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DOMANDA CENTRALE

2



Ri-esprimere dati multivariati: 

ridimensionamento VS  

informazione

-Ogni componente è non correlata con

le altre (eliminiamo multicollinearità)

- Alla base: non un vero modello  ogni

componente = combinazione lineare

delle variabili originarie (es. somma

pesata, regressione lineare ecc.)
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Primi utilizzi

Mappatura di eventi 
Es. Mappa genetica
Mappa della distribuzione di 95 geni 
in Europa e Medio Oriente (Cavalli-
Sforza, 1994)

Misurazione di situazioni non 
direttamente misurabili – variabili direttamente misurabili – variabili 
latenti - (es. applicazioni in studi 
psico-sociali)

Ricerche di Marketing per definire un 
profilo di acquirente (riducendo a 
poche componenti a totalità di 
variabili) 

Analisi delle associazioni tra variabili 
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Es. analisi in campo psico-sociale 
(Cacioppo, petty and Kao, 1984)

Capacità di un individuo in 
termini di problem solving

Soluzione 1) indice somma 
dei valori
Soluzione 2) PCA (primo 
pc combinazione lineare 
delle 18 variabili e cattura delle 18 variabili e cattura 
ampia parte di variabilità 
nel campione) 
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Es. analisi in campo psico-sociale 
(Cacioppo, petty and Kao, 1984)

Primo passo dell’analisi: guardare alla struttura dei dati originari in termini di matrice di 
correlazione= identificare pattern di associazione tra le variabili 
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Es. analisi in campo psico-sociale 
(Cacioppo, petty and Kao, 1984)

Risultato della prima 
componente  estratta 
dalla ricerca 
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PCA: intuizione grafica

•Matrice di correlazione per tre 
variabili che sono state 
standardizzate

•Analisi grafica dei dati: 
andamento tridimensionale dei 
dati 

8



PCA: intuizione grafica

• per analizzare i dati graficamente è 
possibile riportarli su grafico

1. tridimensionale nel nostro 

caso in cui abbiamo tre 

variabili 

2. scatterplot per coppie di 

variabili = per ovviare alla 

difficoltà n-dimensioni
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PCA: struttura

esercitazione in R per la comprensione
dei risultati e la definizione della 
struttura
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1. STRUTTURA DEL DATABASE

Eventuale riduzione del database di interesse11



2. VISUALIZZAZIONE GRAFICA

Commento al grafico: quali relazioni possiamo notare? Quali variabili coinvolgono?

12



3. ANALISI DELLE CORRELAZIONI TRA VARABILI 

COMMENTO ALLA MATRICE DELLE CORRELAZIONICOMMENTO ALLA MATRICE DELLE CORRELAZIONI

Ha senso procedere con una analisi per componenti principali? 
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4. La PCA

Opzione importante da impostare: variabili standardizzate
pca=prcomp(dataset, scale=TRUE)

Deviazione standard delle 
componenti

Pesi fattoriali Pesi fattoriali 
(correlazione tra un 
fattore e quella 
variabile) 

Yi=b1x1+b2x2+….+bnxn+Ei,    dove bi è il peso fattoriale 
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5. QUANTE COMPONENTI ESTRAIAMO? Non vi è metodo univoco

1 2 31
Metodo della varianza 

comune cumulata spiegata 
dai componenti >70%

2
Metodo degli autovalori (o 
metodo di Kaiser 1960) = 

si tengono tutti i 
componenti con 
autovalori >=1

3
Criterio grafico dello 

screeplot: teniamo tutti i 
componenti fino al punto di 

“gomito” del grafico
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5. QUANTI COMPONENTI TRATTENIAMO?

1

2

3
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3
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7. CORRELAZIONE TRA LE VARIABILI OROGINARIE E LE COMPONENTI

COSA RACCONTA LA MATRICE DI CORRELAZIONE?
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8. IDENTIFICARE I VALORI FINALI (SCORES DELLE COMPONENTI) = LE NUOVE 
VARIABILI CREATE

Questi valori sono quelli che andranno a costituire le nuove variabili inserite nel nostro database. In 
questo esempio: riduzione da 3 variabili originarie a 2 variabili (componenti) estratte21



9. MIGLIORARE L’INTERPRETAZIONE CON LA ROTAZIONE DEGLI ASSI

Rotazione ortogonale          Rotazione obliqua

Questi valori sono quelli che andranno a costituire le nuove variabili inserite nel nostro database. In 
questo esempio: riduzione da 3 variabili originarie a 2 variabili (componenti) estratte22



CONCETTI RIASSUNTIVICONCETTI RIASSUNTIVI
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APC: riassunto dei concetti principali

 Scopo primario di PCA: riduzione del numero di variabili nel database 

(rappresentanti altrettante caratteristiche del fenomeno analizzato) in 

alcune variabili latenti (feature reduction).

 Questo avviene tramite trasformazione lineare = proietta le variabili 

originarie in un nuovo sistema cartesiano

 Nel sistema cartesiano: la nuova variabile con maggiore varianza  Nel sistema cartesiano: la nuova variabile con maggiore varianza 

viene proiettata sul primo asse; la seconda (per dimensione della 

varianza) sul secondo asse – e via via. 

 Riduzione  selezione delle principali tra le nuove variabili dette 

componenti 

 Si definiscono principali in termini di varianza 

 Sono gli stessi dati che determinano i vettori di trasformazione

24



Identificazione dei componenti: presentata tecnica che parte dalla matrice dei 
coefficienti di correlazione (R) 

Ci sono altre tecniche per calcolare le componenti: 
1)

APC: riassunto dei concetti principali

2) Utilizzando la matrice delle covarianze di x. 25



Come si procede teoricamente con l’individuazione delle componenti principali: 

 si identificano gli autovalori della matrice di correlazione (R)

 si ottengono tanti autovalori quante sono le variabili esplicative (xi)

 utilizzando la matrice R, si identifica l’autovalore relativo alla prima componente principale (ovvero con 

varianza max)

 l’autovalore con il maggiore valore corrisponde alla varianza della componente principale. 

 in ordine decrescente il secondo autovalore è la varianza della seconda componente principale (e via via 

APC: riassunto dei concetti principali

per n autovalori). 

 per ciascun autovalore viene calcolato l’autovettore corrispondente: vettore riga dei coefficienti che 

moltiplicano le variabili originarie (K) xi nella combinazione lineare per ottenere le nuove variabili (o 

componenti, talvolta indicate con Wi). Tali coefficienti sono definiti pesi fattoriali (factor loadings)

 la matrice di autovettori viene definita matrice di rotazione V. 

 eseguendo l’operazione V=W*X si possono trovare le coordinate di ciascun punto  nel nuovo spazio 

vettoriale

 le coordinate per ciascun punto relative alle componenti principali permettono di ottenere il grafico: esso 

permette di vedere quali dati sono simili tra loro, ovvero quali si stanno muovendo nella stessa direzione
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Come si procede con l’individuazione delle componenti principali (continua): 

 gli elementi di autovettore colonna corrispondente ad un autovalore esprimono quindi il 

legame tra le variabili di partenza e la componente considerata attraverso dei pesi. Il 

numero di variabili latenti da considerare come componenti principali si fonda 

sulla grandezza relativa di un autovalore rispetto agli altri

APC: riassunto dei concetti principali

 Matrice dei fattori: la costruiamo elencando per riga le variabili originarie e per 

colonna le variabili latenti; con valori da 0 a 1 ogni valore ci dice quanto le variabili 

incidano sui fattori. 

 La matrice del punteggio (valori) fattoriale ha la stessa struttura, ma ci dice quanto le 

variabili originarie hanno pesato sulla determinazione della grandezza di quelle latenti 
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ESEMPIO RIASSUNTIVO: 

 Facciamo una simulazione. Poniamo di disporre di un'indagine che ci riporta per 10 soggetti: voto 
medio (da 0 a 33), intelligenza (da 0 a 10), media ore studiate in un giorno e zona d'origine (che 
varia da 1 a 3). Standardizziamo i valori con la formula:

 z=(Xi-E(X))/SD

 (con "E(x)" che è X medio).

 Dopo di che calcoliamo la matrice dei coefficienti di correlazione che sarà:

APC: riassunto dei concetti principali

 Chiaramente la diagonale principale è composta da valori uguali ad 1 (il coefficiente di 
correlazione di una variabile con se stessa deve dare necessariamente questo valore). 

 È pure una matrice simmetrica (il coefficiente di correlazione tra la variabile "x" e la variabile "y" 
sarà uguale a quello tra "y" e "x"): vediamo come ci sia un forte legame tra voto, media ore 
studio e intelligenza.
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ESEMPIO RIASSUNTIVO: 
Studiamo allora gli autovalori (eigenvalues) e quanto spiegano:

Abbiamo posto gli autovalori più alti per primi, e, come detto, il loro rapporto con la somma degli 
autovalori ci dà la varianza che spiegano. Abbiamo selezionato (arbitrariamente) solo quelli che 
hanno valore maggiore di 1: i più significativi, che ci spiegano il 70,708% e il 26,755% 
rispettivamente.

APC: riassunto dei concetti principali

rispettivamente.
Guardiamo ora alla matrice delle componenti principali:

Il fattore 1 (che, facendo una congettura, si potrebbe chiamare bravura) pesa dunque fortemente sul 
voto medio. Sembrerebbe pure che pesi in maniera negativa sulla variabile della zona di origine 
(chiaramente questa affermazione non avrebbe senso perché invertiremmo il nesso di causalità, 
spetta infatti allo statistico saper dare una spiegazione e una lettura sensate).
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ACP: summaryACP: summary
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ACP – i concetti principali

• Goals:

o Reduce the dimensionality of the dataset

o Detect new informative variables which can replace
the  observed original variables

o Use a graphical representation of data to get
some  preliminary information previous to a following
analysis

o Reduce the number of explanatory variables in a multiple  
regression model in the presence of multicollinearity
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• Result:

o The original variability of the observed response
variables X1,…,Xk (which usually are correlated between
each other) can be described by new uncorrelated
variables Y1,…,Yk , which are linear combinations of the
original observed variables X1,…,Xk

o The variables Y1,…,Yk are sorted according to the

2
7

o The variables Y1,…,Yk are sorted according to the
degree of importance, i.e. Y1 is the variable which
«explains» the greatest variance

greatest proportion of variability; Y2

is(uncorrelated with Y1) which
«explains»

the
variable  

the
greates

t

o Y1,…,Yk , are called PRINCIPAL COMPONENTS
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• Assumptions

distributionnwith meano X1,…,Xk follow a (multivariate)  
vector  and covariance matrix 

o The values in  and  are finite;

2
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o The values in  and  are finite;

o The rank of  is q < k ;

o The dataset is given by the n k matrix [xij] ,
i=1,..,n;  j=1,…,q
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• S and R
matrices:

o A suitable estimate of


is provided by the
sampling

 covariance matrix S=[sij]which includes the necessary  
information for PCA

o As a matter of fact the information for PCA is usually
provided by the matrix of sampling correlations R =[rij],provided by the matrix of sampling correlations
especially when the magnitudes, the units of measurement or the variabilities
of the original variables are very much different

o Principal Components (PC) extraction from R is equivalent
to PC extraction from S after standardization of

the original
variables
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• Main differences between FA and PCA:

1. In FA we distinguish between common factors and unique
factors while in PCA we have only common factors

2. In FA the communality is unknown and must be estimated
while in PCA it is equal to 1

3. In FA the number of common factors is less than the
number of observed original variables (q<k) while in PCA
the number of components is equal to the number of
observed orginale variables (q=k)

4. In FA the estimation of the communality follows an iterative
method while PCA does not include iterations
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ESERCIZI IN R ESERCIZI IN R 
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3 Esercizi in R

Problem 1 – Passito

 Eseguire una PCA sulle17 variabili risposta che 
rappresentano il questionario sulle abitudini, il 
comportamento e le preferenze dei comportamento e le preferenze dei 
consumatori di vino (dalla variabile LIKE_WINE 
alla variabile PRICE)  per identificare q<17 
nuove variabili che “spiegano” I dati
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Problem 2 – centro commerciale

 Eseguire una PCA sulle 5 variabili 
risposta per individuare q<5 nuove 
variabili che “spiegano” i dativariabili che “spiegano” i dati
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Problem 3 – abitudini alimentari

 Eseguire una PCA sulle12 variabili risposta 
osservate (da Alcoholic.Beverages a Milk) per 
individuare q<12 nuove variabili che 
“spiegano” i dati“spiegano” i dati
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