Podrobnéjsi studium obou uvedenych metod by ukazalo, ze faktorové analyza je zobecnénim analyzy kompo-
nentni. V daldim vykladu se omezime na analyzu komponentni. Zobecnéni je jednou z nabizejicich se moznosti
pro vés, ambiciozni studenty kurzu.

12.3 Analyza hlavnich komponent - PCA

Metoda analyzy hlavnich komponent patfi k nejstar$im metoddm vicerozmémé statistické analyzy. Ve skute¢-
nosti, jak jsme uz naznatili vyse, je soucasti vétsiny ostatnich metod analyzy multidimenzionalnich pozorovani.
Jako metodologie byla zavedena K. Pearsonem (1901), plivodn& jako popisna statisticka metoda podporujici
redukci dimenze multimenzionalnich dat. Pearson definoval .rovinu nejtésné&jsi shody™ jako podprostor mini-

malizujici soudet ¢tverchi vzdalenosti od viech datovych polozek. Samotny pojem ,hlavni komponenta™ pouzil
poprvé Hotelling (1933).

Necht X je p-rozmémy nahodny vektor s kovarian¢ni matici C = (oj)). Resime tlohu nahrazeni proménnych
e > Xp n&jakym men3im poctem novych nahodnych veli¢in z. Témto veli¢inam se fika hlavni komponenty

vektoru X pfitom z; je i-ta hlavni komponenta.

Analyza hlavnich komponent PCA

o Statisticka metoda vyhledavajici ve vicerozmémych datech skryté zavislosti, za ucelem ziskat
kompaktnéjsi popis téchto dat.

|
e Provadi redukci dat z dimenze m do dimenze n (m > n). 1

Geometrické vlastnosti hlavnich komponent

Kazd4 prom&nna piivodniho vektoru X pfedstavuje soufadnicovou osu prochazejici po¢atkem. Téchto p os

tvoti p-rozm&my prostor, v némz je kazdy vektor X urzen p-soutadnicemi. Analyza hlavnich komponent hleda
takové natoleni téchto os, kdy prvni nové osa (proménna z,) prochazi smérem maximalniho rozptylu shluku
ptivodnich vektorti. Promita se tedy na ni maximum informace o struktufe rozlozeni pivodnich dat. Druha nova
osa, pfedstavujici proménnou z,, je k prvni ortogonalni a je opét orientovana ve smeéru maximalniho rozptylu.
Totéz analogicky plati pro dalsi osy.

Analyza hlavnich komponent neni invariantni vi¢i zménam méfitek analyzovanych proménnych. Je tedy zapo-
tfebi, aby byly vSechny slozky vektoru X méfeny ve stejnych jednotkach.

Aniz bychom zachazeli do prilisnych podrobnosti (zdjemce odkazujeme na uéebnice Matematické statistiky),
uvedeme nasledujici fakta, resp. jejich disledky:

1. Definice: Charakteristickym polynomem (mnoho&lenem) matice C fadu n nazyvame determinant mati-
ce AE - C. Jeho kofeny jsou praveé vlastni (charakteristickd) &isla matice C.

Z této definice lze vyvodit vztah pro vypocet vlastnich &isel v podobé charakteristického polynomu:
0= det(AE- C) = (-1)"\" + b A + ..+ by A + by,
2 Pravé vlastni &isla charakteristického polynomu (viz vy3e) jsou hledanymi hlavnimi komponentami.

3. Vlastni &isla takto uréuji tzv. vlastni (charakteristické) vektory: vlastnim vektorem matice C a jeji
vlastni &islo A je vektor o vyhovujici rovnicim

(C-AE)a=0, da=1.
4. Klasické prostredky. resp. postupy pro vypocet téchto vlastnich ¢isel:

,,Ru&n&* podle definice. Tento postup je snadny, ale jen pro mala n (n = 2, 3). Pro velka n je vsak vy-
pocetni sloZitost prili3 vysoka.

Metodou LU-rozkladu. Nazyva se téz LR-transformaci & LR-algoritmem. Metoda je iteratni, vyuziva
vlastnosti podobnych matic. M ale nasledujici nedostatky: obecné pomalu konverguje. pro matice vys-
Sich Fadii je pocet operaci vysoky a pro obecnou matici miize byt tento algoritmus nestabilni.

Metodou ortogonalnich transformaci. Opét iterani algoritmus, opét podobné matice. V nékterych
ptipadech vede k Jacobiho metodg.
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