T e R ?\,(\aa“\xdeRespo
Yop = Y4 (Yg=Y) + (Y =Y,) |

Decomposicdo em R"™P
Aplicar Técnicas Multivariadas nos
componentes da Matriz de Dados



Exemplo

Duas variaveis avaliadas em unidades amostrais submetidas a 3 tratamentos

T1 T2 T3
Y11 Y12 Y21 Y22 Y31 Y32
9 3 o) 4 3 8
6 2 2 o) 1 9
9 7 2 7
8 4 1 2 2 8
| Média geral = (4,5)
Y8><2 = Y8><2 T (Y Y )8><2 + (Y )8><2
9 3 4 5) 43 (1 -1
Dependendo do problema,
6 2 4 5 4 2 -2 =2 pode haver interesse no
9 7 4 5 4 71 |1 3 componente do Efeito de
Tratamento ou no
0 4 4 5 |3 4| |-1 2 componente Residual
= T + lizad
2 0 4 5 i 30| |1 =2 (resposta normalizada)
3 8 4 5 -2 3 1 0
1 9 4 5 -2 3 -1 1
2 7 4 5 -2 3 0 -1




Reducao de Dimensionalidade
Obtencao de Vetores Reducionistas

_ nxp
Y, =Y, )eRn
| r—-——=—=—== 1
Componentes Principais: f (%;a)= a lZa’ a'a=1 = L =2, 'Yi: Cov(Y)=X
aa I I
Diag
re====-==== /

————————-l

1 I

* Andlise Discriminante  f(2,2,;a)= a'ZBa a's,a=l =X, =a'Y, |

(Linear de Fisher): a'2ya G :
Ynxp;nzzng |2y Zg—1, =0



Componentes Principais — Coordenadas Principals
Solucao via Espacos Duais

Ym>< 0 . 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 prxﬁr/,»

Andlise no espaco dos individuos: R™n N

m Componentes Principais (CP)
m <r

Escalonamento Multidimensional:

~7 " " obtidas da Matriz de Distancias

D —B =YY'=U (Ar OJU . :> U Al/z m Coordenadas Principais (CoP)
nxn nxn nxn O O nxn -

Analise no espacgo R™P

A1/2 O
Ynxp:Unan l’ o = | YoV :LJnxn/\lr/2

pxp nxp Y pxr
0O O

Equivaléncia entre os
Componentes Principais e
as Cordenadas Principais

Flexibilidade de obtencao dos escores nos casos em
gue n>p (obter CP) ou n<<p (obter CoP)



Componentes Principais — Coordenadas Principals

Equivaléncia das Solucdes em Espacos Duais

Yn>< 0 . Matriz de dados (“originais”) de posto r=min(n,p)

H=1,-n"11' AYZ 0) .,
(), = U o) Vi

O O

| -
Andlise em R™"  Analise em RPXP /7’)’\/,%7/80
HYYH =UAU' YHY =VAV’

! |
UL LV e
I J S J

Coordenadas Componentes

Principais Principais



Reducao de Dimensionalidade
Apoio do R

eigen(S) : recebe uma matriz da forma quadratica a ser analisada (RP*P ou R™")
princomp(Y): recebe Y, e realiza a decomposicao espectral de R ou S (com divisor n)

prcomp(Y) : recebe Y, e realiza a decomposi¢ao espectral de R ou S (com divisor n-1)
— suporta n<p

svd(Y): recebe Y, (n<p, n>p) e realiza a decomposi¢ao em valores singulares de RP® e R™" .
/1 2
Para comparar com eigen & preciso “padronizar” autovalores: Aeigen =( S%ﬁj

cmdscale: recebe a matriz de distancias D ou Similaridade entre observacgoes e realiza a
Analise de Escalonamento Multidimensional (Analise de Coordenadas Principais)
Ver também os pacotes do R: “sammon” e “isoMDS”

ca: realiza a Analise de Correspondéncia.

factanal: recebe Y,,, ou R e realiza a Analise Fatorial Exploratoria, solugao por MVS.

|da: recebe as (p+1)-variaveis e realiza a Analise Discriminante (solucéo geral)



Onde estao os Vetores Reducionistas?

Um grafico pode valer mais que mil palavras mas pode exigir

milhares de palavras para construi-lo. Tukey
Obter a direcéo do CP e do Eixo Discriminante.

Observacotes independentes. Indicacao da elipse de concentracao (95%).
Exemplo 1

Dois grupos

Exemplo 2

Dois grupos

4

4

as factor{groups) as.factor(groups)
1 1

—a— 2

Variavel 2

— 9

Variavel 2

1 2 3 4
Variavel 1

N=200, p=2, 1 =(2,2), 41, =(33) n=200, p=2, 1 =(22), 1, =(2,3)
1 07
zﬁ:( }a=®4 0.4)

R, = 1 %7} =(0.4 0.4)
0.7 22~ 07 1 o = (0. .

1.0 15 20 25 3.0
Variavel 1



Onde estao os Vetores Reducionistas?

Obter a direcéo do Eixo Discriminante.
Observacgoes independentes ENTRE e DENTRO de grupos.

Exemplo 3: “Sinais Iguais” Exemplo 4: “Sinais Opostos”
T=B+W T=B+W
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Exemplo 1

Dois grupos
4-

3-
% as factor(groups)
& -1
$ -2
5-
1- .
1 2 3 i
Variavel 1
Dois grupos
a-
.
3-
% as factor(groups)
& . 1
g —2
5=
1- .
10 15 2 25 30

Variavel 1

X2

10-
0-
10~
.
- @
.
20
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.
0-
.
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Exemplo 3

20

20

40

40




Mariavel 2

Exemplo 1 Exemplo 3

Dois grupos
4-

Grupo
1
-2
a3
4
=g}
el
as factor(groups)

-1

-7
-8
-2 B
- 10
Bkt
- 12
.2
- 14
=15

4 b : . "« 1=(-0.47 -0.56)°
%Expl=0.78

Exemplo 2

Exemplo 4

Dois grupos
4-

(1
% Grupo

-1
-2
-3
4
=g}
as factor(groups)

-5
-1

Varigvel 2

-7
-2

X2

-3
-9
- 10
-1
- 12
13
- 14

=15
20- 4z

© . 1=(068-0.81)

%Expl=0.93

1.0 15 20 25 3.0
Variavel 1

Preto:reta de MQ Vermelho:vetor de CP Verde:vetor discriminante




Biplots

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

Yop =1 U, AV YY'=UAU’ Andlise em gimr
______ ) I | 7]
Matriz de Matriz de “pesos” | YY'=UAU’ Analise em RP®

“escores dos CP”
he Rm

Yoeps Y = [U1 U2]nx2 A2 [V1 v, ] = [Ul Uz]A12/2—c/2+c/2 [V1 v, ]./77=2

1/2—c/2 1/2—c/2 c/ c/ 1 ..
Y = (Ul U, 4, )(21 2V1 A, 2V2) Ana/ISeS Sob
) aUtOVa/OreS
U, A7 x U,A>” npontos | ¢=0:linhas em coordenadas principais e

colunas em coordenadas padronizadas
- c=1: linhas em coordenadas padronizadas e
AN x AN, p pontos | colunas em coordenadas principais
c=1/2: representacéo interativa

v
L



Representacao Biplot

Dados HatCo (Hair, 2005)

Y: dados originais

n =100

p=7

Variancia Total=10,048

Analise de Componentes principais

PC1
DesvioPadrao 2.1627
VarExpl 0.4655
VarExplAc 0.4655

PC2
1.4567
0.2112
0.6767

PC2

0.2

0.1

0.0

-0.1

-0.2

-15

-10

-2
|

Biplot-HatCo Y
0 4]

10

22

X7

0.2

PCA1

10

-10

-15



Representacao Biplot

Biplot-HatCo Y*
0

X1 42 X5
Dados HatCo (Hair, 2005)
Dados Padronizados (Y*) — X3
n =100 “
p=7
Variancia Total=7 8 o
L o
Analise de Componentes principais:
PC1 PC2 _
Desvio Padrédo 1.5893 1.4562 Q7]
VarExpl 0.3608 0.3029
VarExplAcuml 0.3608 0.6637 -
96
I I I I I
0.2 0.1 0.0 0.1 0.2

PC1



Duvidas?
?
Por favor,

Peco que cada aluno me envie, por meio do Chat, pelo menos “1” pergunta
sobre o conteldo abordado até o momento.

Ainda, temos tempo para discutir a Lista 03?



