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Analyza hlavnich komponent — jaky je cil?
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Analyza hlavnich komponent — jaky je cil?

* V prevazné vétsiné pripadul existuji mezi dimenzemi korelacni vztahy, tedy dimenze se
navzajem vysvétluji a pro popis kompletni informace v datech neni tfeba vSech
dimenzi vstupniho souboru.

Popis a vizualizace vztahl mezi proménnymi

Vybér neredundantnich proménnych pro dalsi analyzy
Vytvoreni zastupnych faktorovych os

Identifikace shlukl v datech spjatych s variabilitou dat
Identifikace vicerozmérné odlehlych objekt(
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Analyza hlavnich komponent — vstup?
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Analyza hlavnich komponent — vstup?
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Pracuje s asociacni matici korelaci/kovarianci.
Kdy pouzijeme kterou matici?
Jaka bude dimenze matic?
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Jaky je vztah mezi kovarianci a korelaci?

Kovariance popisuje vztah dvou promeénnych; jeji rozsah zavisi na variabilité dat

n

Z(‘xl =X )(x, —X;)

C(x, ,x,) == ;CO(~00;00)
n—1

Korelace = kovariance standardizovana na rozptyl proménnych.

C(x,,x,)
D) D(x,)

(X, %,) =

7 D<—1;1>

Jaké hodnoty se nachazi na diagonale korela¢ni matice?

Ma smysl pouzit metody redukce dimenzionality dat v situaci, kdy jsou hodnoty
kovariance/korelace blizké nule?

Cemu odpovida kovariance na standardizovanych datech?

Pokud D(x,)=D(x,)=1 - kovariance = korelace
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Analyza hlavnich komponent — predpoklady?
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Analyza hlavnich komponent — predpoklady?

* Vice objektl nez proménnych (obvykle se uvadi 10x vétsi pocet objektl nez proménnych)
* Vicerozmérna technika — 100% vyplnénost dat (jedna chybéjici hodnota vede k
odstranéni celého objektu z analyzy)

* Souvisi s vypoctem asociacni matice — korelace/kovariance vyzaduji zhruba normalni
rozdéleni proménnych.

ALE! Jaké mohou byt vyjimky?
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Problémy s vypoctem korelacniho koeficientu

* Vlyjimkou jsou situace, kdy provadime analyzu za Ucelem identifikace shlukd / odlehlych

hodnot.

Identifikace shluku

r=0,981
(p <0,001)
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Identifikace odlehlych hodnot

r=0,762
(p <0,001)
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Popis vystupu - priklad

Bylo provedeno méfeni objemu sedé hmoty x; (v cm3) a objemu likvoru X, (v cm3)
u peti déti. Namerené hodnoty byly zaznamenany do matice X:

Data v puvodnim prostoru
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Objem Sedé hmoty _ 1 _5 -
5 —3
Jelikoz jsou vstupni data mérena ve stejnych U=X-x=| 3 21
jednotkach, analyza bude provedena na kovarianc¢ni —92 y
matici, vstupni data jsou centrovana primérem - 7 _—15.
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Popis vystupu - priklad

» Jelikoz jsou proménné hodnoceny ve stejnych jednotkach, analyza je provedena na
kovariancni matici C:

[011 012]_ 22 36
021 Op22 136 1761 <

(C‘M)“:Oz’_zzg_ 176 ,1” ]:[8]

*  Spocitame-li determinant matice (C — Al), dostavame vlastni Cisla 4 a 4,:

A1 =184 S % rozptylu, které popisuje osa: 184/(184+14) *100=92.9% | 184+14=22+176 >
PCA prerozdéluje
A, =14 - % rozptylu, které popisuje osa: 14/(184+14) *100=7.1 % rozptyl pavodnich dat

*  Po dosazeni vlastnich Cisel spocitame vlastni vektory:

B B 02169 0,9762 |— vlastni vektor asociovany s A
=[u; wjl= !

0 9762 —0,2169
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Objem likvoru
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Popis vystupu - priklad

0,2169
0,9762

0,9762
—0,2169

|

Nové osy (y,, ¥,) jsou linearni kombinaci padvodnich proménnych:
y, = 0,2169 - (x; —%7) 4+ 0,9762 - (x, —x;) = 0,2169 - 1 + 0,9762 - (—=5) = —4,66
v, = 0,9762 - (x; —%7) + (—0,2169) - (x, —%3) = 0,9762 - 1 + (—0,2169) - (—=5) = 2,06

Data v plivodnim prostoru Data v prostoru novych os z PCA
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Objem Sedé hmoty 1. hl. komponenta
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Objem likvoru
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Popis vystupu - priklad

Kazda dalsi osa popisuje rozptyl, ktery nebyl popsan osami predchozimi — kazda dalsi

osa je nezavisla = kolma na osy predchozi.

Data v ptivodnim prostoru Data v prostoru novych os z PCA
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Factor 2 : 22.85%

Factor 1: 72.96%

Variabilita vyCerpana
faktorovymi osami Jednotkova kruznice -
Hranice prispévku k

definici faktorové osy
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Biplot vzdalenosti

Projection of the cases on the factor-plane ( 1 x 2)
Cases with sum of cosine square >= 0.00
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Factor 2: 22.85%

4 \ Pozicelobjektl ]
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Factor 1: 72.96%
Variabilita vyCerpana
faktorovymi osami




Jaky pocet os popisuje dostatecne datovy soubor?
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Jaky pocet os popisuje dostatecné datovy soubor?

* |dealné 2-3 osy, je vSak potreba brat ohled na % rozptylu ptvodnich dat, ktery
vybranymi osami popiseme.

* Kaiser-Gutmanovo kritérium

v" Pro dalsi analyzu jsou vybrany osy s vlastnim ¢islem >1 (korelace) nebo vét$im nez
je primérné eigenvalue (kovariance)

v’ Logika je vybirat osy, které prispivaji k vysvétleni variability dat vice nez pripada
rovhomérnym rozdélenim variability
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Jaky pocet os popisuje dostatecné datovy soubor?

* Scree plot
v’ Graficky nastroj hledajici zZlom ve vztahu poctu os a vycerpané variability

Eigenvalues of correlation matrix

Active variables only
3.5

30 72.96%

25+t
* Zlom ve vztahu mezi poétem

novych os a popsanou
15} ] variabilitou — pro dalsi
analyzu budou pouzity prvni

10} 2285% //' dveé faktorové osy.

o5l |+ Tyto osy popisuji téemér 96 %
\gﬂ/ rozptylu plvodnich dat.
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Jaky pocet os popisuje dostatecné datovy soubor?

* Sheppardiv diagram
v" Vykresluje vzdalenosti v prostoru plvodnich proménnych proti vzdalenostem na

novych osach

Za optimalni z hlediska
zachovani vzdalenosti
objektl Ize povazovat
dvé nebo tfi dimenze.

Pri pouziti vSech dimenzi

j
jsou vzdalenosti
/ perfektné zachovany.
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