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Fisa de invatare

Analiza Componentelor Principale (ACP)

ACP, Corelatie, variabile cantitative, varianta explicata, valori proprii.

Romana

Scopul acestui modul este de a introduce si de a explica tehnica
Analizei Componentelor Principale.

La finalul acestui modul, vei fi capabil sa:

- Cunosti logica ACP

- Cunosti cerintele

- Realizezi o Analiza in Componente Principale

- Realizezi ACP in R utilizdnd pachetul FactorMineR

Curs:

Data Science Literacy

Vizualizarea Datelor si Modulul de Visual Analytics

Introducere in Data science pentru Stiinte sociale

Data Science for good

Data Journalism si Storytelling

Descriere n acest modul de invitare este prezentatd tehnica multidimensionald
denumita Analiza Componentelor Principale (ACP), al carei obiectiv este
de a reduce dimensionalitatea unui fenomen investigat, pastrand in
acelasi timp informatia continuta de acesta. Tehnica poate fi aplicata
fenomenelor masurate cu variabile cantitative, deosebindu-se astfel de
alte tehnici de reducere a dimensionalitatii, cum ar fi analiza
corespondentelor — cazul bidimensional sau multidimensional,
dezvoltata pentru analiza variabilelor calitative.

Ultima parte a acestui modul de invatare va fi dedicata aplicarii tehnicii
ACPinR.
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Continutul este organizat 1. INTRODUCERE

pe 3 niveluri

Analiza componentelor principale (ACP) este o tehnicd de analiza
multivariatd pentru reducerea dimensionalititii. In practics, este
utilizata atunci cand exista multe variabile corelate in setul de date,
pentru a reduce numarul acestora, pierzand cat mai putina informatie.

ACP are drept scop maximizarea variantei, calculand ponderea atribuita
fiecarei variabile la start pentru a le putea concentra intr-una sau mai
multe variabile noi (denumite componente principale) care vor fi
combinatii liniare ale variabilelor de start.

2. Cerintele Analizei Componentelor Principale

Pentru a intelege daca are sens sa se efectueze o analiza a
componentelor principale, este important sa fie analizate variabilele
utilizate pentru a avea o imagine clara asupra caracteristicilor lor. Mai
exact, variabilele trebuie sa indeplinieasca urmatoarele conditii:

- Variabilele trebuie sd fie cantitative

ACP poate fi aplicatd doar dacd variabilele sunt numerice. Tn cazul in
care unitatile de masura sunt diferite, variabilele trebuie standardizate
inainte de a efectua procedura. Totusi, in unele cazuri tehnica este
aplicata si pentru variabile masurate pe scala ”“Likert” si pentru variabile
binare. Desi din punct de vedere numeric rezultatele sunt foarte
asemanatoare, in aceste cazuri ar fi de preferat utilizarea unor metode
alternative.

- Trebuie sd existe o corelatie liniard intre variabile

Prima etapa care trebuie parcursa atunci cand este realizatd ACP este
calculul matricii de varianta/covariantd sau a matricii de corelatie
Pearson. ACP este de fapt o tehnica care poate fi aplicata atunci cand
ipotezele coeficientului de corelatie liniara Pearson sunt respectate.
Coeficientii de corelatie Pearson ofera informatii despre directia si
intensitatea legaturii liniare dintre fenomene. Pentru a-l interpreta, sa
ne amintim ca, cu cat are o valoare mai apropiata de zero, cu atat mai
slaba va fi legatura dintre variabile, in timp ce cu cdt e mai aproape de
+1 sau -1, cu atat mai puternica va fi legatura.

n ACP, valorile acceptabile pentru acest indicator sunt R>0.3 sau R<-0.3.
Daca o variabila are coeficienti de corelatie foarte apropiati de 0 cu toate
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celelalte variabile, atunci acea variabila nu ar trebui sa fie inclusa in ACP.
Fortand variabila sa fie agregata cu alte variabile va rezulta o pierdere
foarte mare de informatie, lucru care in general este bine sa fie evitat.

- Lipsa valorilor extreme (outlier-ilor)

Asa cum este cazul pentru toate analizele bazate pe varianta, valorile
extreme pot influenta rezultatele analizei, in special daca valorile
extreme sunt foarte mari si esantionul este de dimensiuni mici.

n acest sens, este utila crearea de box-plot-uri si de scatter-plot-uri, din
care este posibila deducerea relatiilor liniare dintre perechi de variabile.

- Dimensiunea suficient de mare a esantionului

Nu existd o valoare prag univoca, dar in general este recomandat sa
exista cel putin 5-10 unitati statistice pentru fiecare variabild care se
doreste a fi inclusa in ACP. De exemplu, daca se incearca sistematizarea
a 10 variabile in componente noi, ar fi de dorit ca esantionul sa aiba cel
putin 150 de observatii.

3. Cum se realizeaza ACP

3.1 Dupa verificarea conditiilor care trebuie indeplinite de setul de date,
verificarea faptului ca variabilele au caracteristicile necesare pentru a
realiza analiza componentelor principale, se vor parcurge urmatorii pasi
pentru a realiza ACP:

3.2 Verificarea gradului de adecvare a esantionului, cu ajutorul:

- Testului Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), care stabileste dacd variabilele
considerate sunt consistente pentru a putea fi utilizate In analiza
componentelor principale. Indicele ia valoriinre 0 si 1, iar pentru a face
sens intr-o analizd a componentelor principale, trebuie sd aibd o valoare
mai mare de 0.5.

Acest indice poate fi calculat pe ansamblu, pentru toate variabilele
incluse Tn ACP.

-Testului de sfericitate Bartlett: este un test de testare a ipotezei
statistice, avand drept ipoteza nuld ca matricea de corelatie coincide cu
matricea identitate. Daca acesta este cazul, nu are sens sa fie realizata

ACP, intrucat ar insemna ca variabilele nu sunt deloc corelate liniar intre
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ele. Ca orice testare de ipoteza statistica, decizia privind respingerea
ipotezei nule se bazeazd pe p-value. In acest caz, pentru ca modelul s3
fie considerat valid, trebuie obtinut un p-value mai mic de 0.05. Deci,
ipoteza nula poate fi respinsa la un prag de semnificatie de 5%.

3.3 Extragerea componentelor principale:

Partea cruciala a ACP este stabilirea numarului adecvat de factori care
pot reprezenta cel mai bine variabilele de start.

Pentru a intelege mai bine conceptul, sa ne imaginam ca setul de date
este ca un oras necunoscut si fiecare componentd principala este o
strada in acest oras. Dacd am vrea sa cunoastem orasul, cate strdzi am
vizita? Am fncepe probabil cu strada centrald (prima componenta
principald) si apoi am explora celelalte strazi. Cat de multe strazi ar trebui
sa exploram?

Pentru a putea spune ca am ajuns ca cunoastem suficient de bine orasul,
numarul de strazi variaza in functie de marimea orasului si cat de similare
sau de diferite sunt strazile. Tn mod similar, numarul de componente care
vor fi extrase depinde de numarul de variabile care sunt incluse in analiza
componentelor principale si cat de similare sunt acestea intre ele. De
fapt, cu cat sunt mai corelate, cu atat este mai scazut numarul de
componente principale necesare pentru a obtine o imagine cat mai
fideld a variabilelor de start. Din contra, daca gradul de corelare dintre
ele este scazut, va trebui extras un numar mai mare de componente
principale pentru a avea informatii cat mai precise pentru setul de date.

Criteriile utilizate pentru a alege numarul de componente sunt doua:
valori proprii mai mari de 1 si analiza paralela.

Valori proprii mai mari de 1

Conform acestei reguli, se vor alege componentele care au asociata o
valoare proprie mai mare de 1. Valoarea proprie este un numar care
arata varianta explicatd de componenta: ntrucat initial varianta
explicata de fiecare variabila este egald cu 1, nu ar face sens sa fie aleasa
0 componenta (care este o combinatie de variabile) cu varianta mai mica
de 1. O valoare proprie mare corespunde unei variante mai mari si un
software ca SPSS sau R afiseaza aceste valori in tabel in ordine
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descrescatoare; astfel, prima componenta va fi asociata intotdeauna cu
cel mai important factor.

Proportia din varianta totald explicatd

Pe baza acestui criteriu, componentele extrase trebuie sa asigure ca cel
putin 70% din variabiltatea globala a variabilelor de start nu este
pierdutd. Mai mult, fiecare componenta extrasa ar trebui sa aduca o
crestere semnificativa in varianta de ansamblu (de exemplu, cel putin 5%
sau 10% mai mult la variabilitatea explicata).

Scree-plot

Aceasta metoda se bazeaza pe un grafic in care valorile proprii sunt
afisate pe axa verticala si toate componentele posibil a fi extrase sunt
pe axa orizontala (care va fi deci egald ca numar cu cel al variabilelor de
start). Prin unirea punctelor se va obtine o linie franta care in unele
parti va avea o forma concava, iar in alte parti o forma convexa.

Decreasing eigenvalues’ graph
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Dupa cum se poate observa din grafic, componentele sunt afisate pe axa
Ox, in timp ce valorile proprii sunt pe axa Oy. Cand curba de pe acest
grafic formeaza un "elbow" (o cotitura), este momentul trasarii unei linii
si se vor lua in considerare numai factorii care se situeaza deasupra.
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Din graficul de mai sus, de exemplu, se poate observa cd numarul de
puncte deasupra “elbow” (cotiturii) este 2.

Ultima parte a ACP consta in atribuirea unor nume componentelor
principale gasite.

4. ACP in software-ul R

Utilizdnd un software statistic (cum ar fi SPSS, Jamovi sau R), ACP este o
tehnica foarte simpla de realizat. Cateva click-uri sunt suficiente pentru
a obtine un tabel de rezultate care poate fi interpretat. Astfel, nu exista
un software care sa fie preferat fata de altul, ACP fiind o tehnica utilizata
intensiv si deci toate programele statistice o au implementata, putand fi
realizatd usor, fira a realiza calcule manuale. n acest modul vom arata
cum se poate efectua ACP cu ajutorul software-ului R.

intregul proces de implementare a ACP in R va fi prezentat in
documentul powerpoint atasat acestui modul, mai exact:

v' Realizarea tuturor etapelor care se bazeazd pe demonstratii
matematice (calcul matricial), geometrice sau statistice;

v" Prin intermediul comenzii directe PCA (ACP) din pachetul
FactoMineR.

n acest modul vom prezenta doar pachetul FactoMineR.

FactoMineR poate efectua o analizdi a componentelor principale,
reducand dimensionalitatea datelor multivariate la doud sau trei
variabile, care pot fi ulterior prezentate grafic cu o pierdere minima de
informatie. Acest lucru poate fi realizat utilizand o singura comanda,
PCA, inserand obiectul matrice de analiza intre paranteze, in comanda.

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

Cu ajutorul comenzii summary putem vedea importanta componentelor
in termeni de abatere standard, proportie a variantei explicate si
variantd cumulata explicata, atat pentru elemente cat si pentru variabile.

summary(res.pca)
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n schimb, cu ajutorul comenzii head
head(ris.pcaSeig)

se poate calcula importanta valorilor proprii. De fapt, comanda ofera
valorile proprii, procentul din varianta explicata si varianta cumulata
explicata pentru fiecare variabila.

Exemplu cu ceea ce se obtine in R

T 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

in final, pentru a vizualiza scree-plot-ul valorilor proprii, vom insera
obiectul de analiza intre paranteze.

barplot(res.pcaSeig[,1], main="Eigenvalues’ scree-plot")
Cu ajutorul comenzii Main se indica titlul graficului.

Exemplu cu ceea ce se obtine in R

Eigenvalues’scree-plot
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Un alt pachet util pentru ACP (pe care nu il vom aborda in acest modul)
este factoextra, care oferd anumite functii usor de utilizat pentru a

extrage si a vizualiza rezultatele obtinute din analizele multivariate,
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incluzand analiza componentelor principale, analiza corespondentelor —
cazurile bi- si multidimensionale, analiza factoriala multipla, analiza
factoriald multipla ierarhica.

INGEAVEITETEN (U E T 1. Obiectivul Analizei Componentelor Principale este:

riaspuns multiplu si A) Agregarea unitatilor statistice n functie de distanta
B) Reducerea dimensionalitatii unui fenomen complex
C) Descrierea unui set de date

raspunsuri)

2. Matricea de date de start in ACP trebuie sa fie:
A) Cu date calitative
B) Cu date standardizate
C) Cu date cantitative

3. Componentele extrase in urma Analizei Componentelor Principale:
A) Sunt combinatii liniare ale variabilelor de start
B) Au proprietatea de echidistributie
C) Toate au valori proprii mai mari de 1

4. Cu cate dimensiuni se poate explica urmatorul fenomen?
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Resurse (video, link-uri) Pozzolo P., Analisi delle componenti principali: da dove partire,
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

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

Materiale aditionale

PPT

Bibliografie

Realizat de: [UNISALENTO/DEMOSTENE CENTRO STUDI]
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