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1. Motivace: V rac situaci se setkavam tim, ze pdet sledovanyc promennych je pilisS vy-

soky a pro interpretaci ngghledny. Pro snazSi hodnoceni vystegikvhodné zkoumat, zda by

se velky pdet pavodnich prominnych nedal nahradit menSimé@m now vytvorenych pro-

meénnych bez podstatné ztraty informace. K tomutelul mizeme pouzit metodu hlavnich kom-
ponent (Principal Component Analysis — PCA), kterou popsal v r. 1901 Karl Pearson a ve 30. le-

tech 20. stoleti ji dale rozvinul Harold Hotelling, (1895 — 1973), americky matematatistik.

PCA je povazovana za nejuditéjSi metodu pro posouzeni a pédeni kvality vicerozrérnych

dat.



2. Cil PCA:

vyjadiit informace o variabilit obsazené v datovém souboru peoi@gkolika malo novych znakziskanycl
jako linearni kombinace znakavodnich.

1. Nové znakylflavni komponenty) jsou uspéadané podle svého klesajiciho rozptylu.

2. Hlavni komponenty jsou nekorelovaneé.

3. Prvni hlavni komponenta je néjdzitéjSi, vyswtli co nejvice z celkoveé variability.

4. Kazda dalsi hlavni komponenta vydivco nejvice ze zbyvaijici variability, takze padhi hlavni
komponenta je nejmérdilezita.

5. Je-li p pdet pivodnich znak a rozhodneme-li se pouzit pgawm (m< p) hlavnich komponent, pak
pozadujeme, abythto m hlavnich komponent vy&lovalo dostaténoucast celkove variability. (O
kritériich pro stanoveni vhodného m se zminime @gjozZckusenosti s pozivanim PCA ukazuji, Zépad,
kdy m =1 az 4 je poénn¢ casty.)

6. Hlavni komponenty Ize interpretovat jako hlassy p-rozngrného elipsoidw’S™x = konst., kde je
vektor pivodnich znak aS je jeho variatini matice.

Diilezity piredpoklad pouziti PCA:V datovém souboru musi existovat mezi zndégtatatné silna

korelace, aby bylo mozno tuto redukci provést.



3. Geometricky vyznam PCA
Analyza hlavnich komponentirke byt chapana jako transformaceizquniho do noveho séadnicového systému, jehoz

osy jsou tvéeny hlavnimi komponentami. Osy prochazejégmmaximalniho rozptylu, protoZze podminka nezawslo

komponent vede ke kolmosti os.

K

0 - . \
0 200 400 600¥¥B00 1000 1200 1400

Pozorované body mifeme vyjadfit v pavodnich soufadnicich Xy, Xo, nebo v novych
sowradnicich Y1, Ya. Je vid&, Ze smér nejvétsi variabiliry v datech je totoiny se smérem osv Y1. Na
ni kolmd asa Y2 je ve sméru nejmenii moiné zbvlé variabiliry. {Body jsou zobrazeny v dimenzip = 2,
tedy vice sméri nového souwradnéheo svsiému nemuZe byt. ) Pokud bychom chiéli sniZit dimenzi prostoru,
pak bycham viechny body vyjadFily pouze prostFednictvim soufadnice Yy i kdvZ bychom tim édst infor-

mace o variabilité souborn ctratili.









Priklad: Na piti objektech byly zji§ovany hodnoty dvou znékDatovy soubor je tva

~
=
o

9 9
Vypoctéte vykerove pamery, vybérove rozptyly, vektor pimeri, vybérovou variaini matici a vylkrovou koreléni matici.
Redeni:

Vektor praméri:

Popisné statistiky (Dva_znaky.sta)l

Proménna | Primeér

X1 6
X2 8

Varianéni matice:

Kovariance (Dva_znaky.stal
Proménna X1 X2
X1 5,0 2,5
X2 2,5 2,5

Korelaéni matice:
Korelace (Dva_znak .stal

Proménna X1 X2
X1 1,000000 0,707107
X2 0,707107 1,000000




5. Zakladni pojmy v metod hlavnich komponent

A - ¢tvercova maticéadu p.

— takové&islo A, které pro libovolny nenulovy vektertypu p x 1 spiuje
rovnici Av =Av.

— vektorv.

- determinantA — Al

- soutet jejich diagonalnich prik(znai se Tr@)).

Vypocet viastnichéisel matice A

RovniciAv = Av upravime na tvarA —Al) v = o.

Tato soustava p rovnic ma netriviateBeni, pra& kdyz charakteristicky polynom matiéeje
roven 0.



Ziskani hlavnich komponent

Neclt vybérova variadni maticeS ma vlastntisla k, ..., |, a vlastni vektoryy, ...,v,, piicemz
Vi + Vi + o Vip® = 1, Vi + VigVio + ... + ViV = 0 pro j# k.

(Znamena to, Ze vektoRy, ...,V, jSOu ortonormalni.)

Bez Ujmy na obecnosti@dpokladame, zg b I, > ... > |.

¥, vznikne jako linearni kombinace zriekK;, ..., X, kde koeficienty této linearni kombinace
jsou sotiadnice vlastniho vektoiv,, tedy
Y1=viXq + .+ X,
Rozptyl 1. hlavni komponenty je |
Dosadime-li za X ..., X, vektory pozorovank;, i = 1, ..., n, dostaneme Y1 = (Y11, - Yin)', ke
Yii = ViaXin + ViXip + ...+ VipXip, 1= 1, ..., N,

vznikne jako linearni kombinace zriaX;, ..., X, kde koeficienty této linearni kombinace jsou

souradnice vlastniho vektong, tedy

YYo=V X1+ ...+ \épo
Pritom viivor + Vigvas + ... + VpVpp = 0, 1. 1. @ 2. hlavni komponenta jsou lingamezavislé.
Rozptyl 2. hlavni komponenty je |

Dosadime-li za X ..., X, vektory pozorovank;, i = 1, ..., n, dostaneme Y2= (Ya1, - Yor)', KdlE
Yoi = Vo1 Xiz + VooXip + ... + \opXp, =1, ...,n.

vznikne jako linearni kombinace zrieK;, ..., X,, kde koeficienty této linearni kombinace

jsou sotiadnice vlastniho vektou;, tedy

Yj = lexl + ...+ \{po.
PHtOM Vi1Vig + VigVie + ... + VpVip = 0, j =1, ..., k-1, tj. j-t& hlavni komponemngdinear® nezavisla se vSemi ostatnimi
hlavnimi komponentami. Jeji rozptyl je |

Dosadime-li za X ..., X, vektory pozorovank;, i = 1, ..., n, dostaneme Y = (i, - yn)T, kde
Vi = Vig Xiz + VipXip + ... + VpXip, 1 =1, ..., N.



Vektory soutadnic vSech p hlavnich komponent usmame do matic
Yii 0 Ym

Yn = Ypn |

Prvek y této matice se nazyva komponentni skore j-té hlamponenty fislusne i-temu ob-
jektu.

Lze dokazat, ze celkova variabilita obsazena vadlaje rovna stopmatices, tj. sowtu vliasnick

|
gisel b + ... + | 1. hlavni komponenta tedy &grpava, —— - - 71 100% celkové variability. Plud
1 e e p

- s 1
je cislo L+

;| dostatén¢ blizké 1, znamena to, ze 1. hlavni komponentdednbhrazuje ce-
‘ p

ly datovy soubor. Je-li totéislo podstaté mensi nez 1, musime vzit tolik hlavnich komponent,
aby jejich sodet ckleny stopou matic& byl dostatén¢ blizky 1. V mnoha aplikacich se stava,
ze | @i velkem pd@tu znaki stai ponerné maly pa@et hlavnich komponent.



Upozornéni: Pred provedenim metody hlavnich komponenigba se rozhodnout, zdudeme
pracovat s fivodnimi hodnotami znaknebo standardizovanymi hodnotami. Pouziti
standardizovanych hodnot vede na analyziérgie korel&ni matice misto vyrové variagni
matice. Hodi se zvlaSw téch piipadech, kdy znaky jsou uv&dy v nestejnych gticich

jednotkach ebo znaky maji velmi odliSné rozptyly.



Koeficient korelace i-tého znaku Xs k-tou hlavni komponentou, Yze vyjadit jako

R(X.,Y ):M . L ;
i Tk s - Popisuje vztah mezi i-tym znakem a k-tou hlawrhponentou.

Reprodukce vychozi variaréni matice:

P
_ T
V teorii matic se dokazuje vzoret™ leliViVi (tzv. ) .

Rozhodneme-li se uvazovat p&w hlavnich komponent (rap), pak pomoci tohoto vztahu
muzeme posoudit, jakthto m hlavnich komponent reprodukuje rozptyly set@ance
puvodnich pronénnych. Lze posoudit i rezidualni matici, tj. matikierou ziskame jako rozdil
vychozi variatini matice a reprodukované vartai matice.



6. Doporuweny postup @i analyze hlavnich komponent

a) Provedeme tabulkove a grafické zpracovani datmgéuboru, abychom se blize seznamili
S daty.

b) Sestavime koretai matici a prow¥iime, zda jsou korelace natolik silne, ab§larsmysl pro-
vadét analyzu hlavnich komponent. K tomu slouziinay / kde nulova hy-
poteza tvrdi, ze vydrova korel&ni matice je matice jednotkov

2p+11 In‘R‘ _ ) L o

6N se za platnosti fHasymptotickyridi rozloze-

Testova statistikdo = " (1'

nimXZ(M).

2

Kriticky obor: W = <x 1- G(p(pz 1)j )

Jestlizet, L1W, H, zamitame na hladénvyznamnosti .

Nezamitnem-li nulovou hypotézu, neéhi bychom analyzu hlavnich komponeriibec provadi.



c) Rozhodneme, kolika hlavnimi komponentami |zesadplatovy soubor bez podstatné zt
informace. Oznéme tento vhodny giet jako m. B stanoveni m rizeme pouzit tato pomocna
Kritéria:

. + za m volime p&et €ch vliastnicRtisel maticeR, ktera jsou ¥tSi
nez 1.

. (scree test) — grafickd metoda, kterac$pd v subjektivnim posouzeni
vzhledu sutinového grafu (scree plot), tj. grafazmnujiciho velikosti sestupn
uspdadanych vlastnictiisel maticeR. Objevi-li se v grafu wité zploSéni, pak za m
vezmeme to p@dovécislo, kde se zplo&hi projevilo.

. JPozadujeme, al
vybrané hlavni komponenty vy&lily aspai 70 % celkoveého rozptylu.
. . Pozadujeme, aby

prvky rezidualni matice byly co mozna nejmensi.

d) Pokusime se o interpretaci prvnich m hlavnialmga@nent. Zkoumametipom, jak jsou
jednotlivé vybrané hlavni komponentyvoreny z givodnich znak a jak s nimi koreluji.

e) VypaiitAme vektory saiadnic a naslednsestrojime dvourozémné te&koveé diagramy.



7. Priklad: Na 24 objektech byly pozorovany znaky, X, a X.

Z datového souboru byla vy@tena vylgrova variakni maticeS = | 27117 17173 10329 .

168,70 10329 6669

45139 27117 168,70}

Vlastnicisla ziskand&eSenim rovnice\S— “\ = 0 a jim odpovidajici vlastni vektory jsou:
|, = 680,411,

|, = 6,5016,

3= 2,8573,

vi = (0,8126; 0,4955; 0,3068)

Vv, = (0,5454; -0,8321; -0,1009)

vz = (0,2053; 0,2493; -0,9464)

Vyjadiete hlavni komponenty adate, kolik procent variability obsazené v maBdiazda z nic
vycerpava. Najdte koeficienty korelace meziipodnimi znaky a hlavnimi komponentami. Po-

moci prvni hlavni komponenty vygigte reprodukovanou variéni matici.



Resden:
Stopa maticé: st@S) =L + L, + b = 680,411 + 6,5016 + 2,8573 = 689,77
1. vlastni vektorv; = (0,8126; 0,4955; 0,3068)

Y1 = ViXy + ...+ X, = 0,8126X + 0,4955% + 0,3068%, vyserpava

680411

006 = 88041 6 - 9865% Variability obsazené v datovém souboru.
st(S) 689,77

Vypocet koeficient korelace:

V41 0,8126/680411
R(x,,vy) = el -

= 09977
s, 45139
R(X,,Y,)= Vinly _ 0:4955/880411 _ 0,9863
2t s, J17173 ’
V, 2/l
R(X,,Y,) =% = =00 62::’411: 09799
S3 V

Vidime, ze prvni hlavni komponenta je vysoce kol se vSemi¢mi prongnnymi.



2. vlastni vektorv, = (0,5454; -0,8321; -0,1009)

Yo =VorXy + ...+ pXp = 0,5454% - 0,8321% - 0,1009%, vycerpava

I—2100%) :g:TO;?locm) = 094% variability obsazené v datovém souboru.

st(S)
Vypocet koeficient korelace:

Va/l; _ 05454/65016

R(X,,Y,)= < 25135 = 0,0655
1
Vool -
R(X,.Y,)= 22 - 0832165016\ o1q
s, V17173
Va4l -
R(X3,Y2)= 23V'2 _ 0.10(2;6;;95016=_0'0315
SS

Druha hlavni komponenta je pouze glaporri korelovana s druhou pramnou.



3. vlastni vektorv; = (0,2053; 0,2493; -0,9464)

Y3 = Vs X1+ ... + X, =0,2053 X + 0,2493 X% - 0,9464 X%, vycerpava

28573

I—3100>/o ——"100% = 041% variability obsazené v datovém souboru.

st(S) 689,77

Vypocet koeficientt korelace:

Vafls _ 0,2053/28573 _ TG

R(X,,Y
X, ¥a) = S \/45139
Van/ls _ 0,2493/28573
R(X,,Y 2y 3 =0,0322
X2 Ya) = S, J17173
R(X,.Y,)= Vag/la _ —0946 28573_ 1959
s, /6669

Treti hlavni komponenta je pouze slaapori korelovana sieti pronénnou.

Tabulka korelaci pavodnich proménnych a hlavnich komponent

promenna| komponenta

Y, Y, Y3
X1 0,9977| 0,0655 | 0,0163
Xs 0,9863| -0,1619| 0,0322
X3 0,9799| -0,0315| -0,1959




Vypocéet reprodukované variantni matice zalozené na 1. HK:

|V vy =
0,8126 4492881 2739629 1696303
680411 0,4955 (0,8126 0,4955 0,3063: 2739629 1670547 1034357
0,3068 1696303 1034357 64,0445

45139 27117 168,70
Pavodni variagni matice: S = 271,17 171,73 103,29 :
169,/0 10329 66,69

21019 -2,7929 -0,9303
Rezidualni maticeS- lv; v,' =| —2,7929 46753 —-01457
-09303 -01457 26055

Vidime, ze 1. hlavni komponenta velmi delveprodukuje rozptyly a kovariancévodnich ti promennych.
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8. NejdiilezitéjSi problémy v metock€ hlavnich komponent

1. Data neobsahuji@dpokladanou informaci: nema smysl prostdeCA.

2. Bylo vybrano glis malo hlavnich komponent: ,podagry* model zgisobi povrchni popis
datoveé struktury.

3. Bylo vybrano flis mnoho hlavnich komponent:igcerny” model zfisobi, ze Sum je
nespravi zahrnut do modelu.

4. Neopravianeé ponechani vylojicich pozorovani: do modelu jsou zahrnuty hrutpgoy.
5. Nespravné odstrani vybaiujicich pozorovani: ztratila sdilézita informace, model je
zkresleny.

6. Graf faktorovych saadnic prondnnych byl vytvden se Spatnym gtem hlavnich
komponent: Mmze dojit k neopravimému odstrani dilezitych prongnnych.

7. Objekty jsou roztdény do rekolika dolie oddlenych skupin: to se projevi v roznsist
objekti na ploSe prvnich dvou hlavnich komponent. V t&koyripac se soubor rozdi na
skupiny a ty jsou analyzovany PCA atiere.



9. Priklad: mame datovy soubor Lide.sta, ktery obsahuje ud&e lidech:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Sex Viasy Vek 1Q Vyska | Hmotnost Boty Prijem Pivo Vino Plavani Puvod

| [muz kratke 48 100 198 92 48 45000 420 115 98| Skandinavie
| |muz kratke 33 130 184 84 44 33000 350 102 92 Skandinavie
| |muz kratke 37 127 183 83 44 34000 320 98 91 Skandinavie
| _[zena kratke 32 112 166 47 36/ 28000 270 78 75| Skandinavie
| _[zena dlouhe 23 110 170 60 38/ 20000 312 99 81 Skandinavie
| [zena dlouhe 24 102 172 64 39 22000 308 91 82 Skandinavie
| |muz kratke 35 140 182 80 42 30000 398 65 85 Skandinavie
| [muz kratke 36 129 180 80 43 30000 388 63 84| Skandinavie
| [zena dlouhe 24 98 169 51 36 23000 250 89 78 Skandinavie
| [zena dlouhe 27 100 168 52 37 23500 260 86 78 Skandinavie
| [muz kratke 37 105 183 81 42 35000 345 45 90| Skandinavie
| _[zena dlouhe 32 127 157 47 36/ 32000 235 92 70| Skandinavie
| |zena dlouhe 41 101 164 50 38 34000 255 134 76 Skandinavie
| [zena dlouhe 40 108 162 49 37, 34000 265 124 75| Skandinavie
| [muz kratke 43 109 180 82 44, 37000 355 82 88| Skandinavie
| |muz kratke 46 113 180 81 44 42000 362 90 86 Skandinavie
| |muz kratke 26 109 185 82 45 16000 295 180 92 Stredomori
| [muz kratke 27 119 187 84 46 16500 299 178 95| Stredomori
| _[zena dlouhe 49 135 168 50 37, 34000 170 162 76| Stredomori
| |zena dlouhe 21 123 166 49 36 14000 150 245 75 Stredomori
| [zena dlouhe 30 119 158 46 34/ 18000 120 120 70| Stredomori
| [muz kratke 26 120 177 65 41 18000 209 160 86/ Stredomori
| |muz kratke 33 115 180 72 43 19000 236 175 85 Stredomori
| |muz kratke 42 105 181 75 43 31000 198 161 83 Stredomori
| _[zena dlouhe 18 102 163 50 36/ 11000 143 136 75| Stredomori
| |zena dlouhe 20 132 162 50 36, 11500 133 146 74 Stredomori
| |muz kratke 50 96 176 68 42 36000 195 177 82 Stredomori
| [muz dlouhe 55 105 175 67 42 38000 185 187 80| Stredomori
| _[zena dlouhe 36 126 165 51 36/ 26000 121 129 76| Stredomori
| |zena dlouhe 41 120 161 48 35 31500 116 196 75 Stredomori
| |muz kratke 30 118 178 75 42 24000 203 208 81 Stredomori

zena dlouhe 40 129 160 48 35 31000 118 198 74| Stredomori




Z 12 sledovanych prognnych jsou 3 alternativni (Sex, Vlasygved), 9 je pomrového typu
Prontnna Rijem udava réni prijem v eurech, Pivo a Vino ¢ni spotebu v litrech a progmna
Plavani obsahuje natienycas na uplavani 50 m.

Analyzujte tato data metodou hlavnich komponent.

Reseni:
Nejprve sestrojime dvourozmé t&kové diagramy pro vSechny dvojice pr&nmych pongro-
vého typu.



Maticovy graf
Lide.sta 12v*32c
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Je patrné, ze siln&ima linearni zavislost existuje mezi libovolnymiogicemi z prondnnych Vyska, Hmotnost, Boty, Pla-
vani. RovieZ vidime dosti silnouidmou zavislost mezi protnnymi Vek a Rijem. Stedrg silnou nepimou linearni zavis-
lost pak maji prognné (Pivo, Vino).



Dale vyp@teme vylirovou korel&ni matici vSech 12 prognnych

Korelace (Lide.sta)
Proménna| Sex | Vlasy | Vek IQ | Vyska | Hmotnost | Boty | Prijem | Pivo | Vino | Plavani | Puvod
Sex 1,000 0,875 -0,354 0,010 -0,878 -0,918 -0,921 -0,324 -0,537/ 0,025 -0,816 -0,000
Vlasy 0,875 1,000 -0,200 -0,026 -0,821 -0,834 -0,823 -0,252 -0,596/ 0,165 -0,772/ 0,125
Vek -0,354 -0,200 1,000 -0,078 0,241 0,254 0,323 0,885 0,128 0,027 0,158 -0,047
IQ 0,010 -0,026 -0,078 1,000 -0,122 -0,034 -0,120 -0,107 -0,107/ 0,068 -0,116 0,162
Vyska -0,878 -0,821 0,241 -0,122 1,000 0,960 0,961 0,301 0,715/ -0,138 0,962 -0,177
Hmotnost | -0,918 -0,834 0,254 -0,034 0,960 1,000 0,969 0,335 0,738 -0,197 0,937 -0,215
Boty -0,921 -0,823 0,323 -0,120 0,961 0,969 1,000 0,354 0,697 -0,089 0,933 -0,155
Prijem -0,324 -0,252 0,885 -0,107 0,301 0,335, 0,354 1,000 0,417 -0,297 0,252 -0,452
Pivo -0,537 -0,596 0,128 -0,107 0,715 0,738 0,697 0,417 1,000 -0,654 0,725 -0,772
Vino 0,025 0,165 0,027/ 0,068 -0,138 -0,197 -0,089 -0,297 -0,654/ 1,000 -0,166 0,837
Plavani -0,816 -0,772 0,158 -0,116 0,962 0,937 0,933 0,252 0,725/ -0,166 1,000 -0,217
Puvod -0,000 0,125 -0,047 0,162 -0,177 -0,215 -0,155 -0,452 -0,772/ 0,837 -0,217 1,000

Nektere korelani koeficienty jsou v absolutni hodiadostaténe velké a rejme tedy bude mit
smysl provest analyzu hlavnich komponentéidae to Bartlettovym testem sféricity.



2p+11jln\R\ _ _3{1_&“1j(- 21472392 = 5618609
on 6032

Kriticky obor: W = <X21‘°‘ (Mj ) = (X?095(66), ) = (85,965 e0)

Testova statistika se realizuje v kritickém obdedly hypotézu o Uplné nezavislosti sledovanych
12 prongénnych zamitame na asymptotické hladmyznamnosti 0,05.
Ma smysl provaét analyzu hlavnich komponent.

Testova statistikdo = N (1'
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Vlastni¢isla vylErové korelgni matice a procento vy&ieného rozptylt

Vlastni ¢isla korelacni matice a souvisejici statistiky (Lide.sta)

Pouze aktiv. proménné

vl. ¢islo | % celk. | Kumulativ. | Kumulativ.
Poradi vl.¢. rozptylu vl. Cislo %
1 6,429692 53,58077 6,42969 53,5808
2 2,242551 18,68792 8,67224 72,2687
3 1,617699 13,48083 10,28994 85,7495
4 0,997988 8,31657 11,28793 94,0661
5 0,318660 2,65550  11,60659 96,7216
6 0,165229 1,37691 11,77182 98,0985
7 0,099393 0,82828 11,87121 98,9268
8 0,054994 0,45828 11,92621 99,3850
9 0,027449 0,22874  11,95365 99,6138
10 0,024139 0,20116 11,97779 99,8149
11 0,015199 0,12666  11,99299 99,9416
12 0,007007 0,05839 12,00000 100,000C

Vypocet dopinime sutinovym grafem:

Vlastni &isla korelatni matice
Pouze aktiv. proménné

53,58%

Vlast. &islo

32%

66
*,38%,83% 46% 23% ,20% ,13% ,06%

-2 0 2 4 6 8 10 12 14

Poradi vl. gisla

Prvni zlom je pozorovatelny u indexu 2, zvolimeytedvni dv& hlavni komponenty, které vy&luji 72,3 % variability ob-
sazené v datovém souboru.
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Pctet faktohi snizime na 2. Dale vypidame vlastni vektory:

Vlastni vektory korelaéni matice (Lide.sta)

Pouze aktiv. proménné
Proménné | Faktor 1 | Faktor 2
Sex 0,351783 0,231671
Vlasy 0,337773 0,150163
Vek -0,14294E5 0,061463
1Q 0,044067 -0,122604
Vyska -0,37528€ -0,13545¢
Hmotnost | -0,38113€ -0,111447
Boty -0,377697 -0,15080¢€
Prijem -0,19046€ 0,286893
Pivo -0,32466€ 0,308285
Vino 0,124149 -0,55420C
Plavani -0,364904 -0,11242t
Puvod 0,144121 -0,59525¢

1. hlavni komponenta:

Y. =0,35Sex + 0,33Vlasy - 0,14 Vek + 0,04 1Q - 0,88ké — 0,38Hmotnost — 0,38Boty - 0,19Prijem — 0i3@R
0,12Vino — 0,36Plavani + 0,14Puvod ,

2. hlavni komponenta:

Y, =0,23Sex + 0,15Vlasy + 0,06 Vek — 0,12 IQ - 0,¢8k& — 0,11Hmotnost — 0,15Boty + 0,29Prijem + 0i8dP
0,55Vino — 0,11Plavani — 0,6 Puvod



Vypocitame koeficienty korelace 1. a 2. hlavni kompoyenpivodnich 12 prorknnych:

Proménna| Faktor 1 | Faktor 2
Sex 0,892009 0,346931
Vlasy 0,856487 0,224872
Vek -0,362464 0,092041
1Q 0,111741 -0,183602
Vyska -0,95160€ -0,202851
Hmotnost | -0,96644C -0,166894
Boty -0,95772C -0,225834
Prijem -0,482963 0,429627
Pivo -0,82325C 0,461662
Vino 0,314802 -0,829923
Plavani -0,92528C -0,16835¢&
Puvod 0,365446 -0,89140¢

Znazornime proknné na ploSe prvnich dvou hlavnich komponent (tésys STATISTICA se tento graf nazyva 2D graf
faktorovych soitadnic prorgnnych)

Projekce proménnych do faktorové roviny (1x 2)
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Faktor 1 : 53,58% O Aktiv.



Projekce proménnych do faktorové roviny (1x 2)

Faktor 2 : 18,69%

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0
Faktor 1 : 53,58% O Aktiv.

Kazdy bod v grafu odpovida jedné pr&meé.V grafu se porovnavaji vzdalenosti mezi pgomymi. Mala vzdalenost mezi
promEnnymi znamena silnou korelaci

Pomoci grafu faktorovych sgadnic promdnnych Ize posoudit tyto skuteosti:

Diilezitost pivodnich proménnych — dilezité pron¢nné lezi daleko od gatku, malo dlezité pronrdnné naopak lezi blizl
pocatku.

Korelace a kovariance— prongénné s malym uhlem mezi svymitmodici a na stejné stransici pocatku maji vysokou
kladnou korelacti kovarianci. Naopak proémné s velkym ahlem meziprodici jsou zapors korelovany.

V naSem pipact jsou dilezité prodnné VysSka, Hmotnost, Boty, Plavani, Pivo, Vinay®&d, Sex , méhdilezité jsou B-
jem, Vlasy a netlezité pak \ék a 1Q



Podivejme se row na vektory saiadnic (v systému STATISTICA se jitika faktorové sotadnice i padi):

Projekce pfipadl do faktorové roviny (1x 2
Pripady se souc¢tem cos()*2 >= 0,00
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O |
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-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
Faktor 1: 53,58% O Aktiv.

Vidime, ze 1. hlavni komponenta rozliSila pohlanugi jsou nalevo, zeny napravo) a 2. hlavni komptaneozliSila givod
(osoby ze Sedomdi jsou dole, ze Skandinavie ndhap

Nakonec posoudime reprodukovanou a rezidualni &orieinatic i



Reprodukované korelace (Lide.sta)
Extrakce: Hlavni komponenty

Proménna | Sex |Vlasy| Vek | 1Q |Vyska| Hmotnost| Boty | Prijem| Pivo | Vino | Plavani| Puvod

Sex 0,92/ 0,84 -0,29 0,04 -0,92 -0,92 -0,93 -0,28 -0,57 -0,01 -0,88 0,02
Vlasy 0,84 0,78 -0,29 0,05 -0,86 -0,87 -0,87 -0,32| -0,60 0,08 -0,83 0,11
Vek -0,29 -0,29 0,14 -0,06 0,33 0,33 0,33 0,21 0,34 -0,19 0,32 -0,21
1Q 0,04 0,05 -0,06 0,05 -0,07 -0,08 -0,07 -0,13 -0,18 0,19 -0,07 0,20
Vyska -0,92| -0,86 0,33 -0,07 0,95 0,95 0,96 0,37/ 0,69 -0,13 091 -0,17
Hmotnost | -0,92 -0,87 0,33 -0,08 0,95 0,96 0,96 0,40 0,72 -0,17 0,92 -0,20
Boty -0,93 -0,87/ 0,33 -0,07 0,96 0,96 0,97 0,37 0,68 -0,11 0,92 -0,15
Prijem -0,28 -0,32 0,21 -0,13 0,37 0,40 0,37 0,42 0,60 -0,51 0,37/ -0,56
Pivo -0,57| -0,60 0,34 -0,18 0,69 0,72/ 0,68 0,60, 0,89 -0,64 0,68 -0,71
Vino -0,01 0,08 -0,19 0,19 -0,13 -0,17 -0,11 -0,51 -0,64 0,79 -0,15 0,85
Plavani -0,88 -0,83 0,32 -0,07 0,91 0,92 0,92 0,37 0,68 -0,15 0,88 -0,19
Puvod 0,02 0,11 -0,21 0,20 -0,17 -0,20 -0,15 -0,56 -0,71 0,85 -0,19 0,93

Rezidudlni korelace (Lide.sta)

Extrakce: Hlavni komponenty

(Oznacena rezidua jsou >,100000)

Proménnd | Sex |Vlasy| Vek | 1Q |Vyska| Hmotnost| Boty | Prijem| Pivo | Vino | Plavani| Puvod

Sex 0,08/ 0,03 -0,06 -0,03 0,04 0,00 0,01 -0,04 0,04 0,03 0,07/ -0,02
Vlasy 0,03 0,22 0,09 -0,08 0,04 0,03 0,05 0,06 0,00 0,08 0,06 0,01
Vek -0,06. 0,09 0,86 -0,02 -0,09 -0,08 -0,00 0,67 -0,21 0,22 -0,16/ 0,17
1Q -0,03 -0,08 -0,02 0,95 -0,05 0,04/ -0,05 0,03 0,07 -0,12 -0,04 -0,04
Vyska 0,04/ 0,04 -0,09 -0,05 0,05 0,01 o,00 -0,07 0,03 -0,01 0,05/ -0,01
Hmotnost | 0,00 0,03 -0,08 0,04 0,01 0,04 0,01 -0,06 0,02 -0,03 0,01 -0,01
Boty 0,01 0,05 -0,00 -0,05 0,00 0,01 0,03 -0,01 0,01 0,03 0,01 -0,01
Prijem -0,04/ 0,06/ 0,67 0,03 -0,07 -0,06/ -0,01 0,58 -0,18 0,21 -0,12 0,11
Pivo 0,04 0,00 -0,21 0,07 0,03 0,02 0,01 -0,18 0,11 -0,01 0,04/ -0,06
Vino 0,03 0,08 0,22 -0,12 -0,01 -0,03 0,03 0,21 -0,01 0,21 -0,01 -0,02
Plavani 0,07 0,06 -0,16 -0,04 0,05 0,01 0,01 -0,22 0,04 -0,01 0,12 -0,03
Puvod -0,02 0,01 0,17 -0,04 -0,01 -0,01 -0,01 0,11 -0,06 -0,02 -0,03 0,07

Vysoké hodnoty rezidualni korelace vidimegevsim u prognnych \&k a Rijem.



Vypocet pomoci systemu R

Nacteme datze
Tide<-read.csv2('Lide.csv',sep=";"',header=T)

Zobrazime dvouroz#mné teékové diagramy pro vsechny dvojice pr&mych pondrového typu:
pairs(datal[,3:11],pch=19, lower.panel = NULL)
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Vypocéteme korelani matici:
R<-cor(lide)
format(R,digits=1)
Vlasy

Sex
Vlasy
vek

IQ
Vyska
Hmotnost
Boty
Prijem
Pivo
Vino
Plavani
Puvod

Sex
n 1.
n O.
II_O.
n O.
"_O.
"-0.
"-0.
"_O.
II_O.
n O.
II_O.
n O.

OO”
88”

" O.
" 1.
II_O .
II_O
II_O .
"_0.
"_0.
II_O .
II_O .
" O.
II_O .
" O.

88"
Ooll
20"

.03"

82"
83"
82"
25"
60"
16"
77"
12"

vek

-0.
-0.

QOO0 OCOOOOoOKr

1Q

mn O.
II_O.
II_O.
mn 1.
II_O.
"_0.
"_0.
II_O.
II_O.
mn O.
II_O.
mn O.

Vvyska

-0
-0

0
-0
1
0
0
0.
0
-0
0
-0

.88"
.82"
.24"
12"
.00"
.96"
.96"
30“
72"
.14"
.96"
.18"

Hmotnost
-0.
-0.
0.
-0.03"
0.96"
1.00"
0.97"
0.
0
-0
0
-0

92"
83"
25['

34"

Boty

-0.
-0.
0.

-0.
0.
0.
1.
0.
0.

-0.
0.

-0.

92"
82"
32"
12"
96"
97"
Ooll
35"
70"
09"
93"
15"

Prijem
II_O. 32Il
II_O.25II
" 0.88Il
II_O.llll
" 0.30"
" 0.34"
" 0.35"
" 1.00"
" 0.42"
II_O. 30Il
" 0.25Il
"-0.45"

Pivo
-0.
-0.

-0
0
0
0.
0.
1

-0
0

-0

0.
0.

1.
0.
0.

0
0.
0.
0
0

Plavani

-0.
-0.

0.
-0.
.96"
.94"
.93"
.25"
73"
17"
.00"
22"

OROOOOOO0O

82"
77|l
16|l
12|l

Puvod

" 0

.00"
mn 0.
II_O.
mn 0.
II_O-
"_0.
"_0.
II_O-
II_O.
mn 0.
II_O.
mn 1.

Owéreni, zda ma smysl provést analyzu hlavnich kompopeovedeme pomoci Bartlettova
testu sféricity. N&teme bakiek psych:
Tibrary(psych)

Zavolame funkci cortest.bartlett:
cortest.bartlett(R,n=32,diag=T)

$chisq

[1] 561.8609
$p.value
[1] 9.566259e-80

$df
[1] 66



Pomoci funkce prcomp provedeme analyzu hlavnichgaomant:
Tide.PCA <- prcomp(lide, center=T, scale.=T)
summary(lide.PCA)

Importance of components:

PC1l PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 PC10 PC11 PC12
Standard deviation 2.5357 1.4975 1.2719 0.99899 0.56450 0.40648 0.31527 0.23451 0.16568 0.15537 0.12329 0.08371
Proportion of variance 0.5358 0.1869 0.1348 0.08317 0.02655 0.01377 0.00828 0.00458 0.00229 0.00201 0.00127 0.00058
Cumulative Proportion 0.5358 0.7227 0.8575 0.94066 0.96722 0.98098 0.98927 0.99385 0.99614 0.99815 0.99942 1.00000

Na 1.tadku jsou uvedeny odmocniny z vlastnétsel vylErove korel&ni matice R. Lze to
ov¢iit tak, ze pomoci funkce eigen vyjteme vlastnéisla matice R a porovname je s 2.

mocninamicisel na 1radku vystupu funkce summary:

(vl.cisla <- eigen(R)$values)

[1] 6.429691844 2.242550718 1.617699043 0.997987976 0.318659978 0.165228771 0.099393064 0.054993966 0.027448879
0.024139246 0.015199249

[12] 0.007007266 _

(vl.cisla.pca <- lide.PCA$sdevA2)

[1] 6.429691844 2.242550718 1.617699043 0.997987976 0.318659978 0.165228771 0.099393064 0.054993966 0.027448879
0.024139246 0.015199249

[12] 0.007007266

Na 2.radku je uveden podil vysttené variability prgednotlivé hlavni komponenty. Vidime,
1. HK vys\tluje 53,58 % celkové variability, 2. HK 18,69 %daaz 12. HK 0,7 %.

Na 3.radku je kumulativni podil vystlené variability.

Pro rozhodnuti, kolik HK mame uvazovat, pouzijemgnovy graf, v 8mz ve vysce 1

zakreslime vodorovnotaru:
plot(lide.PCA, type='1")
ablineCh=1, 1lty=2)



lide.PCA

Variances

o
——

V sutinovém grafu se objevi zpl¢at u indexu 2. Prvni dvHK vys\gtluji 72,27 % celkové
variability. Omezime se na prvni&didK.

Pro vyjadeni prvnich dvou HK p#ebujeme prvni dva vlastni vektory:
Tide.PCA$rotation[,1:2]

PC1l PC2 1 .
Sex 0.35178259 0.23167089 1. hlavni komponenta'

Vlasy 0.33777346 0.15016340 Y,=0,35Sex + 0,33Vlasy - 0,14 Vek + 0,04 1Q - 0,3%4/s
Yo T0l0406736 -0.15760414  0,38Hmotnost — 0,38Boty - 0,19Prijem — 0,32Pivo ¥2¥ino —

vyska -0.37528576 -0.13545854 i +
Hmotnhost -0.38113572 -0.11144718 0’36P|avam 0’14PUVOd !

Boty  -0.37769704 -0.15080610 2. hlavni komponenta:
B e e 012089320 Y, =0,23Sex + 0,15Vlasy + 0,06 Vek — 0,12 IQ - 0,13Rys
Vino 0.12414873 -0.55420028 0,11Hmotnost — 0,15Boty + 0,29Prijem + 0,31Pive55¥ino —

plavani -0.36490373 -0.11242522 )
Puvod 0.14412125 -0.59525899 0,11Plavani — 0,6Puvod



Abychom mohli vypditat koeficienty korelace hlavnich komponentiagunich 12
promEnnycl, musime ulozit komponentni skoére (tj. vektoryismimic HK) a poté spdtat

korelace:
Tide.in.PCA<-Tide.PCA$X
cor(lide,lide.in.PCA[,1:2])

PC1l PC2
Sex 0.8920094 0.34693060
Vlasy 0.8564867 0.22487192
vek -0.3624642 0.09204139
IQ 0.1117407 -0.18360152

Vvyska -0.9516060 -0.20285118
Hmotnhost -0.9664396 -0.16689380
Boty -0.9577202 -0.22583437
Prijem -0.4829625 0.42962683
Pivo -0.8232498 0.46166171
Vino 0.3148019 -0.82992315
Plavani -0.9252804 -0.16835844
Puvod 0.3654459 -0.89140917

Rovrez vykreslime rozmighi pripadi na ploSe prvnich dvou HK spdl@ se znazornim

promgnnych
biplot(lide.PCA, scale=0, xlabs=c('MA', 'MA', 'MA', 'FA', 'FA', 'FA', 'MA', 'MA',
"FA', "FA', 'MA', "FA', "FA', "FA', "MA', "MA', '™MB', '"™MB', '"FB', '"FB',

'FB', 'MB', 'MB', 'MB', 'FB', 'FB', 'MB', "™MB', 'FB', 'FB', 'MB', '"FB'),

+ xlab="1. hlavni komponenta', ylab='2. hlavni komponenta' )
> ablineCh=1, 1ty=2)
> abline(Ch=0,v=0, 1lty=2)
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Podivame se jeSha reprodukovanou korélai matici a rezidualni koretai matici:

R.reproduced <- pc[,1:2] %*% diag(vl.cisla.pca[l:2]) %*% t(pcl[,1:2])

format(R.

Sex
sex " 0.
Vlasy " 0.
vek "-0.
IQ " 0.
Vvyska "-0.
Hmotnost "-0.
Boty "-0.
Prijem "-0.
Pivo "-0.
Vino "-0.
Plavani "-0.
Puvod " 0.

916"
842"
291"
036"
919"
920"
933"
282"
574"
007"
884"
017"

Vlasy

" 0.
" 0.
"-0.
" 0-
"_0-
"_0-
"_0-
"-0.
"-0.
" 0.
"-0.
" 0-

842"
784"
290"
054"
861"
865"
871"
317"
601"
083"
830"
113"

vek
"-0.
"-0.
" 0.
II_O-
" 0-
" 0-
" 0-
" 0.
" 0.
"-0.
" 0.
II_O-

291"
290"
140"
057"
326"
335"
326"
215"
341"
190"
320"
215"

IQ

" 0.
" 0.
"-0.
n O-
II_O-
II_O-
II_O-
"-0.
"-0.
" 0.
"-0.
n O-

reproduced,digits=1)

036"
054"
057"
046"
069"
077"
066"
133"
177"
188"
072"
204"

R.residual <- R - R.reproduced
format(R.residual,digits=1)
Vlasy

sex
sex " 0.
Vlasy " 0.
vek "-0.
IQ "-0.
Vyska " 0.
Hmotnost " O.
Boty " 0.
Prijem "-0.
Pivo " 0.
Vino " 0.
Plavani " O.

Puvod "-0.

084"
033"
062"
026"
042"
002"
012"
042"
037"
032"
068"
017"

" 0-
" 0-

[cNololololoNoNoNoNe]

033"
216"

.090"
.081"
.040"
.031"
.048"
.065"
.005"
.082"
.058"
.012"

vek
II_O-
" 0-
" 0.
"-0.
"-0.
"-0.
II_O-
" 0-
II_O-
" 0-
"-0.
" 0.

062"
090"
860"
020"
085"
081"
003"
670"
213"
217"
161"
168"

IQ

II_O-
II_O-
"-0.
" 0.
"-0.
" 0.
II_O-
n O-
n O-
II_O-
"-0.
"-0.

026"
081"
020"
954"
053"
044"
055"
026"
069"
120"
044"
043"

Vyska
"-0.919"
"-0.861"
" 0.326"
"-0.069"
" 0.947"
0.954"
" 0.957"
0.372"
" 0.690"
0.131"
" 0.915"
"-0.167"

vyska

" 0.042"
" 0.040"
"-0.085"
"-0.053"
" 0.053"
" 0.006"
" 0.004"
"-0.071"
" 0.025"
"-0.007"
" 0.047"
"-0.010"

Hmotnost
"-0.920"
"-0.865"
" 0.335"
"-0.077"
" 0.954"
962"
963"
395"

0.
" 0.
719"

0
" 0
166"

922"
204"

-0
||0
0

Hmotnost
" 0.002"
" 0.031"
"-0.081"
" 0.044"
" 0.006"
" 0.038"
" 0.006"
"-0.060"
" 0.020"
"-0.031"
" 0.015"
"-0.011"

Boty
"-0.933"
"_0.871"
" 0.326"
"-0.066"
" 0.957"

0.963"
" 0.968"

0.366"
" 0.684"
"-0.114"
" 0.924"
"-0.149"

Boty
" 0.012"
" 0.048"
"-0.003"
"-0.055"
" 0.004"
" 0.006"
" 0.032"
"-0.011"
" 0.013"
" 0.025"
" 0.009"
"-0.006"

Prijem

"-0.282"
"-0.317"
.215"
.133"
.372"
.395"
.366"
.418"
.596"
.509"
.375"
.559"

[eleolololololoNoNoNe)

Prijem

"-0.042"
" 0.065"
" 0.670"
" 0.026"
"-0.071"
"-0.060"
"-0.011"
" 0.582"
"-0.179"
" 0.212"
"-0.123"
" 0.108"

Pivo
"-0.574"
"-0.601"
" 0.341"
"-0.177"
" 0.690"
0.719"
" 0.684"
0.596"
" 0.891"
"-0.642"
" 0.684"
"-0.712"

Pivo

" 0.037"
" 0.005"
"-0.213"
" 0.069"
" 0.025"
" 0.020"
" 0.013"
"-0.179"
" 0.109"
"-0.012"
" 0.041"
"-0.059"

Vino

"-0.007"
" 0.083"
"-0.190"
" 0.188"
"-0.131"
"-0.166"
"-0.114"
"-0.509"
"-0.642"
" 0.788"
"-0.152"
" 0.855"

Vino

" 0.032"
" 0.082"
" 0.217"
"-0.120"
"-0.007"
"-0.031"
" 0.025"
" 0.212"
"-0.012"
" 0.212"
"-0.014"
"-0.018"

Plavani
"-0.884"
"-0.830"
" 0.320"
-0.072"
0.915"
0.922"
" 0.924"
0.375"
0.684"
0.152"
" 0.884"
"-0.188"

Plavani

" 0.068"
" 0.058"
"-0.161"
"-0.044"
" 0.047"
" 0.015"
" 0.009"
"-0.123"
" 0.041"
"-0.014"
" 0.116"
"-0.029"

Puvod

" 0.017"
" 0.113"
"-0.215"
" 0.204"
"-0.167"
"-0.204"
"-0.149"
"-0.559"
"-0.712"
" 0.855"
"-0.188"
" 0.928"

Puvod

"-0.017"
" 0.012"
" 0.168"
"-0.043"
"-0.010"
"-0.011"
"-0.006"
" 0.108"
"-0.059"
"-0.018"
"-0.029"
" 0.072"



