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Plantilla de ficha de formacion

Analisis de componentes principales (APC)

APC, Correlacidn, variables cuantitativas, varianza explicada, valores
propios.

Espafiol

Este modulo tiene como objetivo presentar y explicar Técnica de
Andlisis de Componentes Principales

Al final de este modulo tu sera capaz de:
- Conocer la légica de APC;

- Conoce los requisitos

- realizar un APC

- realizar un APC en R con el paquete FactorMineR

Curso de formacion:

Alfabetizacion en ciencia de datos

de visualizacion de datos y analisis visual

Introduccidn a la ciencia de datos para las ciencias humanas y sociales

Ciencia de datos para siempre

Periodismo de datos y storytelling

Descripcion En este médulo de formacion, el multidimensional técnica de analisis
llamada Se presentara el Analisis de Componentes Principales (APC) ,
cuyo objetivo es reducir la dimensionalidad de un fendmeno bajo
investigacion mientras preservando la informacién contenida en el
mismo. La técnica es aplicable a fendmenos con variables cuantitativas,
por lo que difiere de otros dimensionalidad técnicas de reduccién, como
el analisis de correspondencias simple (CA) o multiple (MCA),
desarrollado para el andlisis de variables cualitativas. La ultima parte del
maodulo se dedicara a la aplicacién de APC con R.
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Contenido dispuesto en 3 1. INTRODUCCION

niveles

El analisis de componentes principales (APC) es una técnica de analisis
estadistico multivariante para la reduccién de la dimensionalidad en la
practica se usa cuando dentro de un conjunto de datos hay muchas
variables y estan correlacionadas, con el fin de reducir su nimero,
perdiendo la cantidad de informacién mas pequefia posible.

APC tiene precisamente el objetivo de maximizar varianza, calculando el
peso a atribuir a cada a partir de variable para poder concentrarlas en
una o mas variables nuevas ( llamadas principal componentes ) que sera
una combinacion lineal de las iniciales variables _

2. Requisitos del analisis de componentes principales

para entender si tiene sentido realizar _ _ andlisis de componentes
principales, es importante analizar las variables a utilizar para claras
algunas de sus caracteristicas. En concreto, las variables deben cumplir
los siguientes requisitos:

- Las variables deben ser cuantitativas

Un APC es valido solo cuando las variables son numéricas. En caso de
diferente unidades de medida, debemos estandarizar las variables
antes. Sin embargo, en algunos casos se emplea también para variables
de "escala de Likert " y para variables " binarias". A pesar de que
numéricamente los resultados son muy similares, en estos casos seria
preferible utilizar métodos alternativos.

- Debe haber una correlacion lineal entre las variables

Lo primero que hay que hacer para plicar un APC es calcular la matriz de
varianzas / covarianzas (o matriz de correlacién de Pearson). El APC, de
hecho, es una técnica que se puede utilizar cuando los supuestos de la
correlacién lineal de Pearson se cumplen. Los coeficientes de correlacién
de Pearson informan sobre la direccidn y la intensidad de la relacién
lineal entre fendmenos: cuanto mas cercano sea el coeficiente a cero,
mas débil es la relacién y cuanto mas cerca llega a -1 o +1, mds fuerte es
la relacion. En APC, valores aceptables para estos indicadores son R>0.3
0 R<-0.3. Si una variable tenia correlacién coeficientes muy cerca de 0
con todas los demas variables, entonces esa variable no deberia estar
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incluida en el AP, pues su fusidn con otras resultara en una pérdida muy
alta de informacion y esto es algo eso es generalmente a evitar.

- Falta de valores atipicos

Como con todo lo basado en el andlisis de varianza analisis, los valores
atipicos individuales pueden afectar los resultados si son muy grandes y
si el tamaio de la muestra es pequefio .

Con este fin, es til crear diagramas de caja o diagramas de dispersidn, a
partir de los cuales es posible deducir relaciones lineales entre pares de
variables .

- Tamaiio de muestra bastante grande

Aungue no hay un valor limite claro, generalmente es recomendable
tener al menos 5-10 obseervaciones para cada variable que se desea
incluir en el APC. Por ejemplo, si se quiere tratar de resumir 10 variables
con nuevos componentes, seria recomendable tener una muestra de al
menos menos 150 observaciones .

3. CoOmo realizar APC

3.1 Después de verificar los requisitos del conjunto de datos, y verificarse
que las variables tienen las caracteristicas correctas para poder realizar
el andlisis de componentes principales, aqui estan los diferentes pasos
para realizarlo:

3.2 Comprobar la adecuacién de la muestra:

- La prueba de Kaiser-Meyer- Olkin , (KMO), que establece si las variables
considerados son realmente consistentes para el uso de un andlisis de
componentes principales . Este indice puede tomar valores entre Oy 1y,
para que un andlisis de componentes principales tenga sentido , debe
tener un valor en el menos mayor que 0.5.

Este indice se puede calcular como un tod para todas las variables
incluido en el APC.

- Prueba de esfericidad de Bartlett: es un test que tiene como hipdtesis
nula que la matriz de correlacién coincide con la matriz identidad. Si es
asi, no tendria sentido realizar un APC puesto que las variables no estdn

relacionadas entre si. Como en todos los tests, el valor en el que
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detenerse para decidir si se rechaza la hipdtesis nula o no es el p-valor .
En este caso, para que el modelo sea considerado valido , un valor de p
mas bajo de 0,05 debe ser alcanzado . En este caso, la hipdtesis nula
puede ser rechazada a un nivel de significacion del 5%.

3.3 Extraccidn de los principales componentes :

La parte crucial de APC es establecer el nimero de factores que mejor
puede representar el conjunto de variables. Para entender mejor este
concepto, imagina un conjunto de datos como una ciudad desconocida,
y cada componente principal es una calle en esta ciudad. Si queremos
conocer esta ciudad, écuantas calles hemos de visitar? Probablemente
comenzariamos desde la calle central (el primer componente principal )
y luego explorariamos otras calles.

éPero cudntas para decir que se conoce bien una ciudad? La cantidad de
calles a visitar varia segun el tamafio de la ciudad y cdmo de similares o
diferentes son entre si. Del mismo modo, el nimero de componentes a
extraer depende de cuantas variables tenemos y cémo de similares son
entre ellas. De hecho, cuanto mas correlacionadas estén, menor es el
nimero de componentes necesarios para obtener un buen
conocimiento de las variables iniciales. Por el contrario, cuanto menos
correlacionadas estan, mayor es el nUmero de componentes que se
extraeran para tener informacién precisa sobre el conjunto de datos.

Los criterios utilizados para elegir el nUmero de componentes son
esencialmente dos: valores propios mayores que 1y analisis paralelo:

Valores propios mayores que 1

De acuerdo con esta regla, aquellos componentes a los que se les asigna
un valor propio mayor que 1 se eligen. El valor propio es un nimero que
muestra que parte de la varianza es explicada por el componente: ya que
inicialmente la varianza explicada por cada variable es igual a 1, no tiene
sentido elegir un componente (que es una combinacién de variables )
con varianza menos que 1. Un valor propio alto corresponde a una mayor
varianza y un software como R genera una tabla con los valores propios
ordenados de forma decreciente. Por lo tanto, el primero estara siempre
asociado con el factor mas importante.
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Proporcion de varianza explicada

Siguiendo esto criterio, los componentes a extraer deben al menos el
70% de la variabilidad de partida. Ademas, cada uno de los componentes
a extraer deberia producir un significativo aumento en el total varianza
(por ejemplo, al menos un 5% o un 10% mas de la variabilidad explicada
anteriormente).

scree-plot

Este método se basa en un grafico en el que los valores propios se
muestran en el eje vertical y todos lo posible componentes a extraer en
el eje horizontal (que por lo tanto sera igual al nimero de variables ). Al
unir los puntos se obtiene una linea que en algunas partes tienen forma
cdncava y en otros convexa .
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Como puede verse en el grafico, los componentes se enumeran en el eje
X, mientras que los valores propios estan en el eje y . Cuando la curva en
este grafico hace un "codo" se traza una linea, y se toman en
consideracion solo los factores que estan por arriba .
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En el grafico anterior, por ejemplo, puede verse que el nimero de puntos
por encima del codo es 2.

La parte final de APC consiste en dar un nombre (interpretacion) a los
componentes encontrados.

4. ACP conR

Con un software estadistico (como SPSS, Jamovi y R), realizar un APC es
una operacién muy simple. Unos pocos clics son suficientes para poder
obtener una salida a interpretar. No existe, por tanto, ningin software
preferible a los demads ya que es una técnica muy utilizada y todos los
programas estadisticos permiten realizarla facilmente y sin tener que
realizar ningin calculo manual. Sin embargo, en este mddulo
mostraremos como realizar APC con el software R.

El proceso paraimplementar APC en R se representard en el power point
adjunto a este médulo, a saber :

v' Realizacién de todos los pasos que se basen en pruebas
matriciales, geométricas y estadisticas;
v" Através del comando directo ACP del paquete FactoMineR.

En este mddulo solo se presentara el paquete FactoMineR. FactoMineR
es capaz de llevar a cabo el procedimiento ACP mediante la reduccién de
la dimensionalidad de los datos a dos o tres dimensiones, que por tanto
se pueden mostrar graficamente con una minima pérdida de
informacidn. Esto se puede hacer usando un simplemente el comando
PCA, insertando la matriz de datos objeto de andlisis entre paréntesis

X <- as.matrix(DATASET)
library(FactoMineR)
res.pca = PCA(DATASET)

con el comando summary podemos ver la importancia de los
componentes en términos de desviacién estandar, proporciéon de
explicada varianza y la varianza acumulada explicada, tanto para
individuos como para variables.
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summary(res.pca)
Con el comando head:
head(ris.pcaSeig)

se puede calcular la importancia de los valores propios. El comando, de
hecho, nos proporcionara los valores de los autovalores, el porcentaje
de la varianza explicada y la varianza explicada acumulada para cada
componente

Ejemplo en R:

; r
head(ris.pcaseig)

eigenvalue percentage of variance cumulative percentage of variance

comp 1 2.8198226 70.495565 70.49557
comp 2 0.5141619 12. 854049 83.34961
comp 3 0.3589118 8.972796 92.32241
comp 4 0.3071036 7. 677590 100. 00000

Finalmente, para poder dibujar el gréfico de los valores propios,
debemos insertar el objeto de analisis entre paréntesis

barplot ( res.pcas$ eig [,1], main =" Eigenvalues ' scree -plot")

con el comando principal indicaremos el titulo del grafico .

Ejemplo en R:
Eigenvalues’scree-plot
2.
N
o _| | |
o
comp 1 comp 2 comp 3 comp 4
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Otro paquete Util para APC (no estudiado en este mdédulo) es factoextra,
gue proporciona algunas funciones faciles de usar para extraer y
visualizar los resultados obtenidos de analisis multivariantes, incluyendo
APC (andlisis de componentes principales), CA (analisis de
correspondencias simple), MCA (analisis de correspondencias multiple),
MFA (andlisis factorial multiple), HMFA (andlisis factorial multiple
jerarquico).

Autoevaluacion (preguntas

y respuestas de opcién 1. El Andlisis de Componentes Principales tiene como objetivo:

A) La agregacion de las unidades estadisticas segln su distancia
B) La reduccion de la dimensionalidad de un fenémeno
complejo

C) La descripcion de un conjunto de datos

multiple)

2. La matriz de datos inicial de un APC debe ser:
A) Con datos cualitativos
B) Con datos estandarizados
C) Con datos cuantitativos

3. Los componentes extraidos en el Andlisis de Componentes
Principales:
A) Son combinaciones lineales de las variables de partida
B) Tienen la propiedad de equidistribucién
c) Todos tienen valores propios mayores que 1

4. Con cuantas dimensiones explicarias el siguiente fenémeno?

R Co-funded by the

*
*

Con el apoyo del programa Erasmus+ de la Unién Europea. Este documento y su contenido reflejan la
ErasmUS+ Programme puntos de vista dnicamente de los autores, y la Comisién no se hace responsable del uso que pueda hacerse de la

of the European Union  informacién contenida en el mismo.

* % %

* gk


https://datascience-project.eu/

(2]
e’
ﬂDataScience

in Human & Social Science for Women Empowerment

https://datascience-project.eu/

40
30
1]
Q
=
8
@
2 20 A
[=
[14]
e
7]
o
10 -
U = | | I' ]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
PC
A. Una
B. Dos
C. Tres

LT LR EILEN . Pozzolo P., Analisi delle componenti principali: da dove partire,
referencias) https://paolapozzolo.it/analisi-delle-componenti-principali-criteri/

Gilardone A., Analisi delle componenti principali: 7 passaggi da eseguire
https://adrianogilardone.com/analisi-delle-componenti-principali/

Gilardone A., https://www.youtube.com/watch?v=0ksC-g4K2gY

Vardanega A., L'Analisi in componenti principali

https://www.agnesevardanega.eu/wiki/r/analisi_esplorativa/analisi in

componenti principali

Zakaria Jaadi, A Step-by-Step Explanation of Principal Component
Analysis (PCA), https://builtin.com/data-science/step-step-explanation-

principal-component-analysis

lan T. Jolliffe and Jorge Cadima, Principal component analysis: a review
and recent developments,
https://royalsocietypublishing.org/doi/10.1098/rsta.2015.0202

CO-fU nded by the Con el apoyo del programa Erasmus+ de la Unién Europea. Este documento y su contenido reflejan la
ErasmUS+ Programme puntos de vista dnicamente de los autores, y la Comisién no se hace responsable del uso que pueda hacerse de la

of the European Union  informacién contenida en el mismo.



https://datascience-project.eu/
https://paolapozzolo.it/analisi-delle-componenti-principali-criteri/
https://adrianogilardone.com/analisi-delle-componenti-principali/
https://www.youtube.com/watch?v=OksC-g4K2gY
https://www.agnesevardanega.eu/wiki/r/analisi_esplorativa/analisi_in_componenti_principali
https://www.agnesevardanega.eu/wiki/r/analisi_esplorativa/analisi_in_componenti_principali
https://builtin.com/data-science/step-step-explanation-principal-component-analysis
https://builtin.com/data-science/step-step-explanation-principal-component-analysis
https://royalsocietypublishing.org/doi/10.1098/rsta.2015.0202

(2]
e’
ﬂDataScience

in Human & Social Science for Women Empowerment

https://datascience-project.eu/

Science Snippets Blog, What Is Principal Component Analysis (PCA) and
How It Is Used?, 2020
https://www.sartorius.com/en/knowledge/science-snippets/what-is-
principal-component-analysis-pca-and-how-it-is-used-507186

Material relacionado

PPT relacionado

Bibliografia

Proporcionado por [UNISALENTO/DEMOSTENE CENTRO ESTUDIO]

" * X CO-funded by the Con el apoyo del programa Erasmus+ de la Unién Europea. Este documento y su contenido reflejan la
** : ErasmUS+ Programme puntos de vista dnicamente de los autores, y la Comisién no se hace responsable del uso que pueda hacerse de la
* 5K

of the European Union  informacién contenida en el mismo.


https://datascience-project.eu/

