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Vicerozmérna data

Extenze univarietnich dat na vice proménnych (p)
Datova matice: n x p
Hodnoty proménnych ziskany z jednoho subjektu (i)
Predpoklad zavislosti mezi promé&nnymi
Rozsah MV souboru: n
Studium MV soubord: umélé proménné vzniklé linearni funkci
puavodnich proménnych
X=WN+Wy, +..+wy,

Vahy w, zvoleny podle riiznych kritérii

Multivarietni rozdéleni

Y ~ MVN,(1,X) ; u vektor populacnich pramérd; X populacni matice
kovarianci
Funkce MVN pravdép. hustoty:

_ 1 (=) = (y=u)/2
f)= W'e

Mahalanobisova vzdalenost:
2 T T 1 2
A=zz=(y=t) L (y=)~%p

Determinanty: Generalizovana variance [S|, |X|
Maly || vyskyt kolinearity (linearnich zavislosti)
Velky [Z| absence kolinearity (linearnich zavislosti)

Bivarietni rozdéleni

Bivarietni Gaussovo rozdeleni, r = 0.9 Bivarietni Gaussovo rozdeleni, r = 0.5




Konfidenc¢ni elipsy

Konfidencni elipsy: r = 0,9 Konfidencni elipsy: r = 0,5

Multivarietni rozdéleni

Tvar elipsy MV rozdéleni je dan A2

Hlavni podélna osa funkci nejvétSiho charakteristického Cisla A,
VedlejSi pficna osa funkci nejmensiho charakteristického €isla A,
Univarietni normalita neznamena multivarietni normalitu
Testy MVN problematicté;si:

Testy elipsoidniho tvaru bivarietnich rozdéleni

Multivarietni Q-Q plot

Omezené testy (multivarietni SW test, atd.)

llustraéni data

+ Kranialni miry fotbalistd (Rencher, 1995):

V2 Sifka hlavy

V3 obvod hlavy

V4 pfedo - zadni mira v Urovni oci
V5 vyska o€i - temeno

V6 vyska usi - temeno

V7 Sitka Celisti

Multivarietni Q-Q plot

Q-Q plot: Mahalanobisova vzdalenost d” vs. kvantily /:
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Kovariancéni a korelaéni matice

Za podminky normality uzitecné

Symetrické matice p x p

Vybérové (S, R) vs. Populaéni ()

Hlavni diagonala: variance (S, ) , jednicky (R)
Mimo diagonaini prvky: kovariance (S, %) , korela¢ni koef. (R)
Gjj = Oji, [ = Tjj

R ma redukovanou $kalu
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Koreladni matice

Corela¢ni matice

V2 V3 V4 V5 Ve v7

Ucel:

Hledani linearni f-ce proménnych maximalizujici celkovou varianci
Zjednodus$eni struktury dat, redukce dimenze souboru (poctu
proménnych)

Vybér zadanych (podobnych, nepodobnych) proménnych

Studium struktury disperse MV souboru nebo linearnich zavislosti
Regrese hlavnich komponent (feSeni kolinearity v matici regresoru)

Rozklad na vlastni &isla

VétSinou rozkladame S, R nebo distan¢ni matici (D)

Vzdy symetricka Ctvercova matice A = AT

Definujeme diagonalni matici A ;) @ matici korespondujicich
vlastnich vektord E ;, , -

A=EAE"
Plati: Ay —Ay|=0

Matice A obsahuje p vlastnich Eisel X, uspofadanych sestupné

Matice E obsahuje p sloupcl viastnich vektoru e;, kde kazdy sloupec
pfinalezi jednomu vlastnimu Cislu




Vlastnosti vlastnich cisel

Sougin viastnich &isel: I1 4 = 4]

i=1

Soucet vlastnich Cisel: Z": A =tr(R)=p
iR~ -
i=1

P

> A =tr(S) = Zp s?
i=1 i=1

Vlastni Cisla A; ve vztahuaq 2 A, 2 ... 2 A,
Pocet nulovych A, udava pocet linearnich zavislosti v y, singularitu E

Podil A; k souctu viech vlastnich &isel udava procento celkové
variance vysvétlené

Podily variance Ize kumulovat

Vlastnosti vlastnich vektoru

Maji jednotkovou délku ele, =Y el =1V,
Jsou vzajemné ortogonalni ele, =Y ee, =0,Vizj
Matice E je pak ortonormalni E"=E"' EE" =1

Hodnoty vlastniho vektoru e; vyjadfuji miru participace korespondujici
proménné na varianci (zavislosti)

Tabulkové vyjadfeni rozkladu

¢ Lambda % Variance Kumul %
1 3.323 57.871 57.871
2 1.374 23.931 81.802
3 0.476 8.290 90.091
4 0.325 5.654 95.745
5 0.156 2.725 98.470
6 0.088 1.530 100.000
Suma A; = 5.997

Soucin A, = 0.001994

Grafické vyjadfeni rozkladu

Screeplot
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Prvni dva vlastni vektory

« Variance v matici S:

V2 V3

V4

V5

V6 V7

0.0426 0.8088 0.1002 0.3459 0.0380 0.0324

* Vlastni vektory (1. a 2.):

V2
V3
V4
V5
V6
V7

E1
-0.2074
-0.8728
-0.2613
-0.3259
-0.0656
-0.1279

E2
0.142
0.219
0.231

-0.891
-0.222
0.187

Hlavni komponenty

* Princip: Vypocet novych proménnych (hlavnich komponent), které
zachovavaji varianci, ale eliminuji kovariance.

* Vypocet: 7 = YE
pe, =z, = elTy =e )y tepy,ta.te,y,

T
pcr,=2z,=¢e, y=eu Yy teyy,t..te,,y,

T
pc,=z,=e€e, y=e, Y, te,y,t..te,y,
« Variance PC: A0 0
y 2y 0
ar (pc) = . 4 o
0 0 0 2,

Hlavni komponenty

Hlavni komponenty pc, jsou vzajemné ortogonalni
Variance pc; are jsou maximailni pro i=1, ale postupné klesaji

Hlavni komponenty nulovych A; jsou téméf konstantni

Posledni vlastni vektor:

V2 V3 V4
0.731 -0.238 0.358 0.113

v v

V5

Nulové A; dllezité pro detekci linearnich zavislosti

V6 V7
-0.235 -0.460

- Na ,témér linearni zavislosti se podili pfedevsim V2 a V7

Grafy hlavnich komponent

PC1vs.PC2 PC1vs.PC3
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Pocet vybranych vlastnich Cisel

» Kritéria:
Vlastni Cisla vysvétlujici nejméné 80-90 % variance
Visualni posouzeni grafu upati A
Nadprimémé A; , A, > 1.0
Asymptoticky vérohodnostni test
Metoda “broken stick” (Jackson, 1993)
Pocet zvoleny podle nejvyssiho po¢tu metod

Poznamky

PCA je vztazena ke Skale proménnych (rozdilna pro S a R)
Multivarietni normalita vyhodou

Vystupy PCA ovlivnény extrémy v datech

Koeficienty PC regrese jsou vychylené, obtizné interpretovatelné

As far as the laws of mathematics refer to reality,
they are not certain; as far as they are certain, they
do not refer to reality.

Albert Einstein




