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RESUM

En aquest treball es desenvolupa una técnica de visualitzacié i modelitzaci6 de dades
ecologiques, en concret, s’estudia una técnica d’analisi multivariant anomenada analisi de la
redundancia des d'un punt de vista teoric, observant la metodologia que segueix i,
posteriorment s’aplica a unes dades ambientals. A més, per a dur a terme aquest estudi, es
fa I'analisi usant models lineals multiples tradicionals analitzant totes les caracteristiques que
presenten contra el model multivariant lineal maltiple (RDA). Estudiant aixi, si amb un dnic
conjunt de variables explicatives es poden predir diferents objectius, en concret, els nivells de
CO, i NO,.

Paraules clau: Regressio Multiple, Regressié Multivariant, Analisi canonic, Analisi de la
Redundancia, Biplots, Triplots, R.

Classificaci6 AMS: 62Hxx Multivariate analysis, 62J05 Linear regression, 62J07 Ridge
regression; shrinkage estimators, 62J20 Diagnostics, 62H25 Factor analysis and principal
components; correspondence analysis

ABSTRACT

In this work, a visualization and modeling technigue of ecological data is developed,
specifically, a multivariate analysis technique called redundancy analysis is studied from a
theoretical point of view, observing the methodology that follows and, subsequently, it is
applied to some data environmental. In addition, to carry out this study, the analysis is done
using traditional multiple linear models analyzing all the characteristics that they present
against the multiple linear multivariate model (RDA). Thus, studying whether a single set of
explanatory variables can predict different objectives, specifically, the levels of C0O, and NO,.
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Analysis, Biplots, Triplots, R.
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| Introduccié

| Introduccid

Avui dia es viu en una societat on el gran volum de dades que es generen ja siguin
poblacionals, biologiques, etc, s6n molt importants per tal de conéixer possibles factors que
poden alterar, millorar o perjudicar qualsevol objecte d’estudi. En concret, el mén del Big Data
ha generat molta expectacié donat que hi ha técniques que s’estudiaven només des d’'un punt
de vista tedric, i ara s’han pogut implementar, fer previsions i interpretacions de manera molt
més acurada.

El treball consisteix en estudiar a fons la regressio tradicional ajustant cada variable resposta
de forma independent i, veure si per cada model es compleixen les hipotesis que avalen
aquests metodes de prediccid. | alhora comprovar si és imprescindible usar totes les
explicatives com a regressores o bé a partir de diferents métodes analitzar quin seria el conjunt
optim a utilitzar.

En concret, s’estudia una técnica d’analisi multivariant no vista durant el grau que permet
estudiar dos conjunts de dades en el mateix moment. Aquest métode és més eficient que no
pas altres donat que a partir d’'un sol model, el multivariant multiple, ja és possible analitzar
dos 0 més variables objectiu. Per tant, fent una combinaci6 entre la regressié multivariant i
'analisi de components principals es pot dur a terme I'Analisi de la Redundancia (RDA),
meétode que permet estudiar dos conjunts de dades i veure en un mateix grafic la correlacioé
entre les diferents variables i per quina d’elles es troben millor explicades les diferents
observacions o llocs.

Aquest és un métode utilitzat principalment en investigacions en I'ambit de I'Ecologia i la
Biologia, perd recentment s’ha comencat a investigar com pot donar resposta a diferents
glestions socioecondmiques com ara I'estudi que es va fer a Poldnia I'any 2017 per analitzar
les relacions entre alguns factors socioeconomics i la intensitat del delicte contra la propietat
en aquell pais (Lodz University, 2017).

Aquest treball es basa principalment en reduir la dimensionalitat, és a dir, el hombre de
variables explicatives, derivant o obtenint un altre conjunt de variables que contenen gran part
de la informacio de les dades originals. Es detallen els passos realitzats i es compararan amb
els obtinguts amb el programari usat. A més de la representacié grafica en espais
bidimensionals en lloc de multidimensionals.

Com a metodologia emprada, s’ha recopilat diverses fonts bibliografiques i webgrafies pel
desenvolupament dels continguts teorics i practics. Respecte al tractament de les dades, s’ha
utilitzat el programari R i diferents paquets per desenvolupar els grafics i els conceptes que es
mostren.
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[l Analisi Canonic

Il Analisi Canonic

Una ordenacio simple analitza una matriu de dades i en revela la major estructura en un grafic
construit a partir d’'un conjunt reduit d’eixos ortogonals. Per tant, hi ha una forma d’analisi
passiva, és a dir, 'usuari interpreta els resultats de I'ordenacio a posteriori.

L'ordenacié canonica, al contrari, associa dos 0 més conjunts de dades en el propi procés
d'ordenacié. En consequéncia, es vol extreure estructures d’un conjunt de dades relacionades
amb d’altres bases, i comprovar formalment hipotesis estadistiques sobre la importancia
d’aquestes relacions.

Els métodes d’ordenacié canonica es poden classificar en dos grups: simétrics i asimétrics.

Els diferents métodes d’analisi canonic permeten realitzar comparacions directes (també
anomenat Analisi del gradient directe) entre els mateixos objectes, en aquest cas, el mateix
territori. Tot i que, també hi ha altres metodes com ara, I’Analisi del gradient Indirecte, el qual
la matriu de predictores X no intervé en l'ordenacié de Y.

El directe explora explicitament les relacions entre les dues matrius: una matriu de resposta i
una matriu explicativa fent Us de metodes asimeétrics o bé amb dues matrius amb rols
simetrics. Totes dues so6n usades en I'ordenacié.

Els metodes simetrics son I'Analisi Discriminant Lineal (LDA) que busca una combinacié de
variables quantitatives per explicar una agrupacié predefinida dels objectes. L’Analisi de
Correlacié Canonica (CCorA), I'Analisi de Co-Inércia (ColA) i 'Analisi de factors Multiples
(MFA), calculen els vectors propis descrivint I'estructura comuna de diversos conjunts de
dades.

Els dos métodes simeétrics que s’utilitzen principalment en ecologia actualment sén, I'Analisi
de Correspondéncia Canonica (CCA) i 'Analisi de la Redundancia (RDA). Tots dos sén una
extensié de la regressio lineal multiple fent s de I'Analisi de les Components principals (PCA)
o '’Analisi de Correspondéncies (CA).

11



[l Analisi de la Redundancia

Il Analisi de la Redundancia

L’analisi de la redundancia és un metode d’analisi candnic asimétric que conté una matriu Y
de variables resposta quantitatives i, una matriu de variables explicatives X. Un dels objectius
d’aquest analisi pot ser I'estudi entre la matriu Y que descriu els nivells de CO i NOx , i una
matriu X que conté informacié ambiental, observat a la mateixa localitzacio, en aquest cas,
Turquia.

El RDA és un métode que combina la regressié lineal multiple amb I'analisi de components
principals (PCA). Es més, és una extensio directa de la modelitzacio estadistica/matematica
per poder modelar matrius de resposta multivariants.

En RDA, els eixos d’ordenacié s’obtenen mitjangant el PCA d'una matriu, calculada ajustant
les variables Y a X fent Us de la regressié multivariant. Per tant, RDA conserva la distancia
euclidiana entre objectes.

Aquest técnica funciona de la manera seguent:

Response variables

Data table

W

(centred variables)

Explanatory var.

Data table
X

(centred var.)

F=YU-=
ordination in
the space of
variables Y

e ] — o ——— b —
/ ’
Regress cach \3lluh1¢ y on table X and 4
compute the fitted (V) and residual (v, values 7/
/
Fitted values
from the A
- - - = - Z=YU=
multiple regressions | PCA | U = matrix of = e e
—- | CIgENVECIOrS = =— > ";’L "s‘galc “("'f
A 1 b~ =k c <
i —. canonical :
Y=XIX'X] X'¥Y ( ) variables X
e ] — ———— ] e —
Residual values
" flrom lhc_ . ey U“? - yr.“br.n =
multiple regressions A matrix of | 5 ordination in
i . A eigenvectors the space of
Yres=Y-YX (of residuals) residuals
e ] ————— - — e
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1l Analisi de la Redundancia

- SiguiY (n x s) una matriu de variables resposta i X (n x m) una matriu de variables
explicatives ambdues centrades.

- Es calcula una regressi6 per cada variable y ajustada per totes les variables de x,
i es calculen els vectors ajustats y; i els residuals ¥,..s. Finalment s’adjunten tots
aquests valors en una matriu ¥ de valors ajustats.

- Seguidament es calcula el PCA de la matriu ¥ . Aquest analisi produeix un vector
de valors propis canonics i una matriu U de vectors propis canonics.

- S'obtenen dues ordenacions, una (F = YU) a l'espai de les variables resposta i
l'altre (Z = YU) a I'espai de les variables explicatives.

- Finalment també es pot calcular un PCA dels valors residuals.

3.1 Estadistics del RDA

Un cop calculada la matriu de valors ajustats seguidament es pot passar a calcular els
diferents estadistics informatius.

3.1.1 L’estadistic de la Redundancia

A partir de les matrius Y i ¥ es pot calcular el R? canodnic o també conegut com I'estadistic de
la redundancia bivariant, el qual mesura la relacio entre Y i X:

2. _ RSS
YIX T rss
On TSS és la suma de quadrats total i RSS és la suma de quadrats residuals. Aquest estadistic

aporta la mateixa informacio que el R? de la regressio lineal multiple, és a dir, informa sobre
la proporcié de variancia de Y explicada per les diferents variables de X.

Aquesta mesura és equivalent a calcular el coeficient de correlacié multiple al quadrat entre
el conjunt predictor total i cadascuna de les variables objectiu, i després fer la mitjana
ponderada dels diferents coeficients de determinacié al quadrat per obtenir un R? conjunt.

També cal esmentar que si no existeix cap relacié entre aquestes dues matrius, el valor
d’aquest estadistic no és zero, sin6 % Aix0 es deu a que I'esperanga de I'R? subjecte a un

. . , 1 , m .
model amb una o m explicatives és — 0 bé — respectivament. Per tant en el cas, on m =

n — 1 aquest presentara un R? de 1 (si no hi ha cap relacié entre les dues matrius) (Peres-
Neto, 2006).
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1l Analisi de la Redundancia

3.1.2 L’estadistic Ajustat de la Redundancia

Aguest R? ajustat es calcula com:

(n—-1)

Rz=1-(1 —szqx)m

On m és el nombre de variables explicatives de X, o de forma més compacte, és el rang de la
matriu de variancies-covariancies de X.

3.1.3 L’estadistic F conjunt

L’estadistic F de la prova global de significaci6 és:

2

Rystand|X
___mr
(1 — Rlz/standp()

(n—m-"1p

La hipotesi nul-la que es vol contrastar és si la relacid, mesurada pel R? canonic, no és més
gran que el valor que s’obtindria per a matrius Y i X no relacionades de les mateixes mides.

Quan la matriu Y esta estandarditzada i la distribucié d'errors és normal, es pot provar la
significacio de I'estadistic mitjancant la distribucio F de Fisher amb graus de llibertatn, = mp/i
n, = (n—m-1)p. On p és el nombre de variables resposta de Y. A més, com que s’estimen
m parametres per a cadascuna de les p regressions multiples utilitzades per calcular els
vectors de valors ajustats, finalment es prediuen un total de mp parametres. Per aixo hi ha n;
graus de llibertat al numerador de F.

I com que els graus de llibertat residuals de cada regressio lineal multiple sén (n-m —1) i
es realitzen p regressions, el denominador presenta 7, graus de llibertat.

3.1.4 Criteri d’Informacié d’Akaike (AIC)

Es una mesura que permet numerar la qualitat relativa d’'un model estadistic, a més, també
es fa servir per a la seleccié de models.

o 1—R?
AIC=nln(£)+2k=nln - + n In(TSS) + 2k

On:

- R? és I'estadistic de la redundancia.

- K és el nombre de parametres en el model.
14



[l Analisi de la Redundancia

- n és el nombre d’observacions.
- 0 = RSS és la suma de quadrats residuals.

- TSS és la suma de quadrats residuals totals.

3.2 Eixos Canonics

A partir dels passos explicats anteriorment, és a dir, de I'obtencié dels valors ajustats a partir
de la regressio lineal multiple multivariant i seguit del PCA fet a la matriu de valors ajustats, la
naturalesa asimetrica del RDA prové del fet que la regressidé multivariant és un analisi
asimetric, igual que la seva versié univariant, on y és el vector de resposta i X és la matriu
explicativa.

La matriu que conté els vectors propis canonics normalitzats u;, s'anomena U. Aquests vectors
donen les aportacions dels descriptors als diversos eixos canonics. U, de mida (p x p), conté
només min {p,m,n — 1} vectors propis amb valors propis diferents de zero, ja que el nombre
d’aquests vectors no poden superar aquest minim.

Canonical eigenvalues Non-canonical eigenvalues
and eigenvectors and eigenvectors
RDA muin g, w0 — 1] minfp. n— 1]

II-lustracio 111-2: Nombre maxim de valors propis diferents de zero i vectors propis que es poden obtenir a partir
de l'analisi canonic de la matriu Y i una matriu X mitjancant el RDA (Legendre, 2012)

Per tant el nombre d’eixos canodnics que s’obtindran sempre sera més petit o igual al min {p,
m, (n — 1)}. Dit d’'una altra manera, no pot excedir:

- P que és la dimensio de I'espai de referéncia de la matriu Y.

- m que és el nombre de variables de la matriu X que alhora també coincideix amb el
rang d’aquesta.

- (n—1) que es el nombre maxim de dimensions necessaries per representar n punts
en l'espai euclidia.

15



[l Analisi de la Redundancia

3.3 Lectura de Biplots i Triplots

Per visualitzar les ordenacions d’aquesta técnica es poden dibuixar biplots o triplots depenent
si es tenen dos o tres conjunts: les puntuacions del lloc/observacions (matrius F o Z, de la
il-lustraci6 1lI-1), les variables resposta de Y i les variables explicatives de X. Cada parell de
conjunts de punts pot ser dibuixat en un biplot, el qual ajuda a la interpretacié de I'ordenacio
entermesde Y o X.

Per a fer una correcte interpretacio cal triar anteriorment quina escala usar. En general, si les
variables explicatives sén dicotdmiques o nominals s'utilitza I'escalat tipus I, altrament tipus II.

a b

RDA1
O
RDA1

b

(0]
0] Ps ).

RDA 2 RDA 2

Il-lustracio I11-3: Representacio esquematica d'un Biplot (a) i un Triplot (b) (GUSTA ME)

El biplot (a): Ordena objectes com a punts i variables resposta o explicatives com a vectors
(fletxes vermelles). Els nivells de variables nominals es representen en punts (vermells).

El triplot (b): Ordena els objectes com a punts (blaus) mentre que les variables explicatives i
resposta es representen com a vectors (fletxes vermelles i verdes, respectivament).

3.4 Tipus d’Escala

Com s’ha esmentat anteriorment hi ha dos tipus d’escala.

3.4.1 Escalatipus |

Aquesta té una gran utilitat per variables nominals o binaries:

- Les distancies entre punts d'objectes preserva la distancia euclidiana. Per tant, es pot
esperar que els objectes ordenats més propers tinguin valors similars.

- Els angles entre vectors que representen variables resposta no tenen sentit.

16



[l Analisi de la Redundancia

- Els angles entre vectors que representen variables resposta i explicatives reflecteixen
la seva correlacio (lineal).

Des d’'un punt de vista grafic

RDA1

RDA 2

Il-lustracio IlI-4: Projeccié d'un punt ordenat sobre un vector (GUSTA ME)

La projeccio d'un punt ordenat sobre un vector variable, tal com es mostra per al punt i al
panell a, la inspeccid visual suggereix que tingui valors més alts de la variable 1 en relacio
amb la majoria dels altres objectes. Tanmateix, es pot esperar que I'objecte ii tingui valors més
baixos de la variable 1 en relacié amb els altres.

3.4.2 Escala Tipus |

Aquesta s’utilitza per a la resta de variables:

- Les distancies entre punts d'objecte en un biplot no sén aproximacions de les seves
distancies euclidianes.

- Les projeccions en angle recte de punts d'objecte sobre vectors resposta aproximen
els valors d'un objecte determinat.

- Els angles entre tots els vectors reflecteixen la seva correlacio (lineal). | aquesta, és
igual al cosinus de l'angle entre vectors.

17
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Des d’'un punt de vista grafic

RDA 1

RDA 2

Il-lustracio IlI-5: Angles entre vectors (GUSTA ME)

Els cosinus d’angles entre vectors s’aproximen a la correlacié entre les variables que
representen. L'angle ~«a s'aproxima a 90°, cosa que suggereix que les variables "1" i "2"
mostren una correlacié molt reduida donat que cos(90°) = 0 (és a dir, sén gairebé ortogonals).
Si «b és inferior a 90°, suggereix una correlacié positiva entre les variables "2" i "3" mentre
gue «c s'aproxima a 180° , suggerint una forta correlacié negativa entre les variables "2" i "4".
La 5 no és quantitativa i esta representada per un centroide.

18
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IV Altres maneres de calcular el RDA
4.1 Partial RDA

RDA parcial és l'analisi explicatiu de la matriu de resposta Y en preséncia de variables
explicatives addicionals, W, anomenades covariables.

Els efectes lineals de la matriu explicativa X sobre la matriu de resposta Y s’ajusta als efectes
de les covariables W, com en la regressio lineal parcial. Es un métode que permet controlar
els efectes lineals coneguts, és a dir, mesura I'efecte de X sobre Y mentre es controla la
influencia lineal de la matriu covariable W.

A més, permet aillar I'efecte d’'una sola variable o factor explicatiu. Es a dir, mesura i comprova
I'efecte Unic a Y d’una sola variable explicativa, i la resta posant-la a la matriu W. Finalment
aixo es repeteix regressora a regressora.

Per a dur a terme aquest metode hi ha dues maneres:
0. Centrar les matrius Y, X i W tal que les mitjanes de les columnes sigui O.

1. Calcularelsresidusde Y aW: Yyeqy =Y — W[W' W] 'W'Y.

2. Calcular els residus de X a W: X,eqw = X — W[W'W]'W'X.

On el RDA de Yesw @ Xresw Produeix el partial R%. | el RDA de Y a X,.qw produeix el
semipartial R?.

4.2 Distanced-Based RDA i Transformation-Based RDA

L’analisi de la redundancia basada en la distancia (db-RDA) és un técnica que a partir d’'una
transformacio duu a terme 'RDA. Agquest métode esta destinat a detectar relacions lineals
sobre disimilaritats generades per mesures que poden ser no lineals. S’utilitza una matriu de
disimilaritat calculada mitjancant una mesura adequada a les dades de resposta, com a
entrada a una analisi de coordenades principals (PCoA) .

El resultat d'aixo és un conjunt de coordenades que representen les disimilaritats en un espai
euclidia, que és apropiat per a I'analisi mitjangant 'RDA estandard.

L’analisi de la redundancia basada en la modificacidé (tb-RDA) consisteix en aplicar alguna
transformacié a la matriu Y. Per tant, 'RDA calculat en dades transformades mitjangant
aquestes equacions, realment es conservara I'acord, el perfil, la ingeréncia, la distancia chi-
guadrat o meétrica chi-quadrat entre els llocs o observacions, en funcié de la transformacié
utilitzada.
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Finalment per sintetitzar tota aquesta informacio, les diferents vies es poden representar de la

manera segient:

(a) Classical approach: RDA preserves the Euclidean distance, CCA preserves the chi-square distance

Y = Raw data

{gites = species)

X-=
Explanatory
variables

Short gradients: CCA or RDA

Long gradients: OCA

(b) Transformation-based RDA (tb-RDA) approach:
preserves a distance obtained by data transformation

Raw data

{sites = species)

Canonical
ordination triplot

Y=Transformed X=
data Explanatory
(sites x species) variables

RDA

(¢} Distance-based RDA (db-RDA) approach:
preserves a pre-computed distance

Raw data

{sites = species)

» Distance
matrix
L PCoA
¥= X=
[sites x Explanatory
principal coord ) variables

Representation of clements:
Species = amows

Sites = symbols

Explanatory variables = lines

RIDA

II-lustracié IV-1: Comparacio del RDA classic respecte les dues alternatives (Legendre, 2012)
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V Descripcié i Resum de la Base de Dades

V Descripcio i Resum de la Base de Dades

El conjunt de dades que s’ha considerat per a dur a terme la part practica esta formada per
36.733 observacions recollides durant 5 anys, especialment, de 2011 al 2015. Hi ha 11
mesures diferents, les quals es classifiquen en nou variables d’entrada, és a dir, explicatives
i dues variables objectiu. El que es busca és estudiar, modelar i utilitzar les diferents técniques
explicades anteriorment a les emissions de gasos de combustid, en concret, al monoxid de
carboni (CO) i a la suma entre el dioxid de nitrogen i el monoxid de nitrogen (NO, = NO, +
NO).

A continuacio s’adjunta un resum analitic de les diferents variables:

Variables Abre. Unitats Min Max Mean Des.Tip
Ambient temperature AT ac -6.23 37.10 17.71 7.45
Ambient pressure AP mbar 985.85 1036.60 1013.07 6.46
Ambient humidity AH (%) 24,05  100.20 77.87 1446
Air filter difference pressure AFDP  mbar 2.09 7.61 3.93 0.77
Gas turbine exhaust pressure GTEP  mbar 17.70 40.72 25.56 4,20
Turbine inlet temperature TIT ac 1000.80 1100.20 1081.43 17.54
Turbine after temperature TAT oC 511.04 550.61 546.16 6.84
Turbine energy yield TEY  MWH 100.02 179.50 133,51  15.62
Compressor discharge pressure  CDP mbar 9.85 15.16 12.06 1.09
Carbon monoxide Co mg/m~3 0.00 44,10 2.37 2.26
Nitrogen oxides NOX  mg/m~3 25,91 1159.51 £5.29 11.68

Taula V-1: Resum estadistic de totes les variables de la base de dades

Es grafiquen les dues variables resposta:

Histograma del CO Histograma del NOXx

15000
I

Frequency
Frequency
2000 4000 6000

0 5000

|
0
|

71T 1T T 1 T 1T T 1
0 20 40 40 80 120

CcoO NOx

Il-lustracio V-1: Histogrames de les dues variables objectiu
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V Descripcié i Resum de la Base de Dades

Cap de les dues variables presenten normalitat, donat que mostren un apuntament molt
elevat, és a dir, una forma leptocurtica substancial, i a més, en cap dels dos casos les funcions
plasmades sén simétriques.

Tot seguit es calcula la matriu de correlacions per veure quines variables estan més
correlacionades o bé, si son independents entre elles.

A partir d’aquest estadistic

Cov(X,Y)

JVar(X)Var(Y)

pxy = pX,Y) = Corr(X,Y) =

S’ha construit el seglent grafic:

o o
0w o> O =
o L oL = = w o o o
< L == L O l<E - O o Z 1
AT | 1 -0.56
0.8
AP | 1
AH | 1 06

AFDP | 1 0.68/0.69 0.67(0.7 04

GTEP 1 0.87-0.7 0.960.98 02
T | 1 0.910.91.0.71 Lo
TAT | 1 10.680.71 k.02
TEY 1 099057 04

P 10.55
cD 1 5 06

co 1
-0.8

NOX | 1

-1
Il-lustracié V-2: Matriu triangular superior de les correlacions

S’observa I'existéncia d’'una dependéncia lineal positiva forta entre les variables explicatives
rendiment energétic de la turbina (TEY) i pressié de descarrega del compressor (CDP) (0.99).
La pressio del gas del destapament de la turbina (GTEP) i CDP (0.98) i entre GTEP i TEY
(0.96). Aquests valors exposen que hi ha informacié redundant, és a dir, que hi ha variables
gue ja es troben explicades per altres. | en conseqiéncia, en un futur model podrien ser
eliminades.

Si s'observen les correlacions de les variables objectiu respecte les variables de la turbina, es
pot veure que aquests valors s6n més elevats per CO que no pas per NOx.

A més, si s’analitzen les caracteristiques individuals i les variables objectiu es pot observar
que a una major temperatura d’entrada de la turbina (TIT) i de la temperatura ambiental (AT)
es redueixen els nivells de CO i NOx, donat que hi ha una correlacio lineal negativa forta.
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VI Creaci6é models

Inicialment es creen els dos models lineals amb totes les variables explicatives tret de les dues
gue soOn resposta.

call: call:

Im(formula = CO ~ AT + & + AH + AFDP + GTEP + TIT + TAT + TEY # In{formula = MOXK -~ AT + AP + AH + AFDP + GTEP = TIT + TAT + TEY +
coF, data = &) coP, data = d)

sesiduals: mesiduals:
Min 11 median 1) Max Min 1 Median L Max

11,967 -0.686 -0.084 536 34,689 -3G, 364 -4.81F -0.036 3.764 52,0649

coafficients: coefficients:

Estimate Std. Error t value Pri=|t|) Estimate std. Error T value Pr(x|T|)
CIATErCapt) a2 2. 200e+00 58,291 “re-16 {InTercept) -54.98757% 11.979E48 =4, 590 £, 45¢-06
AT g=02 3.0 03 =1E. 580 £2g=16 AT =1. Fa2792 0.016334 -107.9¥] < 2e-14 =="
AP 1] 93 -2.477  0.013% aP -0. 235852  O.00BQ4E  -29, 305 < De-16 v
AH =04 =11. «2g=16 AH O.003E47 -61.041 <« Ze-l6
AFOF a2 -8.7 <Re-16 o= AFDP 0. 086248 B. 098 5. 7de-18 #=*
aTee 0z 9 «2g=16 ** GTEP 0.055123 -2,051 0.04225 *
TIT 0y -25.7 <re-16 TIT D.01495% £.198 < Ze-16
AT 03 = «Za-16 TAT D.019786 -77. 214 < 2e-16 *=¥°
TE' a3 <Ze-16 TEY Q. Q43288 -45,065 < Je-16 *=*
coe L} <3e-16 cop Q.61 3882 =2.851 Q.00436
Slgnif, codes @ te=st gopol =" Q.04 *** 0,05 “." Q.1 " "1 signif. codes: Q “=**' 0,001 “*=" Q.04 “*" 0.0% “." 0.1 " " 1
=esidual standard error: 1.495 on 36713 cegrees of freedos Residual standard error: 8,11 on 36723 degrees of freedon
wultiple R-sqguared: O.5634, adjusted R-sguared: 0. 3633 multiple g-squared: 0.5178 adjusted R-squared: 00,5177
F-statiscic: 5266 on O and 36723 OF, p-valee: < 1.1e-16 F=statistic: 4382 on 9 and 36723 OF, pevalue: < 2. 2e=18

Taula VI-1: Resum models

En conjunt els models sén significatius al llindar escollit (0.05) i, a més, la bondat de l'ajust és
positiu i superior a 0.5. Es a dir, existeix una associacio lineal lleu entre les dues variables
objectiu i les diferents predictores.

A més, és important tenir en compte la variancia de I'estimador perque si aquest augmenta hi
ha una major tendéncia a quedar-se per sota del valor critic, i en consequencia acceptar la
hipdtesi nul-la. Com es pot arribar a concloure que una variable no és rellevant quan en realitat
si que ho és, sera necessari fer una diagnosi i estudiar les millores oportunes en el cas que
es pugui.
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VIl Hipotesis Basiques i Transformaci6 Variables
7.1 Normalitat

Per estudiar la possible normalitat o no normalitat dels residus del model des d'un punt de
vista grafic, s'ha considerat fer Us de diferents funcions de I'R, com ara, QQ-plot i histogrames.

El contrast és:

{ Hy: €; ~ N(E(€;), Var(e))
Hy:€; » N(E(g;),Var(e;))

| les imatges corresponents:

co co

\

Residuals
0 30
I I |
Frequency
10000
L1 1 1

-10

T T T T T [ T T T 1
-4 -2 0 2 4 -10 0 10 20 30

Thearetical Quantiles Residuals

NOx NOx

Residuals
20
|

-20
Frequency
0 4000 10000
I B

T T T T T I T T T 1
-4 -2 0 2 4 -40 -20 0 20 40

Theoretical Quantiles Residuals

Il-lustracio VII-1: Normalitat

Analitzant I'extrem inferior i superior esquerre es pot veure com els diferents residus no
segueixen una normal ja que la linia continua mostra una Normal(0,1) teorica, i els cercles
com es distribueixen els diferents valors residuals. A més, a la cua dreta és on presenta una
major diferenciacié.

Tot sequit en els histogrames s’observa el mateix, és a dir, la distribucié no s'aproxima a una
normal. Tot i que, els residus de NOx poden portar a confusio, perd si es té en compte
I'esquema leptocurtic que presenta també es pot descartar.

7.2 Homocedasticitat

El contrast que es vol dur a terme per tal de corroborar o desmentir la igualtat de variancies
és:

Ho:var(e;) = var(e;) = o2 Vi#j
Hy:var(e) # var(ej) # 02 Vi #j
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VIl Hipotesis Basiques i Transformacio Variables

On la hipotesi nul-la representa les variancies constants per tota la mostra (homoscedasticitat)
contra l'alternativa, és a dir, variancies no constants (heteroscedasticitat).

Un cop analitzada la normalitat dels residus, ara és important centrar-se amb la variancia.

Residuals vs Fitted Scale-Location
- o PATE TR
4TEZ 36288 e T o oy
%: 0%060 ] fd o %0 ;b 00%0(’:@&00 o
o r¥e

Residuals
10
|

012 3 4

-10

-fIStandardized residuals|

Fitted values Fitted values

Residuals vs Fitted

Scale-Location

2.0
1

Residuals
1.0

0.0

+IStandardized residualsl

50 60 70 80 90 50 60 70 80 90

Fitted values Fitted values

Il-lustracio VII-2: Variancia dels residus

Els grafics situats a I'extrem superior i inferior esquerre permeten veure si es pot ajustar a un
model lineal, el qual sembla que si ja que les dades es veuen prou centrades al voltant del
zero.

A més, es veu que independent del model utilitzat, la linia vermella no és establa, siné que
presenta una petita tendencia positiva.

Finalment, per concloure es pot dir que la variancia del terme pertorbador no és constant per
tota la mostra, és a dir, que presenta heteroscedasticitat.

7.3 Transformacio6 de Variables

Hi ha diferents métodes que es poden usar per a dur a terme I'escull de la funcié que millor
s’ajusti a les dades, com ara, el métode de Box-Cox o I'escala de Poders de Tuckey. Les
transformacions més classiques soén el logaritme i I'arrel quadrada, tot i que pot ser qualsevol
altra funcio.

7.3.1 Transformaci6 de Box-Cox i Tuckey

Box-Cox (Faraway, 2015) determina quina transformacié s’ajusta millor a la variable resposta.
S'usa per dades estrictament positives i escull la millor funcié. EI métode consisteix en
transformar la resposta y — g, (y) on la familia escollida ve determinada per A, és a dir:
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VIl Hipotesis Basiques i Transformacio Variables

y -1

g ={"73 *#0
log(y) A=0

Siy = 0ig,(y) és continua en A. La tria del valor d’aquesta (A) es fa a partir de maximitzar la
versemblanga. Assumint normalitat dels residus el perfil de la log-versemblanca seria:

L) = —g log (@) +@A- 1)Zn: log(y;)

On RSS; és la suma de quadrats residuals quan g;(y) és la resposta. Com que el proposit és
fer bones prediccions es pot usar directament y* en lloc d’aquell quocient.

Per visualitzar aquesta informacié es pot executar la segient funcio:

95%

-113660

-169500 -168500
-11367
I

log-Likelihood
log-Likelihood
-113680

-170500

-113690

-171500

0.0 01 0.2 0.3 0.4 -0.80 -0.70 -0.60 -0.50

Il-lustracio VII-3: Funcio log-versemblant per diferents valors A

Tot i aixi, és adient esbrinar quin és el valor de A que maximitza la funcié de log-versemblanca.

Lmax CO Lmax NOx
0.2949495 -0, 6272727

Taula VII-1: A optimes

Donat aquest valor (Lmax CO) una aproximacio que es podria fer servir és el logaritme, ja que
és proper a zero. Tot i que, l'arrel cubica o I'arrel quadrada també podria ser una opcié. En
canvi, com l'altre A és negativa (LmaxNOXx), les transformacions que es poden aplicar serien
la inversa o l'arrel quadrada inversa.

L’enfocament de Tukey’s Ladder of Powers (Lane) utilitza una transformacié de poténcia en
un conjunt de dades. Per exemple, augmentar les dades a una poténcia de 0.5 equival a
aplicar una transformacio basada en 'arrel quadrada; augmentar les dades a una poténcia de
0.33 equival a aplicar I'arrel cubica.

A partir del paquet rcompanion de R, aquest realitza proves iteratives de Shapiro-Wilk i troba
el valor A que maximitza I'estadistic W. En essencia, es troba la transformacié potencial que
fa que les dades s’ajustin o s’aproximin a la distribucié normal.
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Els valors inclinats a 'esquerra, és a dir, inferiors a 0 s’han d’ajustar mitjangant una constant,
per convertir la inclinacié d’esquerra a dreta (positiu). En alguns casos de dades esbiaixades,
pot ser beneficiés afegir una constant per fer que tots els valors de les dades siguin positius
abans de la transformacio.

Aquest métode consisteix en transformar la resposta y — hy(y) on la familia escollida ve
determinada per A, és a dir, I'estructura que segueix:

x* sia>0
h;(y) = {log(x) sid=0
—x*siA<0

Per visualitzar la informacié explicada anteriorment s’utilitzara la funcié transformTuckey ()
obtenint aixi la seguent taula:

lambda W Shapiro.p.value
406 0125 0.9856 3.387e-22
lambda L Shapiro.p.value
373 0.7 0.9963 1.473e-03

Taula VII-2: A que fa maxim l'estadistic W

Aquests valors de A s’aproximen als obtinguts anteriorment, per tant, posa de relleu que el
logaritme i la inversa o arrel inversa en els respectius models siguin les millors propostes.

Per decidir quina pot ser I'dptima atenent a tots els resultats mostrats, s’estudiara des d’'un
punt de vista grafic quina seria la funcié que millor s’ajusta a les dades en termes de normalitat
i homocesdascitat.

Comencant pel model on la variable depenent és el monoxid de carboni (CO):
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Il-lustracio VII-4: Normalitat i Esperanca

La normalitat continua sense complir-se, pero els residus es troben molt més estabilitzats. A
més, en terme mig els residus es troben al voltant del zero independentment de la
transformacié aplicada, tot i presentar una forma triangular la qual fa referencia a la no igualtat
de variancies (heteroscedasticitat).

| seguint aquesta Ultima observacio pot ser precis considerar el model en termes de variancia.
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Il-lustracio VII-5: Dispersié dels residus

L’arrel cubica i la quadrada (grafics inferiors) no acaben d’estabilitzar-la donat que a mida que
augmenten els valors ajustats, la linia vermella presenta una tendéncia ascendent. Pero
observant la variabilitat associada al logaritme aquesta és més estable que no pas les altres.
Es per aixd, que finalment s’'usara aquesta funcio.

Tot seguit, per esbrinar la millor funcié pel model on la variable objectiu és el NOx es
representaran els mateixos grafics.
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II-lustracio VII-6: Normalitat, Esperanca i Variancia

A partir d’aquesta col-leccié d’'imatges es pot observar que ambdues transformacions
presenten les mateixes millores, ja que els residus estan al voltant del zero i en termes de
variancia semblen estables.

Es per aixd, que s’ha decidit usar la transformacié inversa en lloc de I'arrel inversa ja que la
interpretacié que se’n pot derivar posteriorment pot ser més senzilla.
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VIII Multicol:linealitat

La multicol-linealitat es defineix com el grau de correlacié existent entre les variables
explicatives o regressores del model lineal multiple.

Es poden distingir tres situacions:

Multicol-linealitat perfecta es produeix quan existeix una variable que és combinacié
lineal de la resta de predictores del model.

Abséncia de multicol-linealitat es troba quan les variables explicatives s6n ortogonals
entre si, és a dir, totalment independents entre elles:

Cov(X;, X;) =0Vi #j

Preséncia de multicol-linealitat és la situacié6 més present a la practica i suposa que
existeix un cert grau de correlacio entre les variables explicatives.

8.1 Deteccio a partir de la Matriu de Correlacions

Per a la deteccié i valoracié d'aquest fenomen hi ha diversos instruments que es poden fer
servir, en aquest cas, s'utilitza:

El calcul del determinant de la matriu de correlacions el qual proporciona la seguent
informacio:

1 ra --- T
ria 1 e Tap
|Bz| =
Te2 Tka -+ 1

Sabent que |Ry| € [0,1], si |R4| = 0 s'estara davant de multicol-linealitat perfecta, pero
si |Ri] = 1 s'estara davant d'abséncia total, en canvi, si el determinant es proper a
zero, llavors es pot dir que si que existeix un cert grau elevat de multicol:linealitat.

8.2 Factor d’Increment de la Variancia

El calcul del Factor d'Increment de la Variancia (FIV), consisteix en comparar la variancia real
d'un parametre f; amb la que s'obtindria en cas que hi hagués absencia total de
multicol-linealitat.

~ 2
Variancia en cas de regressors perpendiculars: Var(ﬁ}‘) = Zpa—f
j:

2
1%j
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" 2
Variancia en cas d'alguna correlacié lineal: Var(f) = ——
(1—R,-)Zj=1xj

on R]-2 és la correlacio de la regressio auxiliar de la variable x; i la resta d’explicatives.

Per tant, el FIV per aquesta variable seria:

2

JE
HV__Vm{@)_(l—RﬁZiﬂﬁ__ 1
T var(B;) ol (1-R?
P x2
Jj=17J

Sabent que R} €[0,1] = FIV; € [0, o).

8.3 Deteccid en els models

Com que ambdds models presenten les mateixes variables explicatives també presentaran
els mateixos valors de FIV’s i el mateix determinant. Es per aixd, que s’ha decidit agafar un
dels models independentment de la variable resposta per estudiar aquest fenomen. Tot i aixi,
alhora de buscar solucions, en cas que hi hagi, si que es tornara a diferenciar cada model.

Inicialment, es calcula el determinant de la matriu de correlacions.

SAr}
explicatives <- d[c("aT","AP","
det{cor(explicatives))

AH","AFDP","GTEP","TIT","TAT","TEY","CDP")]

[1] 4.928008e-07

Taula VIII-1: Determinant matriu correlacions

Seguidament els FIV’s.

ir)

wif ?mod )

AT AP AH AFDFP GTEP TIT TAT TEY CDP
8.263717 1.511004 1.553099 2.488056 29.873876 38.426405 10.235054 255.219703 249.151945

Taula VIII-2: Factor d'Increment de la Variancia

Com que la gran majoria de valors obtinguts son superiors a 10, aix0 implica que s'esta davant
d'un problema greu de multicol-linealitat.

A més, també és interessant comprovar si usant les férmules classiques els valors
coincideixen amb els obtinguts amb R.
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Sabent que
1
1 7oy -+ Ty FIV; !
. rga 1 ee T .-~ FIV4
R1'= —
I‘i.,g :I"i.__g ]_ FIVk
| substituint
e}
X chind{(dfaT ,d5aP,d3aH, d5aFDF , d3GTEP ,dITIT, d5TAT ,dSTEY ,d3COP)# matriu explicartives
R =- cor{x) & matriu correlacions
DR <- det{R) # determinant
IR <- solve(R) # calcula Ta inversa
FIV diag(IrR) # afaga la diag
FIV

[1] 5.263717 1.511004 1.553099 2.488056 29.873876 38.426405 10.235054 255.219703
[9] 249.151945
Taula VIII-3: FIV's calculats manualment
Es comprova que s'obté el mateix valor que amb el programari.

Finalment atenent a tots els resultats mostrats abans, és a dir, un determinant molt proper a
zero i factors d’inflacié superiors a 10, son clars indicadors de que existeix una elevada
multicol-linealitat.
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IX Possibles solucions a la Multicol:linealitat elevada

Hi ha diverses solucions per intentar dissoldre aquest fenomen, ja que si no es corregeix els
intervals de prediccié seran més grans donat que els estimadors s6n poc estables i imprecisos.

9.1 Reespecificacio del model

Consisteix en transformar les diferents variables per les seves diferéncies o bé dividint alguna
variable en concret.

Cal esmentar que té sentit diferenciar el model exclusivament quan les dades sén temporals,
cosa que en aquest estudi no es pot aplicar ja que es tenen dades de tall transversal.
Finalment dividir per una variable és quelcom complexa ja que en algun cas pot reduir la
multicol-linealitat, pero afecta negativament al terme de pertorbacio.

9.2 Analisi de les Components Principals

Des d’un punt de vista teoric és el millor donat que permet obtenir una combinacié lineal de
variables ortogonals entre elles. Per tant, si aquestes noves variables es fan servir com a
explicatives del model, s'estara davant d’abséncia total de multicol-linealitat (apartat VIII).

Com a la practica presenta una dificil interpretacid, per estudiar I'analisi estructural i/o la
prediccié d’aquest s'utilitzaran altres métodes.

9.3 Seleccid de Variables

Els diferents métodes anteriors a vegades no es poden usar 0 bé no presenten les condicions
idonies. Es per aixo que s’analitzara si és imperatiu utilitzar-les totes o no.

Tenint en compte les explicatives en el model una pregunta podria ser si totes han d’estar-hi,
i en cas negatiu, saber quines han de ser-hi i quines no.

En general, si s’inclouen cada vegades més, I'ajust a les dades millora, donat que augmenta
la quantitat de parametres a estimar perd disminueix la precisio individual, és a dir, major
variancia. Per tant, en agquesta funcié de regressio es pot produir un sobre ajust. Tot i que, si
s’inclouen menys variables de les necessaries, les variancies es redueixen pero el baix
augmentara.

Finalment I'objectiu d’aquests métodes (Martinez, 2018) és buscar un model que s’ajusti bé a
les dades, i alhora sigui possible trobar un equilibri entre ajust i facilitat.

El métode de minims quadrats ordinaris (MQO) és una forma comu d’estimar el vector de
parametres desconeguts (B). | a més, presenta un bon comportament quan les variables del
model son rellevants. Tot i que hi ha dues raons essencials pel qual aquest no seria un métode
adequat:

32
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Precisié de la prediccio: les estimacions per MQO tenen poc biaix perd molta
variancia.

Algunes d’aquestes estimacions poden proporcionar valors molt propers a zero i fer
gue la variable associada contribueixi poc al model, pero no I'eliminaria. Es a dir, que
hi ha situacions on no es redueix el conjunt de regressores.

Es per aix0 que sera necessari utilitzar altres algorismes, com ara:

Meéetode Forward: (seleccié cap endavant) parteix d’'un model molt senzill i es van
afegint termes sota un criteri, fins que no procedeix a afegir cap terme més, és a dir, a
cada etapa s’introdueix la variable més significativa fins una certa regla de parada.

Metode Backward: (Eliminacié enrere) Es parteix d'un model complexa, que incorpora
tots els efectes que poden influir en la resposta, i en cada etapa s’elimina la variable
menys influent, fins que no procedeixi suprimir-ne cap meés.

Meéetode Stepwise: Aquest procediment és una combinacié dels dos anteriors.
Comenca com el d’introduccié progressiva, perd en cada etapa es planteja si totes les
variables introduides han d’estar.

Quan s’apliquen algun d’aquests métodes explicats s’ha de tenir en compte quina sera la
condicié per afegir o suprimir variables. Per aixo es poden considerar dos criteris: criteris de
significacio del terme (1) i criteris d’ajust global (2).

1. Criteris de significacié: En un metode backward o forward es suprimira el terme que

resulti menys o més significatiu, respectivament. El criteri usat pel forward selection és
considerar aquella que presenti una F més gran o bé el p-valor més petit, i al revés pel
backward.

Criteris globals: En lloc d'utilitzar el criteri anterior, es pot usar un generalitzat de
forma que tingui en compte l'ajust i I'excés de parametres. S’escollira aquell model que
presenti un Criteri d’Informacié d’Akaike (AIC) o Criteri d'Informacié de Bayes (BIC)
més petit, ja que en aquell cas hauria una versemblanga molt gran i pocs parametres.

Perd com aguests métodes s’han usat durant el grau s’ha considerat fer servir una alternativa:

Best subset: Donades p variables explicatives, aguest metode consisteix en formar
tots els possibles subconjunts de variables i efectuar totes les possibles regressions,
retenint aquella que, d’acord amb el criteri de bondad d’ajust que s’hagi escollit, sembli
millor (coeficient de determinacio, coeficient de determinacié ajustat i el coeficient de
C, de Mallows). L'inconvenient és el gran volum de calcul que és precis realitzar.

Els passos que realitza I'algorisme son els seglents:

A. Es parteix d'un model nul ¥,, és a dir, sense regressores on la prediccié
correspon a la mitjana global per cada observacio.

B. Perk=1,..,p:
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1. S’ajusten tots els possibles models, és a dir, els (

exactament k predictors.

p
k

2. Seleccionar el millor depenent de tots els anteriors ¥,

) que contenen

C. Seleccionar un unic model entre els ¥y, ..., ¥, utilitzant I'error de prediccio per

validaci6 creuada, C,, AIC,BIC o R

2
adj*

A partir dels models creats inicialment (VI), s’ha cregut convenient usar aquesta opcio
aprofitant que el nombre de variables explicatives és petit.

- Partint del model amb el monoxid de carboni com a variable independent subjecte a
totes les explicatives i fent Us de la funcid ols step all possible () s’obté el

seglent:
Index N Predictors

6 1 1T TIT

8 2 1 TEY

9 3 1 CDP

3 4 1 GTEP

4 3 1 AFDP

1 6 1 AT

3 7 1 AH

2 8 1 AP

7 9 1 TAT

40 10 2 TITTAT

R-square

0.498824448
0.324686352
0.303630422
0.269267069
0.201084630
0.030389478
0.011360569
0.004495706
0.003405121
0.550721764

Taula I1X-1: Models pels diferents nombres de predictors

Adj. R-Square

0.498810804
0.324667967
0.303611463
0.269247173
0.201062879
0.030363080
0.011333653
0.004468604
0.003377989
0.550697301

Mallow's Cp

5428.64852
20076.71471
21847.88751
24738.44782
30473.78606
4483224028
46432.90504
47010.36031
47102.09766

1065.17457

Aquesta sortida és una extraccié de tots els subconjunts possibles i, en concret, es
veuen només els models amb una variable explicativa, quin és el seu coeficient de

determinacio, a més de l'ajustat i el C,, de Mallows. Hi ha 511 models diferents.

Per tant, el primer que tendeix un a pensar és escollir aquell que presenti un coeficient
de determinacié més alt. Tot i aixi, si es tingués en compte el millor model seria
novament l'explicat abans. Perd a partir de la propera funcié es podra fer Us de
meétodes grafics i analitics per tal d’ajudar a decidir quin és el nombre optim de

variables a escollir.

e I - R R PO N

s

AH TIT TAT

TIT TAT TEY CODP

AT TIT TAT TEY COP

AT AH TIT TAT TEY COP

AT AH GTEP TIT TAT TEY CDP

AT AH AFDP GTEF TIT TAT TEY CD#P

AT AF AH AFDP GTEP TIT TAT TEY CDP

Taula 1X-2: Millor model per cada variable inclosa
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S’aprecien els diferents models atenent en cada cas a les variables introduides.

subsets Regression summary

adj. pred
Model R-Square R-Square R-Sguare c(p) AIC
1 0.4988 0.4988 0.4987 5428.6485 138862.0119
2 0. 5507 0.5507 0. 5505 1065.1746 134848.5782
3 0.5552 0.5552 0.5549 689. 0047 134481.1556
4 0. 5567 0.5567 0.5564 565.0139 134359.2493
5 0.5587 0.5386 0.5584 400.0565 134196.4077
6 0.5612 0.5611 0. 5608 191.2901 133989.2502
7 0.5625 0.5624 0.5621 87.7834 133886.0999
8 0.5634 0.5633 0.3629 14.1334 133812.5198
9 0.5634 0.5633 0.563 10. 0000 133808. 3853

134882.

134523.7

134410.
134255,
134057.

133962.7

133897.
133902.

94254, 2986
B4496.4559
83653.2141
83373.7840
83002.7371
82533.7104
82300.0317
82133.1056
82121.6264

0.4377
0.4369
0.4368

AIC: Akaike Information Criteria

SBIC: Sawa's Bayesian Information criteria

SBC: schwarz Bayesian criteria

MSEP: Estimated error of prediction, assuming multivariate normality
FPE: Final prediction Error

HSP: Hocking's sp

APC: Amemiya Prediction Criteria

Taula IX-3: Justificacié analitica dels models

Atenent a I'AIC i al coeficient de determinacié ajustat es pot observar que el millor
model seria el de 9 variables. Tot i que, a partir de 6 la millora que es produeix és
practicament nul-la, és a dir, que un es pot preguntar si és necessari introduir-les totes

quan amb 6 practicament s’explica el mateix.

Per resoldre aquesta questio es fara Us de diferents métodes grafics:

R-Square
0.56 =
0.54
0E2
050
s 2.0

Adj. R-Square

34000
33000
32000
31000

0000

II-lustracio IX-1: Nombre optim d'explicatives a utilitzar
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IX Possibles solucions a la Multicol linealitat elevada

Qualsevol dels grafics mostrats es pot observar com a partir de 6 variables aquesta
tendéncia que mostra la linia blava va desapareixent. Finalment es confirma allo que
s’havia dit, és a dir, que per la millora que es produeix no és computacionalment viable
considerar-les totes.

Pero tornant a la taula (1X-1), en la qual es podia veure quins sén tots els possibles
submodels amb n; variables. Ara es vol estudiar els models amb 6 explicatives i escollir
el que no presenti multicol-linealitat elevada:

models_6_variables < models[modelssn — 6,1

models_6_variables

df(6] [84 x 6]

Index N Predictors R-Square Adj. R-Square Mallow's Cp
431 382 & AT AH TIT TAT TEY CDP 0.5612057 0.5611340 191.2901
437 383 6 AT GTEP TIT TAT TEY CDP 05604214 0.5603495 257 2689
436 384 & AT AFDP TIT TAT TEY CDP 0.5601696 0.5600977 278.4479
463 385 & AH AFDP TIT TAT TEY CDP 0.5595242 0.5594522 3327352
465 386 6 AFDP GTEP TIT TAT TEY CDP 0.5530127 0.5589406 3757656
427 387 & AT AH GTEP TIT TAT TEY 0.5589834 0.5589113 3782303
458 388 6 AH AFDP GTEP TIT TAT TEY 05538644 0.5587923 3882373
457 389 € AP AFDP TIT TAT TEY CDP 0.5587361 0.5586640 399.0297
416 390 6 AT AP TIT TAT TEY CDP 0.5587007 0.5586286 402 0046
464 391 6 AH GTEP TIT TAT TEY CDP 0.5583997 0.5583276 427.3257

Taula 1X-4: Combinacions amb 6 regressores

Hi ha 84 models candidats, pero aquesta taula no informa per cada model si presenta
multicol-linealitat o no. Per tant s’ha considerat construir de manera independent el
seguent algorisme .

ir} 4
vif_efectiu <- c()
for(i in l:nrow(models_6_variables)){

var_exp <- unlist(strsplit(models_6_variables3predictors[il, " "))

b <- vif(Im(d[,"co"] ~ d[,var_exp[1]]+d[,var_exp[2]]+

d[,var_exp[3]]+d[,var_exp[4]]1+d[,var_exp[5]]+d[,var_exp[6
if((b[1]<=5) & (b[2]<=5) & (b[3] 1 (b[6]==5))1{
vif_efectiu «- c(vif_efectiu,i)

5) & (b[4]<=3) & (b[5]<=5) & (b[6]<=5))1{

models_6_variables[vif_efectiu,]

dfL.6] [ x 6]

Index N Predictors R-Square Adj. R-Square Mallow's Cp
386 404 6 AT AP AH AFDP TIT TAT 0.5562320 0.5562195 604617
389 441 6 AT AP AH AFDP TAT TEY 0.5464132 0.5463391 1435.600
350 456 6 AT AP AH AFDP TAT CDP 0.5329103 0.5328340 2571.427
383 462 & AT AP AH AFDP CTEP TAT 0.4794802 0.4793952 7065.838

Taula IX-5: Algorisme per seleccionar un model sense multicol-linealitat

Aquest algorisme a partir de la taula (IX-4) agafa la columna ‘“predictors” es calculen
tots els FIV’s i només es guarden aquells que presenten una multicol-linealitat inferior
o igual a 5.

Finalment queden 4 models candidats, el qual s’escull el d’index 404 ja que és aquell
que presenta un R? i Rgdj major, i a més, mostra un C,, de Mallows menor.

Per concloure aquesta seleccié cal remarcar que a partir d’'aquests métodes s’ha reduit
la dimensionalitat del model i alhora la multicol-linealitat elevada.
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Partint del model que vol explicar els diferents valors de NOx, s’ha usat la mateixa
funcié que pel model anterior obtenint aixi una taula on es mostra la importancia a
I'hora de crear els submodels (Taula XIV2, Apéndix 1).

A més, un cop s’han obtingut els best subsets (Taula XIV 3, Apéndix |) s’ha pogut veure
quin és el millor en cada cas atenent al criteri AIC, Rﬁdj, etc... Pero tot i tenint aquesta

informacié també s’ha considerat convenient fer una interpretacio grafica:

R-Square Cip)
[y e —————0 - G,
- S
4 = ""\-:..'I‘
4 "'.; -
A L
“__.--"ﬁ "o B n. e 1]
Adj. R-Square AIC
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g ‘-"};\
i L
i
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SBIC sSBC
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Il-lustracio IX-2: Nombre d'explicatives a utilitzar

En aquest cas, també s’observa que amb 6 variables la tendencia que mostra la linia
blava desapareix drasticament.

Finalment un cop construits els diferents models s’escull el d’'index 406 ja que és aquell
que presenta un R? i Rﬁdj major, i a més, mostra un C, de Mallows menor. (Taula XIV

4, Apéndix I)

9.4 Altres metodes de selecci6 de variables

Molt sovint per resoldre la multicol-linealitat es fan servir altres metodes de seleccié de
variables com ara: el métode Bridge, Lasso, etc... Els quals introdueixen una penalitzacié a
I'estimacio dels parametres.

Aquests métodes (Martinez, 2018) es poden diferenciar com:
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- Metode Lasso: métode que combina la contraccié d’alguns parametres cap a zero
imposant una restriccio i penalitzacié sobre els coeficients de regressio. Lasso estima
el model minimitzant el problema dels minims quadrats ponderats (MQP):

n p
D 0i=xip? +2 ) 15|
im1 =1

Essent A el parametre de penalitzacié o regulacid. Per valors grans de A, els coeficients
pB; es contrauen cap a zero i fins i tot alguns s’eliminen.

- Metode Bridge: metode que combina la contraccié d’alguns parametres cap a zero.
Els estimadors Bridge es troben resolent el segiient problema:

i(%‘ —x;B)? + )lzp: 1B;1"
i1 =1

Essent A el parametre de penalitzacié. Quan y = 1 es tracta del métode Lasso explicat
anteriorment i quan y = 2 es coneix com a Ridge.

- Metode SCAD: és una extensio de les técniques presentades anteriorment, es fa
servir sobretot quan el métode Lasso no és prou satisfactori. L’estimador SCAD es
defineix com el que minimitza la segtent expressio:

n p
> Gi=xiB? + 1) pIB)
i=1 =1
On
Alg)| si0o<|gl<2a
(B7 — 2a2|;| + 22)
P =" (2a-n)  “*S 18] < 2
2
@ si |[>’j| > al

Finalment per concloure aquests métodes penalitzats, remarcar la importancia que té
A en el procés d’optimitzacio. Veient que una A amb valors grans fa que els coeficients
es contraguin cap a zero.

Hi ha diferents metodes per seleccionar la millor A, com ara:

- CV (validaci6 creuada): un dels métodes més utilitzats per estimar el parametre A és
el metode k-fold-validation.

Sigui Q = {(x;,y),i=1,..,n} el conjunt de totes les dades, i els conjunts
d’entrenament i prova per Q — QY i Q" respectivament, perv = 1, ..., p.
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IX Possibles solucions a la Multicol linealitat elevada

Cada QY esta format per una proporcié fixe d’elements de Q seleccionats a l'atzar.
Sigui EJ;U) 'estimador de g utilitzant el conjunt de dades d’entrament Q — Q".

L’estadistic de validacié creuada es defineix com

k
vw=Y Y - w)

v=1 (Y, xk)EQY

Per tant, 'estimador del parametre de penalitzacié A s’escriura com 1 i sera el valor
que minimitza I'expressié.

9.4.1 Metode Bridge

S’usara aquest métode per y = 2, donant lloc a la regressio Ridge ja esmentada abans. La
qual consisteix en introduir un biaix a I'estimacio dels parametres per MQO pero reduint la
seva variancia de forma que tingui un menor Error Quadratic Mig (EQM) i siguin més estables.
Amb aquesta regressio es treballa amb les variables estandarditzades.

L’estimador resolent el problema d’optimitzacié matematica (apartat 9.4) és:
Brivge = X'X +ADT1X'Y) = (R + D' (X'Y)

La determinacio de A es fara per metodes grafics o numerics (CV) seleccionant el valor més
petit que estabilitza les estimacions dels parametres.

Per dur a terme aquesta regressio és important segmentar la base de dades en dos
subconjunts. 2/3 de la base original sera per entrenar (training) i l'altre ter¢c per testejar
(testing).

ir}
n <- nrow(d)
learn =- 1l:round{0.&7%*n)
nlearn <- length{learn)
ntesting <- n - nlearn
training <- d[l:nlearn,] # Q-QM
testing <- d[24612:nrow(d),]# QM

Il-lustracio IX-3: Subconjunts d'entrenament i prova

En aquesta imatge s'observa que QY = testing i Q — QY = training.
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Per seleccionar la A optima.

J-c_xe.iré - as.matrix(training[,-c(10,11 1_-.5’; as.matrix(training[,-c(10,11)]

yvar trainingico y_var traindng Sxox

set.seed(123 ser. seed(123

cvV_output cv.glmnet (x_vars, y_var, alpha = 0 CV_ouTput cv. glmnet (x_vars, y_var, alpha = 0
cv_outputilambda. min cv_outputilambda, min

[1] 0.1648405 [1] 0.6979598

Taula I1X-6: A que minimitza el biaix introduit

S’especifica I's de la regressié usada introduint I'argument a =0 dins de la funcié
cv.glmnet ().

Si es posa 1 o bé un valor comprés entre aquests dos anteriors, fan referéncia a LASSO i
Regressi6 Elastica, respectivament.

Seguidament es calculen les prediccions d’aquest model tenint en compte la A trobada
anteriorment. | es procedeix a calcular el root mean square error (rmse).

O MOX
1.516409 8.131984

Taula IX-7: RMSE

El rmse associat, és a dir, la mesura que quantifica quant ens equivoquem €s prou baix. Tot i
aixi, com l'objectiu és dur a terme el RDA, fent aquesta regressié no es podrien comparar
directament ambdds metodes. Tot i que, si es fes un RDA penalitzat es podria comparar, pero
no és l'objectiu del treball.
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X Deteccié d’Observacions Atipiques i Influents

10.1.1 Observacions Potencialment Influents

Una observacié presenta influencia potencial (Faraway, 2015) si és prou diferent a la resta
d’observacions en termes de les variables explicatives.

El leverage (h;;) serveix per coneixer el grau de palanquejament d’'una observacié i-éssima.
Aquest s’obté com I'element i-essim de la diagonal principal de la matriu H (hat matrix):

H=XXX)"X'
Altrament també es possible obtenir aquest valor a partir de la seglient expressio:
1 1 o .,
hip =~ [1+di] = —[1+ G = X)S™ (x5 = %)']
On:

- d; és la distancia de Mahalanobis que proporciona la distancia d’'una observacié en
relacié a un conjunt d’observacions.

- (xji —fj) és un vector fila de dimensidé (1x k) que conté els valors centrats de
I'observacio i-essima respecte de cadascuna de les K variables.

- S éslamatriu de variancies i covariancies mostrals entre les variables explicatives. S =
1
-(X'X)
n

A partir de I'anterior expressio, es pot observar que a mesura que augmenta, d;, augmenta
també el leverage h;;, i que:

Per tant, el que es vol dur a terme és:

On:

k+1

On si es compleix que és més gran implica que presenta influencia potencial, altrament no.
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Primerament es graficaran les observacions sota la condicié anterior.

CcO NOXx
&
8 S
o o
(]
2 ]
e o e 2
b= o -
S S
o [ ]
o (]
Q o 4
g T T T T g T T T T
0 10000 20000 30000 0 10000 20000 30000
1-length(d$CQO) 1:length(d$NOX)

Il-lustracié X-1: Observacions que presenten influéncia potencial

Les observacions que es troben per sobre de la linia vermella, corresponen a aquelles que
presenten un leverage superior al llindar establert i, en consequéncia, mostren influencia
potencial.

10.1.2 Observacions atipiques

Els outliers o observacions atipiques (Faraway, 2015) sén aquelles observacions que es
comporten de manera diferent a la resta.

Els residus estudentitzats sén una metodologia que permet estandarditzar el residu per la
seva desviacio estandard en lloc de per la del terme de pertorbacié:

e e;

i
ti = =
VGe(1 = hy) \/ ej'e;
1—-hy)
n—k ( i

On en el numerador es troba el residu (e;) de I'estimacié associat a 'observacié i-essima i, al
denominador la desviacié estandard del terme de pertorbacié estimat.

Per decidir si els valors sén outliers o no, es segueix el seglent criteri:

<t _

IR

k;
t; >t
n—

N N

k:

Si el residu estudentitzats es troba per sobre d’aquesta t-Student comporta que I'observacio
i-éssima és atipica.
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rstudent unadjusted p-value Bonferroni p

1.3378e-43 4.9142e-39

L. 7815837 1.0217e-32
7465 1.9095e-33
7474 6.23301e-33
33730 26828830
7476 o 358 2.6245e-27
33688 o 54 1.2133e-23
14180 =) 12 75983823
747 -9.422588 4648922
7786 9.35732 8.6261e-2

Taula X-1: Observacions presenten residu alt, p-valor i p-valor corregit per Bonferroni

A partir de la funcié outlierTest () retorna l'observacio, el valor del residu estudentitzat, el
p-valor, i el p-valor corregit per bonferroni, d’aquelles que mostren un residu en valor absolut
major a 2.

Finalment fent el mateix pel segon model (Taula XV, Apéndix Il), les observacions que es
mostren son dades que han de tenir una atencié especial perque difereixen notablement de
la resta. Si es conegués els motius exactes d'aquestes diferéncies es podria prescindir d’elles,
pero sind se sap amb una certesa absoluta és millor no eliminar-les.

10.1.3 Observacions amb Influéncia Real

Una observacié té influéncia real (Faraway, 2015) quan té un major efecte en l'ajust que la
resta d'observacions.

La distancia de Cook (D(;) i el DFFITS serveixen per detectar si l'observacio i-essima presenta
influencia real.

La distancia es calcula fent:

Y =Yp) ¥ =Yy) (B—Bu)X'X(B - By
DC; = K = K
e'e e'e
(N-K) (N —-K)

On:

- 17(1') és l'estimacié de la variable resposta sense incloure I'observaci6 i-éssima.
- B(i) és l'estimaci6 dels parametres sense incloure I'observacio i-éssima.

- e'e és la suma de quadrats dels errors (SQE) del model estimat per MQO amb totes
les observacions.
Tot i que, es pot reescriure de la manera seguent:
hii
1—-hy

DC—riZ
¢
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On:
- 1; és el residu estudentitzat de la i-essima observacio i h;; el seu leverage.
Aixi doncs,
DC; < Fk;N_K;%
DC; > Fk;N—K a

2

Fent Us de la funcié influencePlot () permet obtenir la taula segient:

StudRes ‘Hat CookD
7468 -12.7731239 2.5106642-05 0.0019750739
7474 -11.9651054 5.865602e-04 0.0119570643
13641 0.8140811 2.499692e-03 0.0002372546
29590 -13.8645681 2.106547e-04 0.0057560153
35780 -4.5530672 2.307378e-03 0.0068453988
35796 -4.7501635 2.241137e-03 0.0072361387

Taula X-2: Observacions amb influéncia real

Les observacions que apareixen presenten un residu estudentitzat elevat, un leverage alt i
una distancia de Cook elevada. Per tant, les observacions 7468, 7474, 13641, 29590, 35780,
35796, i fent el mateix pel segon model (Taula XV-2, Apéndix Il), les 3615, 11359, 13641,
14417 i 35780 presenten influéncia real.

Studentized Residuals

T T T
0.0000 0.0005 0.0010 0.0015 0.0020 0.0025

Hat-Values
Il-lustracio X-2: Observacions amb influéncia real

Tot seguit, en I'eix de les ordenades del grafic es troben els residus estudentitzats (t;), i les
linies discontinues horitzontals mostren quan t = 2 i t = —2. Aquells valors que es troben fora
d’aquest interval sén possibles outliers. A més, en l'eix de les abscisses es troben els hat-
values i, les dues linies verticals es projecten calculant 2pn i 3pn, respectivament.

El grafic representa en forma de cercles cada observacié de la variable resposta, i la distancia
de Cook influeix en el radi dels cercles, és a dir, que és proporcional. Com més gran sigui el
radi, meés significatiu/influéncia té.

Per veure el grafic referent a la variable objectiu NOx, Apéndix II.
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Xl Analisi de la Redundancia Aplicat

En aquest apartat es vol posar de relleu el métode d’analisi multivariant explicat anteriorment,
fent s de les formules plantejades i alhora resseguint 'esquema mostrat inicialment. Es a dir,
es fara una comparativa dels valors obtinguts usant les funcions de I'R amb els calculs fets
manualment i veure si coincideixen.

11.1 Regressio Lineal Multivariant Multiple

Es considera el seglient problema de modelitzacié que consisteix a estudiar les relacions entre
s respostes Y13, ..., Y5 i una col-leccio de p variables explicatives X;,X;, ..., Xp.

La principal diferéncia amb els models dels apartats anteriors €s que Y, B i D ara sbn matrius
i abans eren vectors.

Aquests models (Christensen, 2019) assumeixen que cada variable resposta segueix la
seglient expressio:

YU = ,80] + ﬁleil + -+ ,Bijl-p +dU V} = 1, ey S
Matricialment,

vhie vhle vhle vhle
dep dep expii expli
Y, Y, Xy Xp
individuo I ].'” }Ilw 1 Xpp - x]]' d ul = dh
Bod | Bo,
individuo i . . = IR . I 1 E_'[-‘ +
individuo n ¥y1| =« [¥ns 1 Xpp - Xop dn] -dn:
I d
{m, 5) (n, p+1) ip+l, s) (m, 5)

Il-lustracié XI-1: Forma matricial del model lineal multivariant multiple

Per tant, el model multivariant és

Y=XB+D
On:
- Y és la matriu coneguda d’observacions.

- X és la matriu de disseny
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- B és la matriu de parametres desconeguts

- D és lamatriu desconeguda de termes perturbadors
- 6 = XB és la matriu desconeguda de mitjanes.

- E(d)=0Vi

- COU(di,d]‘) = O-ikI v l,k = 1, ey S

El model multivariant juxtaposa S models multiples, un per cada variable de Y. EI submodel j-
essim es forma amb les columnes j de Y, B i D:

yf =Xﬁj +dj,j =1,..,8

Perd amb una particularitat rellevant, com ara, que els s residus d; d'un individu estan
correlacionats.

El primer pas per a dur a terme I'analisi de la redundancia és resoldre I'equacio de la regressio
multivariant.

L’estimacio es fa sota el criteri dels minims quadrats. Per tant, es tracta de trobar la matriu de
B que minimitza la segiient expressio:

RSS = de =d'd=(Y-7)(Y-V)=(Y-XB)'(Y —XB) = (Y —X'B')(Y — XB)

i=1
=Y'Y-Y'XB—-B'X'Y+ B'X'XB=Y'Y —2B'X'Y + B'X'XB

Aixi doncs,

n
min RSS = minz d? =min(Y'Y — 2B’X'Y + B'X'XB)

=1
Si es deriva matricialment respecte B:

d(RSS) d(d'd) d(Y'Y—2B'X'Y + B'X'XB) ,
= = = —2X'Y +2X'XB
d(B) d(B) d(B)

d(RSS)

Si )

=0 & —2X'Y+2X'XB=0 = X'XB=X'Y.

D’aquesta manera s’obté les equacions normals del model.

A més, per comprovar que realment és un minim és imperatiu calcular la segona derivada i
veure si el resultat és positiu:

d’(RSS) _ (Y'Y —2B'X'Y + B'X'XB) _d’(=2X'Y +2X'XB) .,
d*(B) d?(B) - d?(B) - -
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Agquesta expressio és positiva obtenint aixi un minim, ja que X'X és sempre definida positiva
donat que a la diagonal d’aquest producte de matrius hi ha la suma de quadrats de les
observacions.

Per tant, si el rang és maxim llavors X'X té inversa i I'linica solucié de les equacions normals
és:

B=X'X)"X'Yy

| el calcul de la matriu de les observacions estimades pel model i la matriu d’errors associats

es:
Y=XB=XX'X)"'X'Y i D=Y-V=[I- XX)X'Y

Per comprovar si el rang de la matriu X és maxim o no és necessari definir el conjunt de
variables explicatives que es faran servir. La selecci6 de variables feta a I'lapartat 9.3 hi ha 5
variables que coincideixen i dos que no pels dos models. Per tant, s’ha considerat partir
d’aquelles que tenen en comu (AT, AH, AP, AFDP i TAT) i afegir aquelles dues diferents (TIT,
GTEP).

“{r}

gr{matriu_disseny)irank

[1] 7

Taula XI-1: Rang de la matriu de disseny

Com que el rang de la matriu de disseny coincideix amb el nombre de variables explicatives
si que es poden resoldre les equacions normals, obtenint aixi unes estimacions i prediccions
Uniques. Si aquest rang no fora maxim, s’hauria d'utilitzar una g-inversa per tal d’obtenir una
solucio, la qual si que proporcionaria prediccions Uniques perd no pas estimacions exactes.

Tot sequit, tal i com s’indica a I'apartat |l és necessari centrar les variables, tan explicatives
com les resposta.

Una manera de centrar-les és fent Us de la funcié scale (), perd aqui es vol mostrar una
alternativa usant la funcioé apply ().

e qrd
center_apply =- function(k) {
) apply(k, 2, function(y) y - mean(y))

X < center_apply(matriu_disseny)
head (x)

AT AP AH AFDP TAT GTEP TIT

] -15.73953 7.029835 7.1179845 -1.395118 -1.238517 -5.447801 -32.728084

] -16.49363 7.029835 9.6559845 -1.531818 341483 -6.979801 -35.928084
[3,] -16.76358 9.129835 0.4679845 -1.146618 . 791483 -3.299801 -12.628084
] -16.70523 8.629835 -0.9250155 -1.108518 471483 -2.205801 -6.228084

] -16.42693 8.529835 -1.1350155 -1.087818 521483 -2.080801 -5.228084

] 8.629835 -1.4560155 -1.084518 .761483 -2.068801 -5.028084

[EN RN N S

-15. 88083

Taula XI-2: Codi per centrar la matriu de disseny
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Aquesta taula mostra les 6 primeres observacions de la matriu de disseny centrada, la qual
s’ha obtingut creant la funcié center apply () que per cada columna de la matriu X li resta
la seva mitjana.

| el mateix per la matriu de respostes.

CO MK
[1,] 5.07663175 47.95693
[2,] 4.09593175 46.72693
[3,] 1.26103175 22.85393
[4,] 0.82473175 21.78493
[5,] 0.01083175 17.22193
[6,] -0.29126825 15.89993

Taula XI-3: Matriu resposta centrada

Per calcular les prediccions utilitzant les formules explicades anteriorment cal resoldre les
equacions normals.

“~~1r}
X_t_x =— t(x)%*%x #x'x

Xxtxi <- solve(t(x) %% x) #(x ' x)r-1
betes «- xtxi %*% t(x) %*% yv # hat{e
pred =- x %*% betes # hat{v}

Il-lustracié XI-2: Calcul de prediccio del RDA

| finalment, també és necessari calcular la matriu dels residus, és a dir, D. Obtenint aixi els
seguents valors:

co MO
[1,] 1.7300875 30.509326
[2,] 0.4539727 27.627120

[3,] 0.14453416 5.759637
[4,] 0.4966913 6.044634
[5,] -0.1105269 Z.086081
[6,] -0.3507403 1.388087

Taula XI-4: Matriu residual

Els 6 primers residus son propers a zero a excepcio de les dues primeres observacions per la
variable NOXx.

48



X1l Analisi de la Redundancia Aplicat

11.1.1 Contrastos estadistics multivariants

Per provar la significacié dels diferents parametres associats a les variables explicatives, és a
dir, per testejar Hy: B = 0 s’han proposat diferents estadistics multivariants (JOHNSON, 2007).

Una taula MANOVA és una generalitzaci6é de les taules anova () usades a la regressio
multiple univariant. En conseqiéncia, els calculs sén extensions de I'enfocament del model
lineal general. La major diferéncia entre aquests testos €s que la situacié univariant nomes
s’'usa la prova estadistica F, en canvi, per la multivariant es proporcionen diverses proves
alternatives i/o complementaries.

Per a dur-les a terme és necessari definir previament dues matrius:

1. D matriu d’errors:
D=(v-7)(r-7).

| seguidament es pot trobar I'estimador maxim versemblant de la matriu de
covariancies dels residus:

$ = D
T n-p-1

On p és el rang de la matriu de disseny.
2. H s’anomena matriu d’hipdtesis donat que el seu calcul esta subjecte a aquestes.

Sigui Hy: B; = 0 permet subdividir la matriu dels parametres i la de disseny de la
manera seguent:

B = [gjl] X = (X1 X,]

Aquesta nomenclatura dona lloc a analitzar un model subjecte a la hipotesi nul-la, és
a dir, un model reduit.

G = XlBl + D
A partir d’aquest model es pot calcular la matriu de parametres i estimacions:
B = (X(X)7'X[G i G=XB

| finalment la matriu d’hipotesis s’obté mitjangant la diferéncia entre la matriu d’errors
reduida i la matriu d’errors completa, és a dir,

H=Dy,—D (>0)
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S’assumeix que les matrius H i D tenen h i d graus de llibertat, respectivament. Sigui 6;, ¢; i 4;
els valors propisde H(D + H)",HD~1i D(D + H)™1, respectivament. Aquests valors es troben
relacionats entre si de la segiient manera:

o] 0; 1—- 4 1

; ¢ = = ——h=1-06;=

l

Obtenint aixi les seglents definicions:

- Latracade Pillai: s’utilitza com a estadistica de prova i el seu valor és positiu i oscil-la
entre 0 i 1. L’augment de valors significa que els efectes contribueixen més al model i
s’hauria de rebutjar la hipotesi nul-la per a valors grans.

1fi¢i ;onl =min (p,h)

l
V = tr(H(H + D)) = z

| 'estadistic F en aquest cas és:

Cn+1+ 1)V
Fiemetenienein) = Gn T a - v)

On

_(p—hl-1)
m= 2
_ (e—-p-1

2

La seva aplicacié en el programari R es troba usant la funcié anova () :

Analysis of variance Table

of Pillai approx F num Df den Df Pr(=F)

(Intercept) 1 0.98269 1042250 2 36724 < 2.2e-16 #w®
AT 1 0.35717 10202 2 36724 « 2.2e-16 w¥w
AP 1 0.00275 51 2 36724 <« 2.2e-16 *¥*®
AH 1 0.03928 751 2 36724 « 2.2e-16 w¥w
AFDP 1 0.29541 7699 2 36724 < 2.2e-16 #w®
GTEP 1 0.20843 477 2 36724 « 2.2e-16 w¥w
TIT 1 0.40557 12528 2 36724 <« 2.2e-16 *¥*®
TAT 1 0.07138 1411 2 36724 « 2.2e-16 w¥w
rResiduals 36725

Signif. codes: 0O f#=#%' Q0.001 ‘#*' Q.01 ‘*' 0.05 .7 0.1 ° " 1

Taula XI-5: Contribucié marginal de les variables explicatives

S’observa com els valors de I'estadistic (columna 2) estan fitats entre 0 i 1. A més, és
un clar indicador de que hi ha variables, tot i que, els seus parametres associats si
siguin significatius al 5% es puguin prescindir d’elles. Com ara les variables pressio
ambiental (AP), humitat ambiental (AH) i temperatura després de la turbina (TAT) ja
gue tenen valors molt propers a zero.
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- Lambda de Wilks: Estadistic que el seu rang de valors oscil-la entre 0 i 1, essent
variables que si 0 no contribueixen a la millora del model, respectivament.

ID| T 1
- o [ls
H+D 111+ ¢

| 'estadistic F associat és:

(Fr-9)(1- A%)

1
phAt

Fonft-g =

On

f=e—%@—h+ﬂ

Altrament

Els seus valors per les diferents variables es troben usant la funcid manova () i
especificant el test que es vol, en aquest cas, test = “Wilks”.

Analysis of variance Table

of wilks approx F num Df den Df Pr(=F)

{Intercept) 1 0.01731 1042250 2 36724 « 2.2e-16 ®wF
AT 1 0.64283 10202 2 36724 « 2.2e-16 ®wF
AP 1 0.99725 51 2 36724 « 2.2e-16 ®wF
AH 1 0.96072 751 2 36724 « 2.2e-16 ®wF
AFDP 1 0.70459 7699 2 36724 « 2.2e-16 "EF
GTEP 1 0.79357 477 2 36724 « 2.2e-16 "EF
TIT 1 0.59443 12528 2 36724 < 2.2e-16 #ww
TAT 1 0.92864 1411 2 36724 < 2.2e-16 #ww
rResiduals 36725

Signif. codes: O f#*%' 0,001 f#=' Q.01 ‘*' 0,05 “." 0.1 % " 1

Taula XI-6: Contribucié de les variables explicatives mitjangcant Wilks

La interpretaci6 sera quelcom diferent donat que ara les variables gque menys
afavoreixen el model, sén aquelles que presenten una A de Wilks propera a 1. Per tant,
la pressié ambiental (AP), humitat ambiental (AH) i temperatura després de la turbina
(TAT) son variables les qual la variancia d’aquestes s’explica a partir de la variable
independent, quan I'dptim seria tot el contrari.
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- Traca de Hotelling-Lawly: Es un estadistic de valor positiu que indica a valors més
grans una major contribucié dins del model. Es defineix com la suma dels valors propis,

és adir,

l
T2 =
i=1

| 'estadistic F associat és:

On

a =ph
(a+2)

b=4+—(B_1)
a(b—2)

“The-p-D

_(e+h—-p-1(e—1)
~ (e—p-3)e-p)

g dz¢i=z Py

i

l
1- 4 .
; onl =min (p, h)
=1
Fap =
@b e

Fent Us de la mateixa funcié usada anteriorment canviant només trace = “Hotelling-

Lawly” s’observa el seglent:

Analysis of variance Table

Df Hotelling-Lawley approx F num Df den Df Pr(=F)

(Intercept) 1 56.761 1042250 2 36724 = 2.2e-16 ¥¥w
AT 1 D.556 10202 2 36724 « 2.2e-16 **®¥
AP 1 0.003 51 2 36724 < 2.2e-16 #¥*
AH 1 0.041 751 2 36724 < 2.2e-16 #¥*
AFDP 1 0.419 7699 2 36724 < 2.2e-16 wuw
GTEP 1 0. 260 4776 2 36724 « 2.2e-1f www
TIT 1 D.682 12528 2 36724 « 2.2e-1f www
TAT 1 0.077 1411 2 36724 « 2.2e-16 %%
Residuals 36725

Signif. codes: 0O “#*#*%’ 0,001 °“=**' 0.01 **' 0.05 *.” 0.1 * " 1

Taula XI-7: Contribuci6 de les variables explicatives mitjancant Hotelling-Lawly

A diferéncia dels altres dos els valors no estan fitats dins de cap interval. A més, cal
veure que aquest estadistic és practicament igual a la Traga de Pillai per les variables
AP, AH i TAT. Aix0 indica una vegada més que aquestes tres variables no
contribueixen de manera notable al model.

Finalment es comprova que independentment del test utilitzat indica que les variables pressio
ambiental (AP), humitat ambiental (AH) i temperatura després de la turbina (TAT) no presenten
una contribucié notable pel model. Es per aix0, que més endavant pot ser interessant fer una
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seleccid de variables per veure si €s necessari continuar amb aquest, o bé es pot simplificar
una mica més.

11.2 Aplicacié dels Estadistics del RDA
11.2.1 Coeficient de determinacio i el coeficient ajustat

Per calcular el coeficient de determinacié s’utilitzara la formula explicada en 'apartat 3.1.1.

> qr}
t55 <- sumiyr2)
rss <- sum{er2)
(rz =- 1- rss/tss)

[1] ©0.4434068

Taula XI-8: Coeficient de determinacié

Un dels inconvenients que presenta aquest estadistic es que és molt susceptible a I'hora
d’incloure noves variables, ja que aquest valor sempre sera quelcom més gran.

Es per aix0 que s’usa una alternativa que exclou aquest inconvenient. A partir de I'expressié
de l'apartat 3.1.2:

o ir}

(r2_ajustat =- 1- ({{nrow(y)-1)/(nrow(y)-ncol(matriu_disseny)-1))*(1-r2)))
[1] 0.4433007

Taula XI-9: Coeficient de determinacio ajustat

Un cop obtinguts aquests valors es comparen amb els que torna I'R.

!

Rsquaread]j (RDA)

fr.squared
[1] 0.4434068

fadj.r.squared
[1] ©0.4433007

Taula XI-10: R? i R?,; usant R

adj

Es veu clarament que s’obtenen els mateixos valors. Tanmateix també cal esmentar que
aquesta diferencia tan petita és un indicador que informa per prescindir o afegir alguna
variable. Tot i aixi, més endavant es fara una seleccié per dur a terme el RDA ja que amb els
models lineals multiples s’ha vist que si que esqueia una reduccié d’explicatives.
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11.2.2 Significaci6 global

Tot seguit s’ha descrit la significacio global de la regressio multivariant. La qual tracta de
contrastar si la regressio global calculada és significativa respecte el model sense variables
explicatives.

R

num <- r2/ncol(matriu_disseny)

den <=- (1-r2)/(nrow(d}-ncol{matriu_disseny)-1)
(f_conjunt <- num/den)

[1] 4179.538

Taula XI-11: L'estadistic F conjunt

Tot i que, la distribucié d’aquest estadistic no és coneguda, el calcul del p-valor s’ha de fer
utilitzant testos de permutacions.

Perd mitjancgant la funcié anova () de I'objecte anomenat RDA ja conté aquest test.

Permutation test for rda under reduced model
Permutation: free
Number of permutations: 999

Model: rdalformula = v ~ x)

of wvariance F Pr(=F)
Model 7 B2.744 4179.5 0,001 ##x
Residual 36725 7E.78B0

Signif. codes: O ®#%%' 0,001 ‘*=' Q.01 **' Q.05 *.° 0.1 ° ° 1

Taula XI-12: Anova del RDA

Bé, un cop visualitzada aguesta sortida es pot comprovar gue el nombre de permutacions que
duu a terme sén 999 i que el valor de 'estadistic F coincideix. A més, el p-valor associat a
aquest contrast és significatiu. Per tant, es pot procedir amb el calcul del PCA de la matriu de
variables resposta estimada.

11.2.3 Calcul del AIC

Tal i com s’ha explicat a la teoria aquest estadistic es pot calcular de diverses maneres.

o4l
k <= 7

(aic <=- nrow(d)*log((1-r2)/nrow(d))+nrow(d)*log(tss)+2%k)
[1] 160404.2

Taula XI-13: Calcul del AIC

Fent s de la seglent igualtat.
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ey

(aic =- nrow(d)*log(rss/nrow(d)}+2*k)

[1] 160404.2

Taula XI-14: Calcul alternatiu del AIC

Aquest valor surt de tenir en compte que k és igual al rang de la matriu de disseny, és a dir,
igual al nombre de variables explicatives més un. Aquest terme que es suma fa referéncia a
la variancia de I'error ja que també es desconegut.

| finalment el calcul fet en R.

~~ [}
exXxtractAIC (RDA)

[1] 8.0 1e04086.2

Taula XI-15: Calcul AIC amb R

Es comprova que independentment de la manera de calcular aquests estadistics s’obtenen
els mateixos valors i per consequéencia s’arriben a les mateixes conclusions.

11.3 Analisi de les Components Principals per Y

L’analisi de les components principals (PCA) és una técnica d’analisi multivariant que
consisteix en reduir la dimensionalitat d’'una matriu de dades, en aquest cas, de la matriu de
respostes estimades (?) mitjancant la regressié multivariant.

Aquest métode (Rodrigo, 2017) consisteix en construir una combinacio lineal de variables que
millor representin les estimacions Y, ..., ¥;. Siguin Z,, ..., Z,, les combinacions lineals de les s
respostes estimades, és a dir,
S
I = Z ¢im}?
i=1

Oon ¢1m, -, Psm SON les constants de les components principals. Aquests valors informen sobre
el pes gue té una variable en cada component.

Normalment és imperatiu estandarditzar les variables, perd en aquest cas no sera necessari
ja que les dues variables resposta estan mesurades en les mateixes unitats. Tal i com s’indica
a la taula V-1.

Previament una de les preguntes que un es pot fer alhora de realitzar un PCA és quanta
informacié es capag de capturar cada una de les components principals obtingudes? | per
donar resposta a aquesta questié s’'usaran les seguents definicions:
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- La variancia total es calcula a partir de la suma de la diagonal de la matriu de
covariancies de Y o bé, fent la suma de la variabilitat associada a les noves variables.
Es a dir,

s s
VT = Z Var(Zl-) = ZAL
i=1 i=1

- Lavariancia explicada per la component s-éssima:

- Lavariancia acumulada per la mateixa component:

A 2
Z?=1(Z}§'=1 PimPij)
XS Xl I

Tot seguit es procedeix a calcular el PCA de la matriu de valors ajustats per tal d’obtenir un
vector de valors propis canonics fent Us de la funcié prcomp () .

Importance of components:

PC1 PC2
standard deviation 7.7623 1.57790
Proportion of variance 0.9603 0.03968
Cumulative Proportion 0.9603 1.00000

Taula XI-16: Nombre components principals per ¥

La primera component principal (Z;) és aquella que reflecteix la major variabilitat de les dades.
A més, en aquesta taula es mostra com s’ha reduit la dimensionalitat, ja que només amb la
primera s’explica un 96.03% de la variabilitat total de les prediccions.

Tot seguit el nombre maxim d’eixos canonics es pot obtenir a partir del resum fet anteriorment:

Nombre eixos canbnics
[1] 60.253959% 2.489755
Taula XI-17: Nombre maxim d'eixos

S’observen dos, els quals si que compleixen les restriccions. Es a dir, és menor al rang de les
variables predictores, a la maxima dimensié no restringida de n objectes i és igual al nombre
de variables resposta.

56



X1 Analisi de la Redundancia Aplicat

També és important destacar que aquests calculs no reflecteixen els eixos no canonics com
a representacié dels residus. Per tant, per a seguir 'esquema descrit a I'apartat 3.2, es
calculen les components principals dels errors usant la mateixa funcié que abans.

Importance of components:

PC1 PC2
standard deviation 8.7611 1.41555
Proportion of variance 0.9746 0.02544
Cumulative Proportion 0.9746 1.00000

Taula XI-18: Resum dels eixos no canonics

Amb la PC1 ja s’explica un 97.46% de la variabilitat total dels residus. | el nombre d’eixos no
canonics:

Nombre eixos no canbnics
[1] 76.756214 2.003784
Taula XI-19: Nombre d'eixos no canonics

S’observen dos i compleixen les restriccions ja que és més petit o igual que la dimensié de y
i que el nombre d’observacions menys u.

Per observar les anteriors taules de forma més compacte s’usaran les seglients instruccions:

- Primerament es calcula la matriu de covariancies per tal de trobar els valors propis
(eigenvalues) i els vectors propis (eigenvectors).

Co NOX
Co 5.1196E3 9.000263
MOX 9.000263 136. 384028
Taula XI-20: Matriu de covariancies
Sigui A la matriu de covariancies, el valors propis es troben solucionant la seglient
expressio:

det(A—Al) =0

Essent I la matriu identitat.

1A — 2l = |(5119683 9.000263 )__ (1 0)|

9.000263 136.384028 0 1

5119683 — 1 9.000263
9.000263 136.384028 — 4

(5.119683 — 1)(136.384028 — 1) — (9.0002632)

= 1?2 —141.5037111 + 617.23825 = 0
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| resolent el polinomi caracteristic,
A1 = 136.9982652 i A, = 4.505445777
| els valors obtinguts amb R

[1] 136.998266 4.505446

Taula XI-21: Valors propis
Es comprova que coincideixen. | per calcular els vectors propis, s’ha de resoldre
(A — AI)n = 0 per cada valor propi. Obtenint aixi la seglient matriu:

[,1] [.2]
[1,] 0.0680882 -0.9976793
[2,] 0.9976793 0.0680882

Taula XI-22: Vectors propis

- Seguidament pot ser interessant comprovar el valor de la proporcié de variancia i
'acumulada usant les formules esmentades abans:

Ry
{ } . . rd 1 7 P » n
proportion_variance <=- c(var(a$x[,11)/(var(a$x[,11) + var(a$x[,2]1)),
var({a$x[,2])/(var(asx[,1]) + varCa%x[,21)))
cumulative_proportion <- c(var(as$x[,1])/(var(asx[,1]) + var(as$x[,2])),

I

var{a$x[,11)/(var(a$x[,1]1) + var(atx[,2]
var (a$x[,2]1)/(var(asx[,11) + var(a$x[,21)))
round (rbind(proportion_variance,cumulative_proportion), 5)

-
B EE
L,

[.1] [,2]
proportion_variance 0.96032 0.03968
cumulative_proportion 0.96032 1.00000

Taula XI-23: Proporcid de variancia i acumulada

S’obtenen els mateixos valors que a la taula X-16. Per trobar la variabilitat dels eixos
no canonics el procediment és el mateix.

Finalment per generalitzar, incloure i posar tots els eixos i férmules explicades anteriorment i
alhora sintetitzar tota aquesta informacid, pot ser (til construir la seguent taula.

[,1] [,2] [.3] [.4]
valors_propis 60.25396 2.48975 76.75621 2.00378
proprcio_var_explicada 0.42581 0.0175%9 0.54243 0.01416
propro_var_acumulada 0.42581 0.44341 0.98384 1.00000

Taula XI-24: Valors propis, proporcid de variancia i 'acumulada
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La qual també es pot obtenir usant la funcié rda () del paquet vegan i aqui s’adjunta una part
del resum que genera.

call:
rda(formula = y ~ x)

partitioning of wvariance:
Inertia Proportion

Total 141. 50 1.0000
Constrained 62.74 0.4434
Unconstrained 78.76 0.5566

Eigenvalues, and their contribution to the variance

Importance of components:

RDAL RDAZ PC1 PC2
Eigenvalue 60. 2540 2,48975 76.7362 2.00378
Proportion Explained 0.4258 0.017539 0.3424 0.01416
Cumulative Proportion 0.4258 0.44341 (.9858 1.00000

Taula XI-25: Resum de la contribucio6 de la variancia usant rda()

S’obtenen les mateixes taules i els mateixos valors. Tot i que fent servir aquesta funcio el
resum retorna la quantitat de variancia restringida (62.74) i la no restringida (78.76). Aquest
primer valor s’obté fent la suma de les variancies de les components principals, i el darrer
calculant la diferéncia de la variancia total respecte la suma anterior. A més també cal
esmentar que la proporcié de variancia restringida coincideix amb el coeficient de
determinacio calculat a 'apartat (10.2.1).

Els valors propis canodnics, en aquest cas RDAL i RDA2, mesuren les quantitats de variancia
explicada pel model RDA, mentre que els valors propis residuals, en aquest cas PC1 i PC2,
mesuren les quantitats de variancia representades pels eixos residuals pero no explicats per
cap model.

Per concloure s’ha pogut copsar que els valors propis estan en ordre decreixent i coincideixen
amb els calculats de forma manual, tot i que hi ha un valor que no segueix aquest patro. El
primer valor propi de la part no restringida és superior a I'Gltim valor propi de la part restringida.
Aixd implica que I'estructura residual t& més variancia que una part de I'estructura que es pot
explicar per les regressores. Per tant, és un clar indicador de que aquest model presenta
marge de millora. Per exemple fent una seleccié de variables, incorporant interaccions, etc.
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11.4 Selecci6 de Variables

Tal i com s’ha vist a 'apartat 10.1.1 hi ha diverses variables que soén candidates a contribuir
poc a la millora del model. |, tenint en compte que els valors propis haurien d’estar en ordre
decreixent so6n dues propostes que indiquen que una possible seleccié de variables és
oportuna.

En primer lloc s’estudia si el conjunt de variables escollit a 'apartat 10.1 presenta o no
multicol-linealitat.
{r}

vif:ccaﬂRDA)

XAT HAP XAH XAFDP XTAT XGTEP XTIT
2.146895 1.321139 1.550018 2.470074 4.624270 14.008793 9.065257

Taula XI-26: Multicol-linealitat del model RDA

Es demostra que hi ha un problema greu de multicol-linealitat ja que hi ha valors que presenten
uns FIV’s superior a 5i 10.

Tenint en compte els diferents métodes de seleccié explicats a I'apartat 9.3, aqui s’ha decidit
utilitzar la funcié forward.sel (), ja que no es tenen variables factors.

Els passos que desenvolupa aquesta funcio son:

A. Calcula la importancia de la prova global subjecte a totes les variables explicatives
considerades.

B. Utilitza cada variable com a explicacié en I'ordenacié restringida i anota la variacio
explicada.

C. Ordena les variables segons les variacions explicades de forma decreixent.

D. Comprova a cada iteracio si la variacio explicada per la millor variable és significativa
mitjangant la prova de permutacié de Monte-Carlo. Si és aixi, la inclou, altrament
s’atura.

E. Utilitza cadascuna de les variables explicatives restants i comprova quina variacié
explica si es posa com a explicativa (amb la variable ja seleccionada que actua com a
covariable).

F. Lesordena de nou segons la variacié decreixent explicada per elles i tria la que expliqui
més. Si la variacio és significativa s’afegeix al model.

G. Continua al pas E fins que la variaci6 explicada per la millor variable deixi de ser
significativa. Es a dir, la regla d’aturada que s’usa és calcular la variacié ajustada
explicada pel model RDA i si durant la seleccio el Rﬁdj s’apropa al del model general,

s’atura.
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R2a.all Rsquareadj(RDA)$adj.r. squared
forward.sel(y, x, adjrR2thresh = R2a.all)

variables order R2 R2Cum AdjR2Cum F pval
AT |
2 CTEP 2
3 AH 3
) TAT 5
6 AP 2
7 AFDP 4

Taula XI-27: Selecci6 variables RDA

S’observa que no es prescindeix de cap variable de les introduides, pero tenint en compte el
coeficient ajustat acumulat (columna 5) es veu que a partir de la variable 5 (TAT) la millora
gue presenta és practicament nul-la.

Cal esmentar que per obtenir un model alternatiu s’ha decidit que la diferéncia entre la variacio
explicada pel model global i la variacié del model que es va generant sigui de 0.011 ja que la
capacitat predictiva del model practicament no varia. El global presenta un Rﬁdj =0.4433 i el
resultant un Rﬁdj = 0.4303, essent aquesta diferéncia menyspreable, implica que el nombre
de variables introduides inicialment es pot veure reduit.

R2a, all Rigquaready (Roa) fad]. r. squared

forward.seliy. x. adjRithresh = RZa.all. Rimore = f.0011
variables aroer R2 R2Cum AdjR2Cum F pval
AT 0.301 38491 0.301 3849 0.301 3659 0.001
2 GTEF & 0.03939507 0.3407800 0.3407441 0.001
3 AH 3 0.02591108 0.3666911 0.3666393 0.001
Tt ol 0, 02053838 03872426 03871829 0,001
TAT 5 0.04318330 04304129 04303354 0.001

Taula XI-28: Model definitiu

A més, tal i com ja indicava préviament I'analisi dels contrastos multivariants fets a I'apartat
10.1.1 s’ha prescindit de la variable ambient pressure (AP). La variable Air filter difference
pressure (AFDP) també ha estat eliminada donat que la seva contribucio individual en termes
del coeficient ajustat era menor.

Tot seguit, es calcula novament la multicol-linealitat d’aquest model.

H2AT X2GTEP XZAH H2TIT H2TAT
1.555215 13.607197 1.409390 7.B08360 4.012242

Taula XI-29: Multicol-linealitat

Amb aquestes variables com a regressores s’obté un model menys complexa, significatiu, i

tot i que presenta una mica de multicol-linealitat en conjunt resolent els problemes de la
regressio.
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11.5 Ordenacio per Yi X

Es possible representar les dades en els seus eixos canonics, en concret, en dimensioé 2. Per
tant, aguestes observacions es poden representar a I'espai de les variables resposta Y o bé
en I'espai de la matriu X. Seguint 'esquema de I'apartat |ll aquesta ordenacio es pot realitzar
mitjancant la matriu F o Z, respectivament.

A partir del PCA realitzat a la matriu de resposta estimada i de I'obtencié dels valors propis,
ara és necessari obtenir una matriu U de vectors propis canonics.

PC1 pPC2
co  -0.07884 0.99689
NOX -0.99689 -0.07884

Taula XI-30: Matriu de vectors propis canonics

Tot seguit pot ser quelcom il-lustratiu mostrar un grafic de dues dimensions que mostri tant les
variables resposta com les observacions o llocs en un espai definit pels eixos que es decideixi
interpretar, en aquest cas, en dimensié 2.

{ri
set.seed(123)
f <=- y %¥% matriu_u
dfl =- data.frame(f) # pPCcl and PC2
PC1 <- sample(dfiipCcl,20,replace
PC2 <- sample(dfliipc2,20,replace
dfl «- data.frame(cbhbind({Pcl,Pc2))
rda.plot <=- ggplot(dfl, aes(x=PCl, y=PC2)) +
geom_text (aes(label=rownames(df1)), size=4) +
geom_hline(yintercept=0, linetype="dotted") +
geom_vline(xintercept=0, Tlinetype="dotted")
coord_fixed()
const <- attributes(summary(RDA)) fconst
df2 <- data.frame(matriu_u)*const # loadings for PCl and PC2
rda.biplot <- rda.plot +
geom_segment (data=df2, aes(x=0, xend=PCl-3, y=0, wyend=PC2),
color="red”, arrow=arrow(length=unit{0.01,"npc"})) +
geom_text (data=df2,
aes (x=PCl,y=PC2,label=rownames (df2),
hjust=0.5*(1-sign{PCl)) ,vjust=0.5*({1-sign{PC2})),
color="red"”, size=4)

T T
L
m m

N

A

AL
A

AL

rda.biplot

Il-lustracio XI-3: Codi Biplot

Com que l'ordenacio que s’ha programat ha estat per Y, inicialment s’ha calculat la matriu F
(F =YU). Tot seguit s’ha desat aquesta com un data.frame anomenat dfl. Aquest objecte
conté les noves posicions de totes les observacions en termes de PC1 i PC2, perd com hi ha
moltes, s’ha decidit representar graficament una submostra de només 20 per apreciar i
explicar d’'una manera més amena la seva interpretacio.

Seguidament a partir de la funcié ggplot () s’ha afegit aquest nou data.frame reduit i, als
eixos se’ls ha anomenat PC1 i PC2.

Finalment, es crea un nou data.frame (df2) en el qual I'inic que s’afegeix és la matriu
U multiplicada per una constant arbitraria que retorna el paquet vegan per representar millor
les variables resposta (vector vermell).
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A continuacio el grafic reproduit a partir del codi anterior i 'obtingut amb R:
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Il-lustracio XI-4: Biplots per I'ordenacio de Y

En termes generals, sén els mateixos grafics i s’interpreten igual. Perd cal esmentar que
partint del grafic dret, I'eix vertical de I'esquerra i 'horitzontal inferior es fa servir per ordenar
les observacions. En canvi, I'eix vertical de la dreta i I'horitzontal superior fa referéncia a
I'ordenacio per les variables resposta. Es pot apreciar que la longitud dels vectors resposta
s6n menors que al grafic de I'esquerra. Aixd es degut a que els vectors vermells no es
multipliquen per cap constant.

En termes de X el procediment i el calcul és el mateix, I'inica diferéncia existent és que per
aquesta ordenacié en lloc de multiplicar la matriu resposta per la de vectors propis, es
multiplica I'estimacio de la resposta pels vectors propis, és a dir, Z = YU. | el grafic que s’obté:
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Il-lustracio XI-5: Biplot ordenacié per X
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En principi no s’aprecien grans canvis independentment de I'ordenacio feta, pero si s’observa
'observacio 4, es pot veure com aquesta esta distorsionada. Aix0 mostra que realitzant
l'ordenacié per Y, els punts obtinguts s’ajusten al maxim als valors reals de les dades
observades, en canvi, per 'ordenacié de X es visualitza la projeccié de les dades ajustades
per les diferents regressions multiples, és a dir, que s’aproximen Unicament als valors ajustats.
Cal esmentar que qualsevol dels dos criteris aplicats serveixen de la mateixa manera alhora
d’extreure les conclusions.

Per tant, si s’'usa I'escala 1, s’estudia el grafic de les distancies. En consequéncia, la distancia
entre els objectes son aproximacions de les seves distancies euclidianes i I'angle entre els
dos vectors projectats manquen de significat.

Finalment utilitzant I'escala 2, la que usa I'R per defecte (ll-lustracions X-4 i X-5), el més
rellevant és I'angle que separa el monoxid de carboni (CO) i el NOx donat que és practicament
de 90°, i sabent que cos(90°) =0, la correlacioé entre ambdues respostes és nul-la. Si I'objectiu
és interpretar possibles relacions entre objectes s’escull I'escala 1, pero si el interés principal
es centra en les relacions entre els vectors, s’utilitzara tal i com s’ha vist I'escala 2.

11.6 Ordenaci6 conjunta

Per a representar tota la informacié de manera més sintetitzada s’utilitzen els anomenats
triplots donat que aquests poden representar en un mateix grafic els conjunts d’observacions,
variables resposta i variables explicatives.

En aquest cas en lloc d’usar el PCA realitzat anteriorment, s’'usa I'objecte RDA que conté les
variables resposta i les 5 variables regressores optimes obtingudes mitjangant la selecci6 de
variables.

Triplot RDA - scaling 2 Triplot RDA - scaling 1

100
1

(=)
=

X2AT

RDA2
RDA2

-20
[
/ .-
0
l

g - x2GTEP 2
X2TIT
(=]
=3
! I | I I I I | [ I
20 0 20 40 60 50 0 50 100
RDA1 RDAT

II-lustracio XI-6: Triplots usant escala 1i 2
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En el codi emprat, si es vol utilitzar els Ic per als llocs caldra detallar en el parametre display
el tipus per a les tres entitats fent display = ¢ ( "sp", "Ic", "cn"). On "Sp" s6n les variables
respostes, "Ic" les observacions i "cn" les variables explicatives. Pel que fa a la interpretacio,
per a les observacions i les respostes és la mateixa que en el PCA amb els dos tipus d’escala.
Per representar les variables explicatives en aquest grafic s’'usa la correlacié entre la matriu
d’explicatives i el producte entre la matriu de vectors propis canonics i els valors ajustats. A
més també es diferencien dues escales:

- Escala 1: Es modifiquen les correlacions multiplicant cada variable j per /—’
Variancia deY

- [Escala 2: Els angles entre les diferents variables independentment que siguin
explicatives o resposta representen la seva correlacié i es mostren a partir del calcul
classic.

En primer lloc independentment de I'escala emprada, els grafics presenten una similitud. Alld
que els diferencia és la manera en que s’ha realitzat el calcul de les correlacions, tal i com
s’esmentava abans. La variable resposta NOx es troba correlacionada amb un alt nivell
d’humitat ambiental (AH) ja que I'angle entre les dues variables és 0. | sabent que cos(0°) =
1, aquestes dues variables estan molt correlacionades. A més, temperatura ambient (AH)
també mostra un angle proper a 180°, i sabent que cos(180) = -sin(90) = -1, implica que
existeix una correlacié prou forta negativa.

Mirant els dos triplots es pot extreure que les variables regressores humitat ambiental (AH) i
temperatura ambient (AT) juguen un paper molt rellevant respecte la dispersié de les diferents
observacions al llarg del primer eix canonic (RDA1). En canvi, temperatura després de la
turbina (TAT), la temperatura d’entrada a la turbina (TIT) i la pressio exhaustiva de la turbina
(GTEP) son les variables detonants a I'hora d’explicar la dispersid en el segon eix canonic
(RDAZ2). Per tant, en aquest grafic es pot observar com el RDAL conté les variables ambientals
i el segon eix les que fan referéncia al procediment de la turbina.

A més, si les observacions no estiguessin tan concentrades es podria veure amb quina/quines
variable/es estarien caracteritzades. Pero tenint en compte aquest cas, es pot concloure que
les observacions estan presents o relacionades amb condicions ambientals intermédies.
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Xl Conclusions

En aquest treball s’ha volgut mostrar com la regressié ordinaria pot ser millorada mitjancant
técniques d’analisi multivariant.

A la practica les hipotesis que sustenten els models lineals normalment no es verifiquen. Per
tant, s’ha de tenir cura d’aquests fets.

Amb les dades estudiades les regressions no complien amb la normalitat esperada i tampoc
amb I'homoscedasticitat. Es per aixd que s’havia de pensar una solucié alternativa, com ara,
els models lineals generalitzats, pero finalment es va descartar per tal de poder fer una
comparacio entre els models ordinaris i el RDA.

Per utilitzar aquests models hem provat diferents aproximacions, com per exemple la
transformacié optima per cada variable resposta. En concret, es va decidir per CO i NOx usar
el logaritme i la inversa, respectivament. Aquestes van produir uns residus més estables en
termes d’esperanca i variancia, perd amb linconvenient que les variables explicatives
presentaven multicol-linealitat. Per tant, quan es manifesta aquest problema les estimacions
en si no es veuen afectades pero si els seus intervals fent-los més amplis.

Una de les solucions proposades va ser estudiar un model penalitzat, en concret, la regressié
Ridge. Pero aquest métode no reduia el problema de la multicol-linealitat i no es podia
comparar directament amb el RDA, sin6é amb un RDA penalitzat no estudiat. Tot seguit, per
observar si era necessaria la inclusio de totes les regressores, es va procedir fent servir la
funcié bestsubset (), i un algorisme ad-hoc que es va programar per tal d’obtenir uns
subconjunts sense multicol-linealitat. EI subconjunt obtingut en el cas del NOx, la capacitat
predictiva (Rédj) presenta una lleugera disminucié. En canvi, per l'altre variable (CO), la

capacitat predictiva del model resultant va augmentar respecte I'original.

Per tal d’aplicar el RDA es va construir el model multivariant considerant el conjunt de totes
les explicatives obtingudes mitjancant la uni6é de les dues regressions ordinaries maltiples. |
un cop creat l'objecte rda i a partir de la funcié anova () s’ha conclos que el model és
significatiu, i en consequéncia, s’ha pogut dur a terme I'analisi de components principals per
la matriu d’estimacions.

Cal esmentar que un dels punts més rellevants d’aquesta part ha estat que a partir dels valors
propis obtinguts de la part no restringida i de la restringida, sumat als resultats dels contrastos
multivariants, s’ha pogut copsar que el model tenia marge de millora. A més, com també
presentava multicol-linealitat s’ha dut a terme una seleccié de variables.

Per ultim, i per concloure, hem volgut destacar I'aplicabilitat d’aquesta técnica de la
mateixa forma que s’ha vist els darrers anys demostrant I'eficiéncia que se’n deriva, ja
gue no només permet estudiar diferents variables resposta en un mateix model, siné
gue proporciona, tot i tenir una mica de multicol-linealitat, un model menys complex
donat que és capac de prescindir de dues variables predictores: I'aire després de
passar pel filtre de la turbina (AFDP) i de la pressiéo ambiental (AP). A més, també és
rellevant la interpretacio trobada ja que només amb 5 variables explicatives s’ha pogut
veure que el primer eix canonic s’explica mitjancant variables de caire ambiental i, el
segon eix per les variables referents al procediment pre i post turbina.
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XIV Apendix I: Taules apartat 9.3

Index N P_r_gldlctors R-Square Ad]. R-Square Mallow's Cp
1 1 1 AT 0.21155773 0.311533988 15703.29773
[ 2 1 7T 0045738440 0.045712460 35948.30138
5 3 1 GTEP 0040654620 0.040628502 36335.48501
2 4 1 AP 0.036840085 0.036813863 36626.00700
4 5 1 AFDP 0.035437062 0.035410801 36732.86233
9 [ 1 COF 0.029328595 0.029302168 37198.08792
3 7 1T AH 0.027038B99 0.027072412 37367.90324
] a8 1 TEY 0013485592 0.013458734 38404.70329
7 9 1 TaAT 0.008810257 0.008583266 3B7TE.01262
13 10 2 AT CTEP 0.342612056 0.342576260 1334017624

1 2 3 4 3 B 52 Next

Taula XIV-1: Contribucié de cada variable per a construir un model

Best Subsets Regression

AT

AT GTEP

AT AM GTEP

AT TIT TAT TEY

AT AP AM TIT TAT TRY

AT AP AM AFDP TIT TAT TEY

AT AP AH AFDP TIT TAT TEY COP

AT AP AM AFDP GTEP TIT TAY TLY COP

1
2
3
4
s AT A TIT TAT TEY
6
]
?

Regression Suwmary

Pred
R-Square

o 271095, 5647 166850.4495 271121.0990 3449048.2022 93.9002 0.0026 0.688%

0.3425 13340.1762 260402.0744 165156. 5963 260436,1201 32935578497 89,6604 0.0024 0.6575
0.369 11323,5228 267892, 3559 163646, 6227 267934, 9130 3160851, 2841 86,0587 0.0023 0.6310
0.4639 4093.1938 261902, 0100 157657.2513 261953.0786 2683145, 7260 73,1090 0.0020 0.5361
0.5029 1119.7296 250123.5836 154879.4924 250183.1637 2489471, 5844 67.7831 0.0018 0.4970
0.5165 B4, 5844 256104, 7448 153860, 9797 258172.8363 2421305. 6490 65,9280 0.0018 0.4834
0.5173 22,4135 258042, 6411 153798, 9000 258119, 2440 2817149, 6661 65.8176 0,0018 0.4826
0.%174 12,1234 258032, 3531 153788.6177 258117, 4078 2416407.0213 65,7991 0.0018 0.482%
0.517% 10.0000 258030. 2268 258123.8%25 2416201.3824 65.7953 0.0018 0.4824

AIC: Akafke Information Criteria

5BIC: Sawa's Bayesian Information Criteria

$BC: Schwarz Bayesian Criteria

M5EP: Estimated error of pradiction, assuming multivariate normality
FPE: Final prediction crror

MsP: Mocking's So

Taula XIV-2: Models optims segons les variables incloses i justificaci6 analitica

eicriction. S (B4 « 8]
Imidex N Prediciors R-Square Adj. R-Square Mallow's Cp
EET] ELF] & AT AP AM TIT TAT TEY 08167645 0.%165856 8458428
431 ELE) & AT AH TIT TAT TEY CDP 05055352 05054548 VF9.E2247
423 384 & AT AH AFDF TIT TAT TEY 05035388 05038578 1061 40551
427 EEH] & AT AH CTEF TIT TAT TEY 0.3031%27 0.303071% 1121.27818
%4 186 B AT AP AM TIT TAT COP 04873448 04872610 282522174
424 387 & AT AH AFDP TIT TAT CO¥ 0.4867531 04866632 2370.28478
428 388 & AT AH GTEP TIT TAT CDP 0.4858353 0.4857513 2440.18332
412 ELE] & AT AP CTEP TIT TAT TEY 0.4684031 0483082 aTeT eRIkE
416 390 6 AT AF TIT TAT TEY CDP 04680354 04679485 ITH5.BITER
408 331 & AT AP AFDF TIT TAT TEY 0.467BTO02 0.4677832 380842183
if B4 P 112 3 4 5 & 5 Mest
Taula XIV-3: Conjunt de models amb 6 explicatives
Index N Fredictors R-Square Adj. R-Square Mallow's Cp
383 406 E AT AP AH AFDP CTEP TAT 03995562 0.3994581 9011.269
389 422 6 AT AP AH AFDP TAT TEY 03859853 0.3558850 10044.833
350 423 E AT AF AW AFDF TAT CDF 03853938 03857935 10051.B03
3188 438 & AT AP AH AFDP TIT TAT 0.353285% 0,3531803 12535.247

Taula XIV-4: Models amb 6 variables sense multicol-linealitat
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XV Apendix II: Taules apartat 9.5

3615

11359
35098
14417
53752

14266
14227
14326

3615

11359
13641
14417
35780

rstudent

9.780186
9.018552
8.947771
8.688186
6.164056
5.894747
5.8134598
5.141603

unadjusted p-value

1.4593e-22
1.9958e-19
3.7930e-19
3.8321e-18
7.1641e-10
3.7853e-09
6.1686e-09
2.7380e-07

Bonferreni p

5.3606e-18
7.3311e-15
1.3933e-14
1.4076e-13
2.6316e-05
1.3904e-04
2.2659e-04
1.0057e-02

Taula XV-1: Individus amb residu alt, el seu p-valor i I'ajustat associat

Studentized Residuals

StudRes

9.78018553
9.01855203
-0.06663243
8.68818583
-2.26362390

Hat

0.0001793690
0.0001617121
0.0023692601
0.0002198399
0.0023576591

Taula XV-2: Individus amb influéncia real

0.0000 0.0005

0.0010

0.0015 0.0020

Hat-Values

Il-lustracio XV-1: Individus amb influéncia real

69

Cookp

2.445140e-03
1.875165e-03
1.506357e-06
2.366368e-03
1.729688e-03
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XVI Apendix lll: Codi R

# llibraries
library(dplyr)
library(ggplot2)
library(GGally)
library(Hmisc)
library(corrplot)
library(PerformanceAnalytics)
library(olsrr)
library(nortest)
library(car)
library(knitr)
library(moments)
library(base)
library(MASS)
library(ModelMetrics)
library(gimnet)
library(stats)
library(rcompanion)
library(gghalfnorm)
library(faraway)
library(vegan)
library(olsrr)
library(stringr)
library(vegan)
library(ggplot2)
library(packfor)

library(rrcov)

# lectura base de dades

d <- read.csv2("gt_2015.csv",sep =

""" header = TRUE)
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d$AT <- as.numeric(d$AT)
d$AP <- as.numeric(d$AP)
d$AH <- as.numeric(d$AH)
d$AFDP <- as.numeric(d$AFDP)
d$GTEP <- as.numeric(d$GTEP)
d$TIT <-as.numeric(d$TIT)
d$TAT <- as.numeric(d$TAT)
d$TEY <- as.numeric(d$TEY)
d$CDP <- as.numeric(d$CDP)
d$CO <- as.numeric(d$CO)
d$NOX <- as.numeric(d$NOX)
head(d)

# resum

summary(d)

# taula resum

Nom_var <- names(d)

minim <-
c(min(d$AT),min(d$AP),min(d$AH),min(d$AFDP),min(d$GTEP),min(d$TIT),min(d$TAT),min
(d$TEY),min(d$CDP),min(d$CO),min(dSNOX))

maxim <-
c(max(d$AT),max(d$AP),max(d$AH),max(d$SAFDP),max(d$GTEP),max(d$TIT),max(d$TAT)
,max(d$TEY),max(d$CDP),max(d$CO),max(d$NOX))

mitjana <-
c(mean(d$AT),mean(d$AP),mean(d$AH),mean(d$AFDP),mean(d$GTEP),mean(d$TIT),mea
N(d$TAT),mean(d$TEY),mean(d$CDP),mean(d$CO),mean(d$NOX))

sd <-
c(sd(d$AT),sd(d$AP),sd(d$AH),sd(dSAFDP),sd(d$GTEP),sd(d$TIT),sd(d$TAT),sd(d$TEY),s
d(d$CDP),sd(d$CO),sd(d$NOX))

kable(data.frame(Variables = c("Ambient temperature”, "Ambient pressure","Ambient
humidity","Air filter difference pressure","Gas turbine exhaust pressure”, "Turbine inlet
temperature”,"Turbine after temperature","Turbine energy vyield","Compressor discharge
pressure","Carbon monoxide","Nitrogen oxides"), Abre. = Nom_var, Unitats =
c("°C","mbar","(%)","mbar","mbar","°C","°C","MWH","mbar","mg/m»3","mg/m”"3"),Min=
round(minim,2),Max = round(maxim,2), Mean = round(mitjana,2), Des.Tip = round(sd,2)))

# histogrames vars. resposta
par(mfrow = c(1,2))

hist(d$CO, main = "Histograma del CO",xlab = "CQO")
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hist(d$NOX,main = "Histograma del NOx",xlab = "NOXx")

# correlacio

correlacio <- round(cor(d),2)

corrplot(correlacio, method="number", type="upper")

# creacié models lineals

Imod <- Im(CO ~ AT + AP + AH + AFDP + GTEP + TIT + TAT + TEY + CDP, data = d)

#summary(Imod)

mod <- Im(NOX ~ AT + AP + AH + AFDP + GTEP + TIT + TAT + TEY + CDP, data = d)

#summary(mod)

# normalitat

par(mfrow=c(2,2))

ggnorm(residuals(Imod),ylab="Residuals",main="CQO")

gqline(residuals(Imod))

hist(residuals(Imod),xlab="Residuals",main="CQ")

ggnorm(residuals(mod),ylab="Residuals",main="NOx")

gqline(residuals(mod))

hist(residuals(mod),xlab="Residuals",main="NOx")

# homocedasticitat

par(mfrow=c(2,2))

plot(iImod,c(1,3))

plot(mod,c(1,3))

# transformacio

par(mfrow=c(1,2))

bm_co = boxcox(Imod,plotit = TRUE,lambda = seq(0,0.4,by = 0.01))

bm_nox = boxcox(mod,plotit = TRUE,lambda = seq(-0.5,-0.8,by = -0.01))

# lambdes optimes

lamvalue <- c()

lamvalue <- c(lamvalue,bm_co$x[which(bm_co$y==max(bm_co$y))],
bm_nox$x[which(bm_nox$y==max(bm_nox$y))])

names(lamvalue) <- c("Lmax CO", "Lmax NOx")

lamvalue

# reduccio observacions per usar la funcio transformTuckey
72



XVI Apéndix lll: Codi R

set.seed(123)
co_reduida <- sample(d$C0O,5000,replace = FALSE)
transformTukey(co_reduida)
no_reduida <- sample(d$NOX,5000,replace = FALSE)
transformTukey(no_reduida)
transformTukey(co_reduida)
# tots els models possibles
models <- ols_step_all_possible(Imod)
head(models,10)
# els millors subconjunts
ols_step_best_subset(imod)
# tria de les variables a usar
k <- ols_step_best_subset(Imod)
plot(k)
# possibles models amb 6 variables
models_6_variables <- models[models$n == 6,]
head(models_6 variables,10)
# algorisme per seleccionar models amb 6 vars i sense Multicol-linealitat
vif_efectiu <- ¢()
for(i in L:nrow(models_6_variables)){
var_exp <- unlist(strsplit(tmodels_6_variables$predictorsJi], " "))
b <- vif(Im(d[,"CO"] ~ d[,var_exp[1]]+d[,var_exp[2]]+
d[,var_exp[3]]+d[,var_exp[4]]+d[,var_exp[5]]+d[,var_exp[6]]))
if(b[1]<=5) & (b[2]<=5) & (b[3]<=5) & (b[4]<=5) & (b[5]<=5) & (b[6]<=5)}{
vif_efectiu <- c(vif_efectiu,i)
}
}

models_6_variables|vif_efectiu,]
models2 <- ols_step_all_possible(mod)
head(models2,10)
ols_step_best_subset(mod)

k <- ols_step_best_subset(mod)
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plot(k)
models2_6_variables <- models2[models2$n == 6,]
models2_6_variables
vif_efectiu <- ¢()
for(i in 1:nrow(models2_6_variables)){
var_exp <- unlist(strsplit(tmodels2_6_variables$predictors]i], " "))
b <- vif(Im(d[,"CO"] ~ d[,var_exp[1]]+d[,var_exp[2]]+
d[,var_exp[3]]+d[,var_exp[4]]+d[,var_exp[5]]+d[,var_exp[6]]))
if(b[1]<=5) & (b[2]<=5) & (b[3]<=5) & (b[4]<=5) & (b[5]<=5) & (b[6]<=5))
vif_efectiu <- c(vif_efectiu,i)
}
}

models2_6_variables|vif_efectiu,]
# segmentacié BBDD mitjancant crosvalidacié
n <- nrow(d)
learn <- 1:round(0.67*n)
nlearn <- length(learn)
ntesting <- n - nlearn
training <- d[1:nlearn,] # training
testing <- d[24612:nrow(d),]# testing
# ridge regression
X_vars <- as.matrix(training[,-c(10,11)]) #es treuen les variables respostes
y_var <- training$CO
set.seed(123)
# busca la millor lambda sense posar un interval de lambdes
cv_output <- cv.gimnet(x_vars, y_var, alpha = 0)
# # alpha = 1 lasso i alpha entre zero i u = elastic regression
cv_output$lambda.min
best_lam <- cv_output$lambda.min
ridge_best <- glmnet(x_vars, y_var, alpha = 0, lambda = best_lam)
ypred <- predict(ridge_best, s = best_lam , newx = as.matrix(testing[,-c(10,11)]))
co <- rmse(ypred, testing$CO)
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X_vars <- as.matrix(training[,-c(10,11)])

y_var <- training$NOX

set.seed(123)

cv_output <- cv.glmnet(x_vars, y_var, alpha = 0)
cv_output$lambda.min

best_lam <- cv_output$lambda.min

ridge_best <- gimnet(x_vars, y_var, alpha = 0, lambda = best_lam)
ypred <- predict(ridge_best, s = best_lam , newx = as.matrix(testing[,-c(10,11)]))
nox <- rmse(ypred, testingsNOX)

# rmse dels dos models ridge

f <- ¢(co,nox)

#row.names(f) <- "RMSE"

names(f) <- ¢("CO","NOx")

f

# definicio dels models resultants

model _co <- Im(log(CO) ~ AT + AP + AH + AFDP + TIT + TAT,d)# potser s'ha d'ampliar
model_no <- Im(1/NOX ~ AT + AP + AH + AFDP + GTEP + TAT,d)
# observacions amb un alt leverage

par(mfrow=c(1,2))

hatv <- hatvalues(model_co)

plot(1:length(d$CO),hatv,type="h', main="CO")
abline(h=2*(6+1)/length(d$CO),col="red")

hatv <- hatvalues(model_no)
plot(1:length(d$NOX),hatv,type="h',main="NOx")
abline(h=2*(6+1)/length(d$NOX),col="red")

# observacions outliers

outlierTest(model co)

outlierTest(model no)

# obs amb influéncia real

influencePlot(model_co)

influencePlot(model_no)

## Model Multivariant
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### Traca de Pillai
mmim <- Im(cbind(CO,NOX) ~ AT + AP + AH + AFDP + GTEP + TIT + TAT, data = d)
anova(mmlim)
# wilks
anova(mmlim,test="Wilks")
# hotelling-lawley
anova(mmlim,test="Hotelling-Lawley")
# rang matriu
matriu_disseny <- d[,c(1,2,3,4,7,5,6)]
matriu_resposta <- d[,c(10,11)]
gr(matriu_disseny)$rank
# centrar variables
center_apply <- function(k) {

apply(k, 2, function(y) y - mean(y))
}
X <- center_apply(matriu_disseny)
head(x)
center_apply <- function(k) {

apply(k, 2, function(y) y - mean(y))
}
y <- center_apply(matriu_resposta)
head(y)
# prediccions i erros
X_t X <- t(X)%*%X #X'X
Xtxi <- solve(t(X) %*% x) #(X'x)"-1
betes <- xtxi %*% t(x) %*% y # hat{B}
pred <- x %*% betes # hat{Y}
e <-y-pred
head(e)
# suma quadrats residuals i variancia model
rss <- sum(e”2)
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# calculo MSE:

mse <- rss/(length(y)-gr(matriu_disseny)$rank)

# vari?ncia del model:

var.model <- rss/(length(y)-gr(matriu_disseny)$rank)
var.model

# creacié model RDA usant funcions

RDA <- rda(y~x)

# estadistics del RDA

tss <- sum(y"2)

rss <- sum(e”2)

(r2 <- 1- rss/tss)

(r2_ajustat <- 1- (((nrow(y)-1)/(nrow(y)-ncol(matriu_disseny)-1))*(1-r2)))
RsquareAdj(RDA)

num <- r2/ncol(matriu_disseny)

den <- (1-r2)/(nrow(d)-ncol(matriu_disseny)-1)
(f_conjunt <- num/den)

anova(RDA)

k<-7

(aic <- nrow(d)*log((1-r2)/nrow(d))+nrow(d)*log(tss)+2*k)
(aic <- nrow(d)*log(rss/nrow(d))+2*k)
extractAIC(RDA)

# analisi components principals Y_est

pca_y_est <- prcomp(pred)

a <- summary(pca_y_est)

a

cat("Nombre eixos candnics","\n")

a$sdev/2

matriu_u <- pca_y_est$rotation # matriu U (matriu canonica de vectors propis)
round(pca_y_est$rotation, 5)

#analisi components principals errors
pca_y_residual <- prcomp(e)

b <- summary(pca_y_residual)
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cat("Nombre eixos no canonics","\n")
b$sdev 2
matriu_u_residual <- pca_y_residual$rotation
round(pca_y_residual$rotation, 5)
(vartotalY <- sum(diag(cov(y))))# var(y[,1]) + var(y[,2])OK, pero crec que no és correcte
#cov(y) == cor(y) matriun y no estandarditzada => aquesta igualtat no es compleix.
# matriu covariancia de lay_centrada
(covariancia <- cov(y))
# valors i vectors propis
eigen <- eigen(covariancia)
eigen$values
eigen$vectors
# proprocio de variancia
proportion_variance <- c(var(a$x[,1])/(var(a$x[,1]) + var(a$x[,2])),
var(a$x[,2])/(var(a$x[,1]) + var(a$x[,2])))
cumulative_proportion <- c(var(a$x[,1])/(var(a$x[,1]) + var(a$x[,2])),
var(a$x[,1])/(var(a$x[,1]) + var(a$x[,2]))+
var(a$x[,2])/(var(a$x[,1]) + var(a$x[,2])))
round(rbind(proportion_variance,cumulative_proportion), 5)
valors_propis <- c(pca_y_est$sdev/ 2, pca_y_residual$sdev/2)
proprcio_var_explicada <- c(pca_y_est$sdev~2,pca_y_residual$sdev/2)/vartotalY
propro_var_acumulada <- cumsum(proprcio_var_explicada)
round(rbind(valors_propis,proprcio_var_explicada,propro_var_acumulada), 5)
# calcul multicol:-linealitat i seleccio variables
vif.cca(RDA)
R2a.all <- RsquareAdj(RDA)$adj.r.squared
forward.sel(y, x, adjR2thresh = R2a.all)
R2a.all <- RsquareAdj(RDA)$adj.r.squared
forward.sel(y, x, adjR2thresh = R2a.all, R2more = 0.011)
# conjunt resultants a usar i RDA d'aquestes
x2 <- x[,c(1,6,3,7,5)]
RDA2 <- rda(y ~ x2)
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vif.cca(RDA2)

# Creacio6 grafic Biplot ordenat per Y

set.seed(123)

f <-y %*% matriu_u#### frffff

dfl <- data.frame(f) # PC1 and PC2

PC1 <- sample(dfi$PC1,20,replace = FALSE)

PC2 <- sample(df1$PC2,20,replace = FALSE)

dfl <- data.frame(cbind(PC1,PC2))

rda.plot <- ggplot(dfl, aes(x=PC1, y=PC2)) +
geom_text(aes(label=rownames(dfl)), size=4) +
geom_hline(yintercept=0, linetype="dotted") +
geom_vline(xintercept=0, linetype="dotted") +
coord_fixed()

const <- attributes(summary(RDA))$const

df2 <- data.frame(matriu_u)*const # loadings for PC1 and PC2

rda.biplot <- rda.plot +
geom_segment(data=df2, aes(x=0, xend=PC1-3, y=0, yend=PC2),

color="red", arrow=arrow(length=unit(0.01,"npc"))) +
geom_text(data=df2,
aes(x=PC1,y=PC2,label=rownames(df2),
hjust=0.5*(1-sign(PC1)),vjust=0.5*(1-sign(PC2))),
color="red", size=4)

rda.biplot

#biplots amb R ordenacio per Y

biplot(dfl,matriu_u,xlab = "PC1", ylab = "PC2", ylim= ¢(-5,10))

abline(h=0,v=0, Ity=2, col=gray(0.6))

# ordenaci6 per X, biplot

set.seed(123)

Z <- pred %*% matriu_u#t# 22227

dfl <- data.frame(z) # PC1 and PC2

PC1 <- sample(df1$PC1,20,replace = FALSE)

PC2 <- sample(dfi1$PC2,20,replace = FALSE)
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dfl <- data.frame(cbind(PC1,PC2))
rda.plot <- ggplot(dfl, aes(x=PC1, y=PC2)) +
geom_text(aes(label=rownames(dfl)), size=4) +
geom_hline(yintercept=0, linetype="dotted") +
geom_vline(xintercept=0, linetype="dotted") +
coord_fixed()
const <- attributes(summary(RDA))$const
df2 <- data.frame(matriu_u)*const # loadings for PC1 and PC2
rda.biplot <- rda.plot +
geom_segment(data=df2, aes(x=0, xend=PC1-3, y=0, yend=PC2),
color="red", arrow=arrow(length=unit(0.01,"npc"))) +
geom_text(data=df2,
aes(x=PC1,y=PC2,label=rownames(df2),
hjust=0.5*(1-sign(PC1)),vjust=0.5*(1-sign(PC2))),
color="red", size=4)
rda.biplot
# biplot per ordenacié X
biplot(dfl,matriu_u,xlab = "PC1", ylab = "PC2", ylim= c¢(-5,10))
abline(h=0,v=0, Ity=2,)
# Triplots
par(mfrow = c(1,2))
plot(RDA2, display=c("sp","lc","cn"),
main="Triplot RDA - scaling 2",ylim =c(-1,1),xlim=c(-32,60))
spe2.sc <- scores(RDA2, choices = 1:2, display = "sp")
arrows(0, 0, spe2.sc|,1], spe2.sc[,2], length=0, Ity=1, col="red")

plot(RDA2, scaling = 1,display=c("sp","Ic","cn"),
main="Triplot RDA - scaling 1",xlim = ¢(-50,120))
spel.sc <- scores(RDA2, choices = 1:2, scaling = 1, display = "sp")

arrows(0, 0, spel.sc[,1], spel.sc[,2], length=0, Ity=1, col="red")
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