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Vystupy z vyukové jednotky
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Priklad 4

Bylo provedeno méFeni vysky 1 (v cm) a vahy ' (v kg) u péti déti. NaméFené hodnoty byly zaznamenany do matice A
[ 101 16 "I
105 18
X =103 42
98 23
93 6

U tohoto datového souboru provedte analyzu hlavnich komponent.

Reseni:

. s S12
S = 11 12
U analyzy hlavnich komponent potfebujeme nejprve spocitat kovarianéni matici
kovarianéni matice potfebujeme znat pramérnou vysku a vahu u 72 = O déti:

e

< 1. Pro vypocet

7= li}.z',l Zz‘)]_[ (101 + 105 + 103 + 98 + 93)

n
i=

116 +18 +42+ -73 +6)] = [100 21]
Jednotlivé prvky kovarianéni matice poté spocitame nasledujicim zpUsobem:

811 = ,,]_1((111—11) +(x91 =71 )+ (231 —71) (20— 71) 2+ (251 —71)?) =
=5 ((101 — 100)% + (105 — 100)? + (103 — 100)? + (98 — 100)* + (93 —

2 1 )
Rozptyl viiky: 100)%)) = 1(1 +25+9+4+49) =3.88=22

'“‘22=,,1_1((719 Z;)+(-1‘22— 13) + (232 — T3) + (242 — 33) + (250 — T
(16 — 21)% + (18 — 21)2 + (42 — 21)2 + (23 — 21)? + (6 — 21

Rozptyl véhy: 7(2 3+9+441+4+225):}704_ 176

—

Kovariance vysky a véhy
si2 = sy = —5((zy — F1)(z12 — T2) + (291 — T1) (22 — ) + (za1 —

T1)(z3 — T2) + (zg1 — T1 ) (Tg2 — T2) + (51 — T1) (252 — T2 )) —, ==((101 -
100)(16—21)+(105—100)(18—21)+(103—100)(42—21)+(98—100) (23—
21) + (93 — 100)(6 — 21)) = 3(—=5 — 15+ 63 — 4 + 105) = 1.144 = 36

Kovarian¢ni matice je tedy:

S = S11 S12 _ 22 36

891 829 36 176

Nyni spocitame vlastni ¢isla a vlastni vektory kovariancni matice - tzn., spoc¢itame nasledujici determinant:
22 — )\ 36
36 176 — A

Vypocteme charakteristicky polynom:
(22 — A).(176 — X) — 362 = 3872 — 176 — 22\ + A% — 1296 = A2 — 198\ + 2576

A jeho kofeny, které odpovidaji vlastnim &islam:

198+ /(—198)2 —4.1.2576 117
A\ = vV - 6 _ 1984170 _ gy

198—/(—198)2 —4.1.2576 .17
Xy = v — Bo1man _ gy

Nasledné spocitame vlastni vektor 11 odpovidajici prvnimu vlastnimu Cislu /\1 = 184:

\:
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Princip faktorové analyzy 22 — 184 36 —162 36 —162 36

Porovnani faktorové analyzy a analyzy 36 176 — 184 36 -8 - —162 36 ~

hlavnich komponent [ 4.5 1 ]

Model faktorové analyzy 0 0

Rotace faktor(

Piklad vy2 = a, {(—4, vy +vp=0—vy = ]’L';, napf. pro (@ = 4. pak dostavame: U1 = [1 4.5], ktery je

Literatura

1 45 o1 e
= |————=—m2—=| =[0.2169 0,9762
po normalizaci roven " [\/ 452412 /12445 } [ 762]

detku: (0,9762)% + (0,2169)% = 1.

o . . Kontrola, ze vektor ma jednotkovou
Vztah ordinacnich prostoru

Pokrocilejsi metody extrakce proménnych

Klasifikace

Priloha A - Zaklady maticové algebry Spocitame vlastni vektor /9 odpovidajici druhému vlastnimu ¢islu )\2 = 14:
Priloha B - Znaceni 22-14 36 8 36 36 162 1 4,5
. i e o - ~ o g ~ o e ~
Priloha C - Seznam pojmu 36 176 — 14 36 162 36 162 0 0
Statistické modelovani i
vay = b. . 5.9y = 1oy = —4. Hb: napt. = svame: U9 = [—4.5 v j
Teorie a praxe jadrového vyhlazovni 2 ;U1 + 4, D099 = 0 — 9y 4, 5b; napf. pro ) — 1 pak dostavame: U2 = [—4 1], ktery je
—4.5 1 ( e 31
R i modelovani vy = e - | =[(—0.9762 0.2169)
egresni modetovant po normalizaci roven [ \/( —4,5)2+12 \/f. —4,5)2+12 J] [ ] Kontrola, ze vektor ma
Statistické hodnocent bladiverzity jednotkovou détku: (—0,9762)% + (0,2169)% = 1.
o roT | 0.2169 —0,9762 |
V.= 1V1 V2

1
. | = a7 91 AC
Vlastni vektory mizeme uspofadat do matice 0,9762  0,2169 , pricemz poradi vlastnich
vektor( odpovida poradi vlastnich isel sefazenych od nejvétsiho k nejmensimu.

Nyni vyjadfime hlavni komponenty odpovidajici vlastnim ¢islim sefazenym od nejvét$iho k nejmensimu - hlavni komponenty
jsou linearni kombinace plvodnich proménnych, pfi¢emz koeficienty jsou soufadnice pFislu§ného vlastniho vektoru:

1. hlavni komponenta: Y1 = 0,2169z1 + 0,9762z9 (pro Ay = 184
2. hlavni komponenta: Yo = —0, 9762z + 0, 216929 (pro \y = 14)

Vypocet procent vyCerpané variability:

A 18 20°
1. hlavni komponenta vylerpava: X, =i, ~ Td=184 0,9293 (tzn., 92,93% variability v datech)
T2 = 1tss = 0,0707

2. hlavni komponenta vyéerpava: X, = A. 14+184

2

tzn., 7,07% variability v datech)

Vycerpanou variabilitu miZeme znazornit i pomoci sutinového grafu:

100%
92,9%

bility

50% T

Cerpané varia

% vy

71%

0% t

Poradi viastniho ¢isla

Déle spocitame korelace hlavnich komponent s pavodnimi proménnymi:

R(xy.) =

VIS _ 0.9981

—0.9762./14
v22

= —0,7787
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R(zg,yp) = 22202 _ OA69VIL _ 3 612
v

/822 V176

Prvni hlavni je vysoce korelovana s vahou a stfedné korelovana s vyskou. Druha hlavni komponenta je stfedné zaporné
korelovana s vyskou.

Na zavér vypocitame nové soufadnice puvodnich bodl po transformaci pomoci obou hlavnich komponent spoéitanych pomoci

PCA:
101 16 ]
105 18
Y=X.V=|103 42 |
2

{98 3J 0,2169 —0,9762

93 6 || 0,9762 0.2169 |

101.0,2169 + 16.0,9762 101.(—0,9762) + 16.0, 2169 ]

105.0.2169 + 18.0.9762 105.(—0.9762) + 18.0. 2169

103.0,2169 + 42.0,9762 103.(—0.9762) + 42.0, 2169 =
98.0,2169 + 23.0,9762  98.(—0.9762) + 23.0,2169

93.0,2169 + 6.0,9762  93.(—0,9762) + 6.0, 2169 J

[37.5 —95.1 '|
40,3 —98.6
63.3 -—91.4
43.7 —-90.8
26,0 —89.5

Soufadnice subjektt mizeme pFimo ziskat i z hlavnich komponent - napf. pro prvni subjekt:

Il

y1 = 0,2169.2y + 0,9762x5 = 0,2169.101 + 0,9762.16 = 37,5
yo = —0,9762z1 + 0, 216929 = —0,9762.101 + 0,2169.16 = —95, 1

Plvodni data i data po transformaci pomoci PCA si znazornime:

Data v plvodnim prostoru Data v prostoru dvou hlavnich komponent
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Vyska 1. hlavni komponenta (92,9%)

Pokud bychom k transformaci pouzili pouze prvni vlastni vektor, ziskavame data v prostoru prvni hlavni komponenty:

Data v prostoru prvni hlavni komponenty
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1. hlavni komponenta (92,9%)
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INVESTICE DO ROZVOJE VZDELAVANI

vytvoril Institut biostatistiky a analyz Lékarské fakulty Masarykovy univerzity
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