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Abstrakt:
Jsou popsany zaklady realizace metody hlavnich komponent (dale PCA)
vychazejici z riznych hledisek. Je pojedndno o mozZnostech interpretace
transformovanych os (hlavnich komponent). Na prikladech simulovanych

dat s riznou korelacni strukturou jsou demonstrovany vlivy korelacni
struktury dat na vysledky PCA.

1.Uvod

Jednou ze zakladnich uloh laboratorni praxe je méfeni vybranych parametrii (znakl) a
interpretace vysledkil. Jen zifidka dojde k situaci, kdy se méfi pouze jeden parametr resp.
vlastnost. Obycejné jsou méfeny také souvisejici parametry resp. jsou k dispozici dalsi
informace (o technologii, struktufe, sloZeni, vzorkovéani, podminkdch meéfeni atd.), které
zpusobuji, ze vychozi data jsou vicerozmérna. Pozadavkem je pak zkoumadani struktur
v datech, hledani vazeb a zjednoduseni (komprese dat). Obycejné je tieba :

1. Nalézt kombinace plivodnich proménnych, které 1épe vystihuji data nez ptivodni
proménné a objasnit jejich vyznam

2. Nalézt struktury a souvislosti v datech, které charakterizuji jednotlivé znaky a
jejich mozné vazby

3. Identifikovat nevyznamné kombinace slozek (snizeni dimense problému a
eliminace Sumil) a vybocujici data (indikace resp., eliminace atypickych vysledki)

Také celda ftada dalSich uloh zoblasti analytické chemie vede na zpracovani
vicerozmérnych vybérti. Podobné problémy se vyskytuji také v jinych oborech, kde se
zkouma chovani systéma ovlivnénych simultdnné tadou souvisejicich faktorti resp. pfi
konstrukci modelt predpovidajicich vlastnosti vyrobku z vlastnosti surovin atd. Vse je
komplikovano tim, ze se vychazi z experimentalnich dat, kterd maji v téchto pfipadech
standardné nékteré specifické zvlastnosti:

(a) rozsahy zpracovavanych dat nejsou obycejné velké (jako statisticky postacujici se
obycejné uvazuje 100 dat na kazdy znak),

(b) v datech se vyskytuji vyrazné statistické vazby a struktury, které je tfeba identifikovat a
popsat,

(c) rozdéleni dat jen ziidka odpovidd normélnimu bé&zné predpoklddanému ve standardni
statistické analyze,

(d) v datech se vyskytuji vybocujici méfeni a rizné heterogenity,



(e) statistické modely se Casto tvoii na zaklad¢ predbéznych informaci z dat (datove
orientované ptistupy),

(f) parametry statistickych modeli maji mnohdy definovany fyzikalni vyznam, a musi proto
vyhovovat velikosti, znaménkem nebo vzdjemnym pomeérem,

(g) existuje jista neurcitost pii vybéru modelu, popisujiciho chovani dat.

Z hlediska pouziti statistickych metod je proto Zadouci mit moznost zkoumat graficky
statistické zvlastnosti dat, zjednoduSovat datové struktury s ohledem na minimalizaci ztraty
informace a interpretovat vhodné ziskané vysledky. Jiz samotné znazornéni dat vyzaduje
pouziti riiznych projekei, které¢ vSak vzhledem k multikolinearit¢ a dimensi problému nemusi
dobfe indikovat napt. tzv. vybocujici hodnoty (body), jejichz ptfitomnost mlze mit
katastrofické dtsledky s ohledem na interpretaci vysledkl a praktické zavéry. Standardné se
pro prizkumovou analyzu vicerozmérnych dat pouziva metoda hlavnich komponent (PCA),
ktera je dnes béznou soucasti prakticky vSech programovych systémt pro vicerozmérna data.
To vede ke stavu, ze je rutinné vyuzivéna tak, jak je naprogramovana, coz muize casto
zpisobit potize tam, kde je vhodné volit alternativni cesty.

V této praci je pojednano o zakladnich mysSlenkdch PCA a moZnostech interpretace
transformovanych os (hlavnich komponent). Na ptikladech simulovanych dat s rtiznou
korela¢ni strukturou jsou demonstrovany vlivy korela¢ni struktury dat na vysledky PCA.

2. Metoda PCA

Metoda hlavnich komponent (PCA) je jedna z nejstarSich a nejvice pouZivanych
metod vicerozmérné analyzy. Poprvé byla zavedena Pearsonem jiz v roce 1901 a nezavisle
Hotellingem v roce 1933. Cilem analyzy hlavnich komponent je pfedev§im zjednoduSeni
popisu skupiny vzajemné linearné¢ zavislych, tedy korelovanych znakl. V analyze hlavnich
komponent nejsou znaky déleny na zadvisle a nezavisle proménné jako v regresi. Techniku Ize
popsat jako metodu linearni transformace ptivodnich znaki na nové, nekorelované proménné,
nazvané hlavni komponenty. Kazda hlavni komponenta pfedstavuje linearni kombinaci
puvodnich znaki. Zakladni charakteristikou kazdé hlavni komponenty je jeji mira variability
tj. rozptyl. Hlavni komponenty jsou setfazeny dle dulezitosti tj. dle klesajiciho rozptylu, od
nejveétsiho k nejmensimu. VéEtsSina informace o variabilité piivodnich dat je pfitom soustfedéna
do prvni komponenty a nejméné informace je obsazeno v posledni komponenté. Plati
pravidlo, ze ma-li n¢jaky pivodni znak maly ¢i dokonce nulovy rozptyl, neni schopen
prispivat k rozliSeni mezi objekty.

Standardnim vyuzitim PCA je redukce poctu znaki bez velké ztraty informace, a to
uzitim pouze prvnich nékolika hlavnich komponent. Toto sniZzeni dimenze ulohy se netyka
poctu pivodnich znakt. Je tedy vyhodné predevsim pro moznost zobrazeni vicerozmérnych
dat. Pfedpokladad se, Zze nevyuzité hlavni komponenty obsahuji malé mnozstvi informace,
protoze jejich rozptyl je ptili§ maly. Tato metoda je atraktivni predevS§im z diivodu, ze hlavni
komponenty jsou nekorelované. Namisto vySetfovani velkého poctu pivodnich znakl s
komplexnimi vnitinimi vazbami analyzuje uzivatel pouze maly pocet nekorelovanych
hlavnich komponent.

Dale lze vybrané hlavni komponenty vyuzit také k testu vicerozmérné normality.
Analyza hlavnich komponent je rovnéZz soucasti prizkumové analyzy dat.

SniZeni rozmérnosti je Casto vyuzivano pii konstrukci komplexnich ukazatelti jako
linearnich kombinaci ptivodnich znakti. Napi. prvni hlavni komponenta je vlastné vhodnym
ukazatelem jakosti pokud plivodni znaky charakterizuji jeji slozky. Vyuziti prvni hlavni
komponenty jako komplexniho ukazatele je béZné v oblasti ekonomie, sociologie a mediciny.



Prvni dvé respektive prvni tifi hlavni komponenty se vyuzivaji predev$im jako
techniky zobrazeni vicerozmérnych dat v projekci do roviny nebo do prostoru. Vyhodou je,
ze tato projekce zachovava vzdalenosti a uhly mezi jednotlivymi objekty.

V ftad¢ ptipadt jsou hlavni komponenty pouze jednou z fazi komplexnéjsi analyzy.
Napf. regrese s vyuzitim hlavnich komponent umoziiuje odstranéni problémi s
multikolinearitou a pfebytecnym poctem vysvétlujicich proménnych. (Pozor, také hlavni
komponenty, kterym odpovida maly rozptyl mohou byt v kontextu regrese diilezité). Oblibené
je také pouziti hlavnich komponent v oblasti fizeni jakosti.

3. Podstata analyzy hlavnich komponent
Zakladnim cilem PCA je transformace ptivodnich znaki x;, j=1, ..., m, do mensiho
poctu latentnich proménnych y;. Tyto latentni proménné maji vhodnéjsi vlastnosti:

e jejich vyrazné¢ méng,
o vystihuji téméft celou proménlivost pivodnich znak
¢ jsou vzajemn¢ nekorelované.

Latentni proménné jsou nazvany hlavnimi komponentami. Jde o linedrni kombinace
puvodnich proménnych:

prvni hlavni komponenta y, popisuje nejvetsi ¢ast promenlivosti €ili rozptylu pavodnich dat,
druhda hlavni komponenta y, zase nejvétsi ¢ast rozptylu neobsazeného v y; atd.

Matematicky teCeno, prvni hlavni komponenta je takovou linedrni kombinaci vstupnich
znakd, ktera mé nejveétsi rozptyl mezi vSemi ostatnimi linearnimi kombinacemi. Ma tvar

v, = ZV]jXCjZV]TXC
j=1
kde sloupcovy vektor pivodnich znakli x¢ obsahuje piivodni znaky v odchylkéch od stfednich
hodnot ¢ili centrované hodnoty xc = (x;- £, X2 = fy s+ Xm - My, )" . Je ziejmé, Ze rozptyl

D(y,) =D(Vix)=E[(V] xo) (VI x¢)'1=

VI E(xexc ) Vi= Vi CV,
je zavisly na velikosti vektoru koeficientii ;. Symbol C oznacuje kovariancni matici. Je tedy
tteba zavést vhodné omezeni na velikosti ¥;. Standardnim je pouziti normalizace V;" V3 = 1.
Pro vektor koeficienta ¥," = (V11 , ..., Vin)" pak plati, Ze proménlivost vyjadfena rozptylem
D(y,) je maximalni. Druha hlavni komponenta

Vv, = Zszxcj:Vgxc

j=1

maximalizuje rozptyl D(y,)=y} CV, za té&chto omezujicich podminek
viv.=layv,=0

Druhd omezujici podminka zajiStuje kolmost obou hlavnich komponent. Pro obecné j-tou

hlavni komponentu y; plati, Ze minimalizuje rozptyl D(y, )=V;CV, za celkem j-tice

omezujicich podminek '}y ,=1a y]y;=0 pro vSechna i < j. Lze snadno zjistit, ze

podminky /] ;=0 zajistuji kolmost hlavnich komponent. Pro nalezeni vhodnych vektori

Vi, Va, ..., Vi, je tfeba fesit sérii maximalizacnich tloh s omezenimi na parametry ve tvaru
rovnosti.



Regeni s vyuzitim metody Lagrangeovych multiplikatort vede ke zjisténi, ze vektor ¥}
Jje vlastni vektor kovarian¢ni matice C, kterému odpovida j-té nejvétsi vlastni ¢islo A;. Vyuziva
se tedy znamého rozkladu

C=vav" (1)
kde V je (m x m) matice, obsahujici jako sloupce vektory Vja A je (m x m) diagonalni matice,
obsahujici na diagondle vlastni ¢isla A, <= Ay <= ... A,, kovarian¢ni matice. Matice V je

ortogonalni, tj. 'V = E, kde E je jednotkova matice. Z rovnice (1) je ziejmé, Ze rozptyl
D(y;) = A; je roven j-tému vlastnimu ¢islu. Celkovy rozptyl vSech hlavnich komponent je pak

roven
trC= Z ﬂj
i=1

kde tr (.) oznacuje stopu matice. Podil variability, objasnény j-tou hlavni komponentou y; je
pak
Aj

i m
54
Kovariance mezi j-tou hlavni komponentou a vektorem znakil x¢ jsou rovny
cov (xc,y; )=cov(xc,Vixc )=E(xc xc )V;=CV;=A,V;

Plati tedy, Ze kovariance mezi i-tym znakem x; a j-tou hlavni komponentou y; je cov (x¢;, ¥j) =
A Vi, kde Vj; je i-ty prvek vektoru V. Pro odpovidajici korelacni koeficient (xc;, ;) plati, Ze

_ ij Vji _ ij V_ji
Hxery, )= A
O\ ﬂ'j Oy,

Je ztejmé, ze pokud se misto centrovanych znakti x¢ pouZziji standardizované znaky nazyvané
také normované ¢i normalizované znaky a oznacované

_ x]-ﬂ] xZ-/LlZ xm_ﬂm
XN — ’ JEXEN) 1)
le JXZ O-xm

P

vyjde korela¢ni koeficient roven

*

cov (x> ;) =txn, ¥, )= vii-| A
kde 7 a ) odpovidaji rozkladu korelaéni matice R. Pouziti standardizovanych znaki (4.
nahrada kovarian¢ni matice C matici korelacni R) zjednodusuje interpretaci a odstranuje
zavislost na jednotkach méfeni.

4. Hlavni komponenty pro dvojrozmérna data
Uvazujme dvojici znakll x| a x;, kterym odpovidaji kovarian¢ni matice C a korelac¢ni
matice R, definované vztahy
ot Cn 1 r
C= R=

2
Co o3

Stanovme PCA pro ptipad korela¢ni matice. Podminka k urceni vlastnich ¢isel je
det(R-lE)=det£1_1 rj=0
ro1-1
Plati tedy (1 - 7)* - #* = 0. Po roznasobeni rezultuje kvadraticka rovnice
PP-2%1 +1-r>=0
kterd ma feSeni ve tvaru



11=11=O'5l2+\/mJ:1+r
L=1=05|2 Ja-g) 1=

Pro jednotlivé vlastni vektory je pak tieba fesit rovnice
(R-4E)Vi=0, i=1,2
Tak pro i = 1 rezultuje soustava dvou homogennich rovnic
Vil(l-2,)Vi,r=0
Viurtvip(l-2,)=0
Normaliza¢ni podminka VITVZ 1 znamena déleni vektoru V; jeho délkou
d:\/V?V1 :\/sz"'sz .
Pro feSeni vySe uvedené soustavy rovnic je mozné zvolit V';; = 1 a z prvni rovnice urcit
Vie=(A,-1)/r=1

Délka tohoto vektoru je
2+ _1 2
ar =11 7 = (A

W M 4 14 * 14
takZe normalizovany vlastni vektor ¥; ma tvar

-1/2 1
{rz +(,11-1)2} NG

2
r

-1

T 1
w/r2+(1l-1)2 ﬁ

Podobné pii feSeni soustavy homogennich rovnic pro druhou hlavni komponentu vyjdou
slozky nenormalizovaného vektoru V; jsou V2 = #/(1 - r- 1) = -1 a V5 = 1. Délka tohoto

vektoru je rovna
2+(l-r-1)
d2= A ( : 2) =ﬁ
(1-r-1)

Normalizovany vektor V," méa pak jednoduchy tvar
-r - -

a1 |-

S~

r2+(1-l’-])2 -1/2
(I-r-1)

Prvni hlavni komponenta je rovna y 1=é( z1+tz,)a druha hlavni komponenta je rovna

1
yjzﬁ(zz'm),kde

z1=(x;- E(x;) /\/D(XJ)
a z2>=(x2-E(x5)) /< D(x:)



Je zfejmé, ze pifi pouziti normalizovanych proménnych, znakli ve dvourozmérném piipadé
nezavisi hlavni komponenty na korelaci v pivodnich datech. Také je ziejmé, Zze dochézi k
pootoceni souradného systému o uhel cosa =1/ 2 tj. 0 45°.

Je patrné, Ze prvky vlastnich vektori predstavuji smérové kosiny nového
soufadnicového systému hlavnich komponent vzhledem k soufadnicovému systému
puvodnich znakt. Pro rozliSeni mezi transformovanymi znaky a transformovanymi objekty se
pouziva oznaceni hlavni komponenty pro transformované znaky a skéry hlavnich komponent
(komponentni skory) pro transformovana data (objekty). Komponentnimi skéry objekt se
také ¢asto oznacuji hlavni osy.

5. Redukce poctu hlavnich komponent

Protoze plati, ze soucet rozptylti vSech hlavnich komponent je roven souctu rozptyla
vstupnich ptivodnich znaki, mizeme z podilu rozptyli jednotlivych hlavnich komponent viici
celkovému rozptylu plivodnich znakli, proménnych usuzovat na ¢ast proménlivosti,
vysvétlenou doty¢nou hlavni komponentou. Jestlize soucet prvnich (nejvyssich) P, j=1, ..., k,
podil proménlivosti (vyjadfenych vlastnimi Cisly) je dostatecné blizky jedné, respektive
vyjadieno v procentech 100 % (obvykle vsak staci 80 % - 90 %), postaci brat v tivahu pravé
téchto prvnich & hlavnich komponent pro dostatecné vysvétleni variability pivodnich znaki.
Indexovy graf pati vlastnich ¢isel je vlastné sloupcovy diagram vlastnich Cisel A} <= A, <=
.. Ay v zavislosti na indexu i. Zobrazuje relativni velikost jednotlivych vlastnich ¢&isel.
Vyznamné komponenty jsou oddé€leny zietelnym zlomovym mistem a hodnota indexu i
tohoto zlomu udava pocet vyznamnych komponent.

Rozdil mezi soutadnicemi objektd v ptivodnich znacich a v hlavnich komponentach
¢ili ztrata informace projekci do mensiho po¢tu rozmérli se nazyva mirou tésnosti prolozeni
modelu PCA nebo také chybou modelu PCA. Na obr.1 je tato situace schematicky zndzornéna
spolu s pouzitym oznacenim

Pavodni proménné Hlavni komponenty bjekty
ji=1,...p j=1,...m i=1,..n
—_— e —_—

X Hlavni
komponenty
j=1,..,m
Objekty .
i=1,..,n |i> Objekty
i=1,..n

A \ 4

Zdrojova matice Komponentni Komponentni
skore zatéZe

Obr 1. Princip metody hlavnich komponent

I pii velkém poctu plivodnich znakti m mize byt k£ velmi malé, bézné 2 az 5. Volba
poctu uzitych komponent k& vede k modelu hlavnich komponent PCA. Vysvétleni uzitych
hlavnich komponent, jejich pojmenovani a vysvétleni vztahu piivodnich znakii x;, j = 1, ..., m,
k hlavnim komponentam y;, j = 1, ..., k, tvofi dominantni soucésti analyzy modelu hlavnich
komponent PCA.

Z obr.l je ziejmé, ze zdrojova centrovana matice X¢ se rozkladd na matici
komponentnich skorti T rozméru (n x k) a matici komponentnich zatézi V" rozméru (k x m).
Vzhledem k tomu, Ze k rekonstrukci se obecné pouziva pouze k z m hlavnich komponent,
projevi se ztrata informace vznikem chybové matice O rozméru (n x m). Plati tedy vztah

XC:TVk+O:XC+O



coz je vlastné zapis bilinearniho regresniho modelu, kde se odhaduji jak skory 7, tak i vlastni
vektory Vi. ProtoZe plati, ze

Re=TVi=XcViVi
staci odhadnout jen matici hlavnich komponent. Predikce X . matice X¢ se da také vyjadiit

jako linedrni kombinace sloupcl #; matice komponentnich skort T = [¢, ..., t]. Vektor ¢
rozméru (n H 1) ma tvar

t=Xc Vi
Slozky vektoru ¢; jsou komponentni skory, odpovidajici i-tému znaku. Proto #; = Vit X, kde
Xg = (xcijy s xc,nj)T ma slozky odpovidajici j-tému tfadku matice X¢. Lze ukazat (viz

vlastnosti SVD), Ze matice #; V;' rozméru (n x m) maji hodnost 1. Matice £ je tedy soudet k
matic

a matice rezidui
k
O=Xc-Xe=Xc-D t,VI=Xc(E-V,Vi)
i=1

Pro urceni matice Vi lze formalné pouzit pfistup numerické aproximace a minimalizovat
vzdalenost dist(X¢c - T V' ) (ve zvoleném smyslu) mezi obéma maticemi. Jednodusi je
vyuziti vztahd odvozenych vySe pro linearni model f(V) a vektor x znaki, kdy se
minimalizuje kritérium nejmensich ¢tvercti odchylek

SO,y V=D (xi- - Vieyy)' (xi- - Vi ¥y)
i=1

Je tedy zfejmé, Ze metoda hlavnich komponent s redukovanym poctem komponent je také
ptipad specialniho regresniho modelu, nebo aproximace kovarian¢ni matice vazenym souctem
matic hodnosti 1.

6. Interpretace transformovanych os

Pro hlubsi pochopeni souvislosti mezi hlavnimi komponentami a piivodnimi znaky
vyjadiime matici X, = (x1, ..., Xm) jako m-tici sloupcovych vektort, které tvoii body v m
rozmérném prostoru znakl. Podobné matice skoru hlavnich komponent T = (t1, ..., ty) tvoii
body v m resp. k rozmérném prostoru hlavnich komponent. Je ziejmé, ze skory jsou vzajemné
ortogondlni, tj. th t;= 0 pro i#; a vlastni vektory (zatéze) jsou ortonormalni tj. V,-T Vi=0 pro
i#tjaVivi=1.

Pro j-ty vektor ¢ nového znaku tj. hlavni komponenty plati, ze

m
ti= z Vij Xci
i=1

kde x¢; je vektor hodnot plivodniho znaku (sloupec matice X¢). Podobné 1ze provést inverzni
linearni transformaci a vyjadfit x¢; jako linedrni kombinaci

m
Xci = z Vi tj
=

kde Vj; jsou prvky matice V,, resp. Vi pokud se uvazuje jen k komponent. V prostoru znaki je
t; vektorem ziskanym jako vaZeny soucet vektorli x¢; s vahami Vj;. Délka tohoto vektoru je
souctem projekci vektorii Vj; x; do sméru, odpovidajici hlavni komponenty y;.

Je ziejmé, ze délka vektoru # je rovna

d(tj)Z\/t}th\/VjTXEXch:\/Z




Projekce #p;i vektoru x¢; na ¢ je vyjadiena jako #p; = ¢; b, kde b je faktor umérnosti. Plati tedy,
VAS
th Xci _ th Xci

ti (xci-bt.)=0 resp. b=
e ity A

Snadno lze urcit, Ze"plati rovnost
th Xci— th |:ZVik tk:| — Vi A
k=1
protoze th t = 0 pro j & k (vektory & jsou ortogonalni). Pak je ziejmé, Ze b = V. Vektor

projekce tpji = Vj; t; ma délku
D= \/tgji trji = \/Vﬁ Ai = Vij \/Z
Délka vektoru d(#) je pak souctem projekci p; vazenych vahami Vj; dle

a0)=3 v, =S vi 4
= =

Tato rovnice ukazuje, ze piispévek kazdého piivodniho znaku k délce vektoru ¢ je umérny

¢tverci V. Protoze délka tohoto vektoru \/Z je umérnd smérodatné odchylce ptislusné hlavni

komponenty, je jasné, ze variabilita, objasnéna j-tou hlavni komponentou je slozena z
piispévkil pivodnich znakii a vyznamnost téchto prispévki je dana hodnotami V. Mala
hodnota V,-jz znamena, ze i-ty puvodni znak piispiva malo k variabilité j-té hlavni komponenty
a je v tomto kontextu nevyznamny. Pokud je cely fadek matice ¥ slozen z malych hodnot,
ukazuje to na nevyznamnost i-t¢ho znaku po konstrukci hlavnich komponent. Prvky Vj; lze
interpretovat pomérné zajimave.

Vyhodné je konstruovat prispévkovy graf, jako m skupin m sloupct. Kazda skupina
odpovida jedné komponenté a kazdy sloupec jednomu znaku. Sloupcové diagramy maji vysky
odpovidajici Vl.j2 *JA. Vysky m sloupcii prvni skupiny (pro prvni hlavni komponentu) je

normovana tak, aby jejich soucet byl roven 100 %. (podéleni souctem jejich velikosti S1).
Také pro dalsi hlavni komponenty se vyuziva d€leni S1 takze z vysky sloupct vychazi jejich
relativni vyznam. Ptispévkovy graf umoziuje posouzeni vlivu ptivodnich znaki na variabilitu
jednotlivych hlavnich komponent.

Minimalizace kolmych vzdalenosti mezi x¢; a j-tou hlavni komponentou zajistuje
maximalizaci rozptylu této hlavni komponenty. To umoznuje interpretovat PCA jako metodu
hledani smérovych kosini vzajemné ortogonalnich piimek tak, aby byl soucet délek projekci
na tyto piimky maximalni. Pro posouzeni vztahi mezi pivodnimi znaky a hlavnimi
komponentami se také vyuziva korelacnich koeficientli mezi x¢; a #, coz odpovida kosinu
jejich vzajemného thlu a;. Plati, ze
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kde o; je smérodatna odchylka pfislusejici i-tému znaku. Je patrné, Ze pii pouZiti
normovanych proménnych (coz je ndhrada matice S matici korelacni R) jsou korelacni
koeficienty r;; = p;; rovny pfimo dil¢im projekcim. ¢im jsou ry; vEtSi, tim jsou vEétSi1 projekce.
To znamen4, zZe x; je bliZe ¢ a pfispiva vyrazngji k rozptylu j-té¢ hlavni komponenty. Malé r;
naopak indikuji malou vyznamnost s ohledem na variabilitu hlavnich komponent.

7. Transformace dat

Transformace dat miiZze mit fadu pficin a disledkli. Obycejné souvisi se specifikou
jednotlivych proménnych a jejich rozdélenim. Specialnim ptipadem transformace je linearni
transformace nazyvana standardizace.



Jak jiz bylo ukazano , vychazi standardni PCA z sloupcové centrovanych dat
(kovarianéni matice C=X"X). Je viak mozné pouzit také normovani data vedouci ke
korela¢ni matici R. Rozdily v téchto dvou standardizacich jsou zplsobeny riznymi vahami
jednotlivych pivodnich proménnych pii tvorbé matic skaldrnich soucinti. Pti pouziti
kovarian¢ni matice jsou sloupce matice X tj. pivodni proménné "vazeny" s ohledem na jejich
deélku Hxl. , j. umérné smérodatné odchylce v piivodnich jednotkéch. Pii pouziti korela¢ni

matice jsou sloupce matice X normovany tak, aby m¢ly jednotkovou délku (nulovy primér a
jednotkovy rozptyl). Vahy vSech proménnych jsou tedy stejné , protoze délka vsech
proménnych je jednotkova. Bézné se uvadi, ze pro piipad proménnych v riznych jednotkach
je vhodnéjsi pouziti korelaéni matice. Bro a Smilde [3] rozebiraji podrobné rizné varianty
centrovani a normovani. Obecné plati, Ze centrovani odstrani absolutni ¢len v modelech a tim
snizi pocet odhadovanych parametrl a vede k omezeni numerickych potizi. Pfitom nedochazi
ke zmén¢ struktury konfigurace (jen se posune se do pocatku soutradnic). Normovani se
pouziva k odstranéni zadvislosti na jednotkach a heteroskedasticité¢ u ptivodnich proménnych.
Normovani ovlivni kritérium odhadu parametri (vazené nejmensi ctverce). Na druhou stranu
je normovani zcela nevhodné pro proménné, které jsou na urovni Sumu (podil signal/Sum je
velmi nizky). Zde dochazi k nevitanému zvyraznéni vyznamnosti. V praci [6] se doporucuje
pouziti vah 1/s (s je smérodatna odchylka dané proménné) pro proménné s vyraznou ptevahou
signalu. Pokud je signdl a Sum na stejné Grovni jsou doporuceny vahy 1/(4s) a tam, kde je
Sumova slozka prevladajici se doporucuje vypusténi proménné resp. vaha 1/(20s). U
proménnych, kde ne€které hodnoty lezi pod mezi detekce d se urcuje podil signal/Sum (S/N)
ze vztahu

D I(x; 2d)*x,

d*N,
kde /() je indikatorova funkce a N; je pocet hodnot pod limitou detekce d.Pokud je S/N<2 je
proménna prakticky Sum. Pro 0,2 <S/N<2 je proménna malo odlisnd od Sumu. Prakticky
toznamend, ze pfiblizné konstantni hodnoty proménné ve vSech vzorcich indikuji jeji
nevhodnost.

S/N=

V tad¢ pripadu jsou vychozi data vyjadiend jako podily z celku (napf. relativni zastoupeni
ruznych sloucenin a prvki). V celé fad€ oblasti (napf. stopové analyze) je bézné pouzivat
logaritmickou transformaci dat. Tato transformace ma obecné nékteré vyhody:

1. Omezuje ptisobeni extrémnich hodnot
2. Snizuje pozitivni zeSikmeni dat bézné u fady vysledkii méteni
3. Stabilizuje nestejny rozptyl proménnych (heteroskedasticitu)

To znamend , ze logaritmicky transformovana data jiz neni tieba dale normovat (postacuje
sloupcové centrovani).

Pro piipad, ze rozdéleni dat je velmi vzdalené od normality, nebo jsou v datech
skupiny vybocujicich bodii doporucuje se pouzit potfadové transformace (hodnoty se nahradi
jejich poradimi). Pak Ize misto korelac¢nich koeficientli na bazi momentl pouzit Spearmanovy
potadové korelaéni koeficienty. Na zdkladé porovnéni téchto transformaci se standardizaci
resp. kombinace transformace a standardizace dosel Baxter [5] k zéavéru, ze logaritmicka
transformace a potfadové transformace jsou vyhodné zejména tam, kde se vyskytuji vybocujici
hodnoty. Zadna transformace nevysla jako optimélni pro viechny piipady. V chemometrické
literatute se vyskytuji jesté dalsi specidlni transformace vhodné pro specidlni ticely [4] .




8. PCA pro simulovana data

Pro ilustraci vlivu korelace v ptivodnich proménnych na vysledky PCA byla pouzita
simulovand data pochazejici ztii rozmérného normalniho rozdéleni se specidlné
definovanymi korela¢nimi strukturami. Bez Gjmy na obecnosti se predpokladal nulovy vektor
sttednich hodnot a korela¢ni matice odpovidajici kovarian¢ni matici s prvky

Bylo generovano n = 500 dat. Na obr 2. je kombinovany graf pro prvni dvé komponenty a
rozptylovy graf pro nekorelovana data.
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Obr. 2. Kombinovany graf (vSechny korelace nulov¢)

Na obr 3. je kombinovany graf pro prvni dvé komponenty a rozptylovy graf pro vSechny
parové korelace rovné 0,5
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Obr. 3. Kombinovany graf (vSechny korelace 0,5)

Na obr 4. je kombinovany graf pro prvni dvé komponenty a rozptylovy graf pro vSechny
parové korelace rovné 0,9
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Obr. 4. Kombinovany graf (vSechny korelace 0,9)

Tyto grafy ukazuji jak se méni polohy plivodnich soutadnic a hlavnich komponent.
V tad¢ pripadl se stava, ze struktura parovych korelaci nesouvisi s e vztahy mezi
proménnymi. (faleSné korelace). Uvazujme situaci, kdy je mezi x1 x2 vysoka korelace

r,=H H-—>1 a existuje x3 pro kterou vyjde r,=H" a r, =H . Vicenasobny korela¢ni
koeficient je R,,; =Ha pro parcidlni korelacni koeficienty platir, ,, =0 a
H L s ‘. v VP .
R 3 = W Je tedy patrné, Ze proménnd x3 nepfispiva k objasnéni variability x1 a je
z tohoto pohledu parazitni. Pti simulaci bylo zvoleno H = 0,9. Na obr 5a je graf upati, a na obr

5b graf ptispévkda.
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Na obr. 6 je zndzornén kombinovany graf



V tabulce 1 jsou uvedeny korelacni koeficienty pro korelace mezi hlavnimi komponentami a
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Obr. 6. Kombinovany graf

Tabulka 1 Korelace mezi souradnicovymi systémy

1 komponenta |2 komponenta |3 komponenta
X1 -0.9450 0.3057 0.1159
X2 -0.9790 0.0182 -0.2029
X3 -0.9455 -0.3107 0.0973

Je patrné, ze prispévkovy graf ukazuje, Ze pouze jedna hlavni komponenta postacuje pro
vyjadieni téchto dat. Ve druhé komponenté se promita nejvice x1. Proménnd x3 parazitni
vzhledem k x1 nebyla objevena protoze neni parazitni vzhledem k x2.

Jako ptiklad toho, ze nizké parové korelacni koeficienty mohou vést k vysokym
parcidlnim korela¢nim koeficientim uvazujme situaci, kdy je mezi x1 x2 nizka korelace

r,=H H->001 a existuje x3 pro kterou vyjde 7,=0 a 7, =+1—-H” . Vicenasobny
korelacni koeficient je R, 5, =0.707 a pro parcialni korelacni koeficienty plati R, ,,) =—0.707
a R ,; =0.707. Je tedy patrné, Ze vSechny prom€nné jsou vyznamné. Pfi simulaci bylo
zvoleno H =0,01. Na obr 7a je graf tipati a na obr 7b graf ptispévki.
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Na obr. 8 je znazornén kombinovany graf
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Obr. 8. Kombinovany graf

V tabulce 2 jsou uvedeny korelacni koeficienty pro korelace mezi hlavnimi komponentami a
puvodnimi proménnymi.

Tabulka 2 Korelace mezi souradnicovymi systémy

1 komponenta |2 komponenta |3 komponenta
X1 -0.0108 0.9999 0.0001
X2 -1.0000 -0.0003 -0.0052
X3 -0.9999 -0.0107 0.0052

Je patrné, ze prispévkovy graf ukazuje, ze prvni dvé hlavni komponenty postacuji pro
vyjadieni téchto dat. Ve druhé komponenté se promitd pouze x1. Proménné x2 a x3 se
projevuji pouze v prvni hlavni komponenté¢.

Z téchto vysledkt je patrné, ze PCA neni schopna nahradit analyzu korela¢nich
struktur. Na druhou stranu je mozné provadét kompresi dat a vytvaret nové nekorelované
proménné.

9. Zavér

Je patrné, Ze metoda PCA ma celou fadu specifickych zvlaStnosti. V fad¢ ptipadi je
tteba 1 ve zdanlivé jednoduchych situacich pouzivat pomérné specidlni postupy. Formalni
aparat PCA bez hlubsiho rozboru zde mize vést ke zkreslenym informacim.

Podékovani:
Tato prace vznikla s podporou vyzkumného centra Textil LNOOB090
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