ANALISI IN COMPONENTI
PRINCIPALI (ACP)



L'analisi statistica multivariata studia le

proprieta di un insieme di p variabili rilevate su
uninsieme di elementi/={/,, I,
(prodotti, marchi, aziende, individui, .......... )



Matrice di dati multivariati

| dati consistono in una matrice in cui p variabili vengono
rilevate su n di soggetti, oggetti o altre entita di interesse. Tali
dati possono essere rappresentati da una matrice X ovvero la

matrice dei dati multivariati
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ANALISI IN COMPONENTI
PRINCIPALI (ACP)

* Analisi di regressione in caso di collinearita;

* problemi di classificazione per gruppi ben
separati;

* riduzione delle dimensioni;
* identificazione degli outliers.

Zani S. e Cerioli A. (2007) Analisi dei dati e data
mining per le decisioni aziendali, Milano: Giuffre, cap. 6



* Matrice dei dati Originale n * p

!

 Nuova matrice deidatin * g, cong<p



Ogni nuova variabile e combinazione lineare delle
variabili originali

Le nuove variabili sono scelte in modo da
catturare al massimo la variabilita presente nei
dati originali

e nuove variabili sono incorrelate (ortogonali)!
nanno varianza pari al proprio autovalore

_e nuove variabili sono dette “scores” o

“componenti principali”




* Algebricamente le componenti principali (scores)
sono combinazioni lineari delle variabili Xz,...,Xp

* Geometricamente le CP rappresentano un nuovo
sistema di coordinate ottenuto ruotando gli assi
originali che hanno Xai,...,Xp come coordinate

* | nuovi assi rappresentano le direzioni principali
(autovettori o eigenvectors), cioe le direzioni di
variabilita minima



* |[n generale, da un insieme di p>2 variabili
correlate, le prime CP tengono conto della
maggior parte della variabilita nelle variabili

originali
* Viceversa, le ultime CP identificano direzioni
lungo le quali c’e poca variabilita



* La prima componente principale si determina imponendo il
vincolo che la varianza sia massima sotto la condizione che il

vettore sia normalizzato (per evitare |'esplosione della
varianza)

* La soluzione si ottiene via Moltiplicatori di Lagrange.
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* Le altre componenti principali si ottengono ancora come
combinazioni lineari delle variabili di partenza, sono tra loro
incorrelate e spiegano la massima variabilita tolta quella

spiegata delle precedenti.

La soluzione si ottiene via Moltiplicatori di Lagrange.















Oss.
Ogni autovalore e uguale alla varianza della corrispondente C P.



Esempio

e Es. da Zani Cerioli (2007)
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Le componenti principali partendo dalla matrice
delle var. covar.

La procedura PRINCOMP

Osservazioni 10
Variabili 2

Statistiche semplici

maturita laurea
Media 4570000003 | 99.70000000
StD 914148055 T.165E0378

Matrice di covarianza
maturita laurea
maturita | 83 56666667 @ 51.788885889
laurea 51788885889 | 51 34444444



Le componenti principali partendo dalla matrice
delle var. covar.



Le componenti principali partendo dalla matrice
delle var. covar.

| e B P

* Con alcuni passaggi si arriva all’eq. caratteristica di secondo
grado

« A%2-134.911 A +1608.563 =0

—b+Vb?—4ac _ 134.911+V134.911°—4 X 1608.563

LI —
2a 2
¢ A, =121.693
Autovalori della matrice di covarianza
y }\'2: 13218 Autovalore = Differenza | Proporzione = Cumulativa

1 121692599 @ 105.474087 0.9020 0.3020
2| 13218512 0.0980 1.0000
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Si sceglie come primo autovalore (radice caratteristica)
Ay =121.693

Si sceglie come secondo autovalore (radice caratteristica)
A,=13.218

Si verifica che la somma degli autovalori e uguale alla varianza
totale Varianza totale | 13491111111

121.693 + 13.218 =83.567 + 51.344



* |nserendo i valori numerici nella
(i_' >&,4-!—) éi.:‘:}

| 83.567 51.789

51789 51.344] ~ 121:693 l(l) (1)] Hgl

e Conilvincolo ¢4 ¥ .= 4

 Sjottiene
Autovettori
Prin1 Prin2
maturita | 0.805310 - 592853

laurea 0.592853 @ 0.805310



* Analogamente

[51780 sizaal 13218 5 11=]

Autovettori
Prin PrinZ
maturita  0.805310 -.592853
laurea 0.592853 | 0.805310

Si ottiene



* La prima componente principale si puo interpretare come un

indice sintetico della riuscita negli studi

L= ig. ol 4 %L' .

* v;1=0.805 x;; + 0.593 x;,
Xj1Xjoscarti dalla media
i=1,2,...,10

Xy

Prin1

16.817018332
6.0566225169
-9.031819477
-8.181990709
-15.55320568
12.242130908
-1.996482318
-2.421396702
-9.535636199
11.604759332

Prin2

0.4097492037
-4.086235883
5.7798128801
0.1871577803
-3.078602438
-2.431096631
1.842297032
46366245818
-5.02510122
1.7633946939



Correlazione

Profili dei pattern delle componenti

Coefficienti di correlazione di Pearson, N= 10
Prob = |r| sotto HO: Rho=0
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Componente 2 (9.798%)
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Coefficienti di correlazione di Pearson, N=10
Prob = |r| sotto HO: Rho=0
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Componente 2 (9.798%)
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Score delle componenti

0 10
Componente 1 (90.2%)

Print

16.817018332
60566225169
9031819477
-6.181990709
-15.55320568
12242130908
1996482318
242139102
535636199
11604759332

Prin2

04097492037
-4.086235883
5.7798126801
01871577803
-3.078602438
2431096631

1842297032
16386245818

502510122
17633946939



Matrice degli score delle componenti
1 2

shows a matrix plot of component scores for the two principal components.
The histogram of each component is displayed in the diagonal element of
the matrix. The histograms indicate that the first principal component s ....
and the second principal component is ...



Le componenti principali partendo dalla

1
2

delle correlazioni

La procedura PRINCOMP

Osservazioni | 10
Variabili 2

Statistiche semplici

maturita laurea
Media 4570000000 | 99.70000000
StD 9141480585 T.16BB037TS

Matrice di correlazione
maturita | laurea
maturita 1.0000 © 0.7906
laurea 0.7906 | 1.0000

Autovalori della matrice di correlazione

Autovalore Differenza | Proporzione | Cumulativa

1.79063006 | 1.58126013 0.8953 0.3953
0.20936994 01047 1.0000
Autovettori
Prin1 Prin2

maturita | 0.707107 | 0.707107
laurea 0707107 | -7F0O7107

matrice
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Dot dall orgict o e calie

k Autovalori della matrice di covarianza
h _ Autovalore = Differenza | Proporzione = Cumulativa
Lt '}“/ Lo 1| 121692599 @ 108.474087 0.9020 0.9020
}\ 1.,: 2| 13218512 0.0980 1.0000




1
2

Autovalori della matrice di covarianza

Autovalore
121.692599
13.218512

Differenza Proporzione
108.474087 0.93020
0.0950

Cumulativa
0.9020
1.0000
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Problema:

E’ possibile assegnare un nome alle componenti?

* Nel es. (partendo dalla matrice di var. covar.) la prima
componente principale si puo interpretare come un indice
sintetico della riuscita negli studi



