4.5 Urceni struktury a vazeb v proménnych a objektech

Zdrojova matice ma rozmér n x m. Pied vlastni aplikaci vhodné metody vicerozmérné statistické analyzy je tieba
vzdy provést exploratorni (priizkumovou) analyzu dat, kterd umoziuje

(a) posoudit podobnost objektit pomoci rozptylovych a symbolovych grafi,

(b) nalézt vybocujici objekty, resp. jejich proménné,

(c) stanovit, zda lze pouzit predpoklad linedrnich vazeb,

(d) ovetit predpoklady o datech (normalitu, nekorelovanost, homogenitu).

Jednotlivé techniky k ur€eni vzajemnych vazeb se dale déli podle toho, zda se hledaji
(a) struktura a vazby v proménnych nebo
(b) struktura a vazby v objektech:

(1) Hledani struktury v promeénnych v metrické skdle: faktorova analyza FA, analyza hlavnich komponent PCA a
shlukova analyza.

(2) Hledani struktury v objektech v metrické skale: shlukova analyza.
(3) Hledani struktury v objektech v metrické i v nemetrické skale: vicerozmérné skalovani.
(4) Hledani struktury v objektech v nemetrické skale: korespondencni analyza.

(5) Vétsina metod vicerozmérné statistické analyzy umoziuje zpracovani linedrnich vicerozmernych modelit, kde
zavisle proménné se uvazuji jako linearni kombinace nezavisle proménnych, resp. vazby mezi proménnymi
jsou linedrni. V fadé pfipadd se také uvazuje normalita metrickych proménnych.

Urcenim struktury a vzajemnych vazeb mezi proménnymi ale i mezi objekty se zabyvaji techniky redukce
proménnych na latentni proménné, metoda analyzy hlavnich komponent (PCA) a metoda faktorové analyzy (FA).
Dulezitou metodou uréeni vzajemnych vazeb mezi proménnymi je i kanonicka korelacni analyza CA, ktera se
pouziva ke zkoumani zavislosti mezi dvéma skupinami proménnych, pfi¢emz jedna ze skupin se povazuje za
proménné nezavislé a druha za skupinu proménnych zavislych.

4.5.1 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Cilem metody je transformace dat z pivodnich proménnych x,, j=1, ..., m, do mensiho poctu latentnich proménnych
;- Tyto proménné maji vhodné&jsi vlastnosti, je jich vyrazné méné, vystihuji témet celou proménlivost plivodnich
proménnych a jsou vzajemné nekorelované (korela¢ni koeficient mezi latentnimi proménnymi y, , ..., y,, je 0).
Latentni proménné jsou u této metody nazvany hlavnimi komponentami a jsou to linearni kombinace pivodnich
proménnych: prvni hlavni komponenta y, popisuje nejveétsi ¢ast promenlivosti Cili rozptylu ptivodnich dat, druhad
hlavni komponenta y, zase nejveétsi Cast rozptylu neobsazeného v y, atd. Matematicky teceno, prvni hlavni
komponenta je takovou linearni kombinaci vstupnich proménnych, ktera zahrnuje nejvétsi proménlivost mezi vemi
linearnimi kombinacemi. Ma tvar
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kde objekt x obsahuje proménné x,, ..., x,,. Pro vektor koeficientd v," = (v, , ..., v,,)* plati, Ze proménlivost

i T . e “ P, .
vyjadtend rozptylem D(y,) v; S v, je maximalni, pficemz § znaci kovariancni matici plivodnich dat. Zcela

analogicky jsou konstruovany dalsi hlavni komponenty, jejichz celkovy pocet je roven mensimu ze dvou Cisel, a
to n (pocet objektll) nebo m (pocet proménnych). Protoze plati, ze soucet rozptyli vSech hlavnich komponent je
roven souctu rozptyli vstupujicich pivodnich proménnych, miizeme z podilu rozptyli jednotlivych hlavnich
komponent usuzovat na ¢ast promeénlivosti vysvétlenou doty¢nou hlavni komponentou. Jestlize soucet prvnich
(nejvyssich) 4 podilt proménlivosti je dostatecné blizky jedné, resp. 100 % (obvykle vsak staci 80 % - 90 %),
postaci brat v ivahu prave téchto prvnich 4 hlavnich komponent pro “dostate¢né” vysvétleni variability ptivodnich
proménnych. Rozdil mezi soutadnicemi objektli v piivodnich proménnych a v hlavnich komponentach ¢ili ztrata
informace projekci do mensiho po¢tu rozméri se nazyva Spatnou mirou tésnosti prolozeni modelu PCA nebo také
chybou modelu PCA. 1 pti velkém poctu puvodnich proménnych (m) mize byt 4 velmi malé, ¢asto 2 az 5. Volba
poctu uzitych komponent A predstavuje vlastni model hlavnich komponent PCA. Vysvétleni uzitych hlavnich
komponent, jejich pojmenovani a vysvétleni vztahu ptivodnich proménnych x; , j = 1, ..., m, k hlavnim
komponentdm y, , k = 1, ..., 4, tvofi dominantni soucasti zvoleného modelu hlavnich komponent PCA.

Vlastni matematicky postup PCA je nasledujici: maximalizaci pii zavedeni normalizaéni podminky y* v=1
vyjde, ze
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kde 0 oznacuje nulovy vektor, A, je nejvetsi viastni ¢islo a v, je odpovidajici viastni vektor kovarian¢ni matice S
a I je jednotkova matice. Po dosazeni vyjde T
Dy) ° v, Sv 8,.
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Analogicky Ize odvodit, Ze vektor koeficientli v, ve vztahu y, * N RORE maximalizujici D(y,) za podminky,
j1

ze cov(y,, 1,) = 0, odpovida vlastnimu vektoru, pfisluSejicimu druhému nejvétsimu vlastnimu ¢islu A,.
Provedeme-li rozklad kovarian¢éni matice S na vlastni ¢isla\y $ 4, ... $ A, jsou odpovidajici vlastni vektory
v, V,, ..., v, pfimo koeficienty hlavnich komponent y,, ..., ;,. Hlavni komponenty maji fadu zajimavych vlastnosti.
Lze je interpretovat jako hlavni osy m-rozmérného elipsoidu x* $* x = konst .
K odstranéni zavislosti na jednotkach pivodnich proménnych se 1épe uziva standardizovanych proménnych
x" s prvky xj( " (xj & )?j)/ Fj. Pro j-tou hlavni komponentu pak plati
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kde vj( je vlastni vektor korelacni matice R odpovidajici j-tému nejvétSimu vlastnimu Cislu 8¢. Hlavni komponenty
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yj(, urcené z korela¢ni matice R, jsou vSak hife interpretovatelné. Plati, ze v; vj( = M, nikoliv rovno jedné. Pro

ucely zobrazeni vicerozmérnych dat riizného méfitka jsou vSak vhodnégjsi standardizované yj( nez plvodni y.

PCA umoziiuje rozklad matice dat X na strukturni ¢dast TP a sumovou c¢ast E dle vztahu X * TPT % E |

kde T je matice komponentniho skore a P je matice komponentnich vah, E je matice rezidui. Modelem hlavnich
komponent PCA nazyvame sou¢in T P'. Matice rezidui E neni soucasti modelu, tykd se modelem PCA
nevysvétlované &asti dat X. Je to ¢ast dat, ktera neni zahrnuta v modelu 7 P a piedstavuje miru netésnosti proloZeni
puvodnich realnych dat modelem PCA. Model hlavnich komponent PCA

X" t,p, %t,p, %...%t,ps %E

se vypocte postupem:

1. Vypoltese t, ap, zX avycislise E, =X - t,p,".

2. Vypoiteset,ap, zE, avytislise E,=E, - t,p,".

3. Vypodtese t;ap, zE, avyCislise E; = E, - t p,© a pokraduje se tak dlouho, aZ se vy¢&isli viech 4 komponent,
A = min(n, m). Vyhodou postupu je snizeni po¢tu proménnych, snizeni dimenzionality a dale rozdéleni pivodni
matice dat X na &ast strukturni TP" a ¢ast Sumovou E. KdyZ bychom pouili cely PCA model, pak je E rovno nule.
Musime ale hledat optimalni pocet vyuzitelnych hlavnich komponent 4 tak, abychom doséhli nejlepsiho prolozeni
a aby matice E byla témé&f nulova a jeji absolutni velikost byla srovnatelna s experimentalni chybou dat. To je
ustfedni myslenka vicerozmérné analyzy dat: uzivatel musi navrhnout pocet hlavnich komponent 4 tak, aby byla
matice rezidui co nejmensi. Velka hodnota E znamena $patny model, mala hodnota E dobry model. Terminy maly,
velky, dobry, $patny jsou vSak pouze kvalitativni. Vyhodnoceni E je relativni k centrovanému pocatku, tj. sttednimu
objektu, ktery ma soufadnice v aritmetickém priméru kazdé proménné a piedstavuje pocatek (0, 0, ..., 0). Je vhodné
fikat, Ze jde o nulu hlavnich komponent. Prvni operace je totozna s centrovanim proménnych piivodni matice dat
X. To znamena, ze pro A = 0 bude rezidualova matice E, totozna s centrovanou matici X. Zde E, hraje dilezitou
roli jako referencni stav, ke kterému budeme pfirovnavat velikost klesajici hodnoty E, takze pro 4 = 0 bude E; =
100 % a ¢len TP" = 0 %. Velikost E ptedstavuje chybovy vyraz, ktery vy¢islime b&znym statistickym zptsobem.
Bud’ vyjadiime rezidua jako rezidua objekti (v fadcich) nebo rezidua proménnych (ve sloupcich).

Rezidua objekti (v Fadcich): rozptyl rezidui i-tého objektu se tyka priméru stfedové centrovanych dat a je
dan vztahem

a odpovida vzddlenosti mezi i-tym objektem a hyperplochou 4 hlavnich komponent. Je to vzdalenost, ktera byla
minimalizovana nejmen$imi ¢tverci, kdyz se urovaly hlavni komponenty. Proto je rozptyl rezidui objektu mirou
vzdalenosti mezi prostorem proménnych objektu a reprezentaci objektu v prostoru hlavnich kompo-nent. Plati
pritom pravidlo: ¢im mensi bude tato vzdalenost, tim tésn&jsi bude reprezentace objektu v prostoru hlavnich
komponent (&ili PCA model) vii¢i ptivodnimu objektu. Radky v matici E jsou nepiimo tmérné tésnosti proloZeni
ptuvodnich dat PCA modelem.

Celkovy rozptyl rezidui objektu je suma rozptylu rezidui vSech objektl e, dle vztahu



Graf rezidui jednotlivych objektii. Rozptyl rezidui jednoho i-tého objekti predstavu-je vzdalenost mezi
objektem a modelem. Je vhodné zobrazovat tuto veli¢inu pro vSechny objekty a odhalit tak odlehlé objekty ¢i jiné
anomalie.

Graf celkového rozptylu rezidui. Metodou hlavnich komponent PCA se vyCisli Ey E, E,, ... aznich e, €5,
... a ty se vynesou do indexového grafu upati proti indexu 4. ProtoZe je snaha o pojmenovani a vysvétleni hlavnich
komponent, je spravny pocet hlavnich komponent 4 velmi dulezity: je-li pocet 4 pfili§ maly, “podcenény model”
zpisobi povrchni popis datové struktury. Je-li pocet A prili§ velky, “pfecenény model” je jesté horsi, protoze
zahrnuje do své struktury také ¢ast Sumu. Existuje pravidlo, ze velka proménlivost v datech odpovida hlavnimu
jevu, napftiklad proménované koncentraci, zatimco mala proménlivost odpovida spiSe Sumu. V analyze dat se
snazime odhalit stéZejni jev, o kterém ptredpokladame, ze dominuje v datech. V PCA plati pravidlo, ze “velké”
hlavni komponenty odpovidaji nejdilezitéjsi informaci, kterou vlastné hledame, zatimco “malé” hlavni komponenty
odpovidaji spiSe Sumu a jsou pro strukturu dat obvykle nepodstatné. Malé hlavni komponenty mohou byt proto
zahrnuty do matice E. Cilem PCA je odfiltrovani Sumu z dat a soustfedéni se na strukturni, bezSumovou ¢ast dat.

Graficky lze vysledek analyzy hlavnich komponent zobrazit v nékolika grafech hlavnich komponent nasledujicim
zpusobem:

(a) Indexovy graf upati vlastnich ¢isel (Scree Plot) je vlastné sloupcovy diagram vlastnich ¢isel nebo
rezidualniho rozptylu proti stoupajici hodnoté indexu, pofadového ¢isla 4 (obr. 4.7). Zobrazuje relativni velikost
jednotlivych vlastnich &isel. Rada autord ho s oblibou vyuziva k uréeni poétu 4 "uzite¢nych" hlavnich komponent.
Cattel vysvétluje scree jako zlomové misto mezi kolmou sténou a vodorovnym dnem. Vybrané "uzite¢né" hlavni
komponenty (nebo také faktory) pak tvoii kolmou sténu a "neuzite¢né" hlavni komponenty (nebo faktory)
predstavuji vodorovné dno. Uzite¢né komponenty jsou tak oddéleny zietelnym zlomovym mistem a soufadnice x
tohoto zlomu je hledana hodnota indexu. Jinym, hrubsim kritériem je pravidlo, podle kterého vyuzivame ty hlavni
komponenty, jejichz vlastni ¢islo je vétsi nez jedna. Graf Gpati se vSak jevi objektivnéjSim.

(b) Graf komponentnich vah, zatézi (Plot Components Weights) zobrazi komponentni vahy pro prvni dvé
hlavni komponenty (obr. 4.8). V tomto grafu se porovnavaji vzdalenosti mezi proménnymi. Kratka vzdalenost mezi
dvéma proménnymi znamena silnou korelaci. Lze nalézt i shluk podobnych proménnych, jez spolu koreluji. Tento
graf mlizeme povazovat za most mezi piivodnimi proménnymi a hlavnimi komponentami, protoze ukazuje, jakou
meérou prispivaji jednotlivé ptivodni proménné do hlavnich komponent. Nékdy se podati hlavni komponenty y , y ,
... pojmenovat, vysvétlit a pridelit jim fyzikalni, chemicky nebo biologicky vyznam. Pak 1ze ndzorné vysvétlit, jak
jednotlivé pivodni proménné x;, j = 1,..., m, pfispivaji do prvni hlavni komponenty y, nebo do druh¢ hlavni
komponenty y,. N&které piivodni proménné x, pfispivaji kladnou vahou, nékteré zapornou. Byva zajimavé sledovat
kovarianci piivodnich proménnych x v prostorovém 3D grafu komponentnich vah y;, 3» a );. Jsou-li proménné x,
j=1,..., m, blizko sebe v prostorovém shluku, jde o silnou pozitivni kovarianci. Kovariance v§ak nemusi je$t¢ nutné
znamenat korelaci. Vyklad grafu komponentnich vah Ize obecné shrnout do nasledujicich bod:

1. Diilezitost piivodnich proménnych x, j = 1,..., m: proménné x; s vysokou mirou proménlivosti v datech
objekti maji vysoké hodnoty komponentni vahy. Ve 2Ddiagramu prvnich dvou hlavnich komponent pak
lezi hodné daleko od pocatku. Proménné s malou dulezitosti lezi blizko pocatku. Kdyz uréime diilezitost
proménnych, urime tim také proménlivost proménnych: jestlize naptiklad y, objasiiuje 70 %
proménlivosti a y, jenom 5 % (pfecteno z indexového grafu upati vlastnich ¢isel), jsou ptivodni proménné
x;, j=1,..., m, s vysokou vahou v y;, tim pddem mnohem dtileZit¢j8i neZ proménn€ x s vysokou vahou v 3; .
Proménné s uhlem OE mezi privodici jsou zcela pozitivné korelované, proménné s tthlem 90E jsou zcela
nekorelované zatimco proménné s tthlem 180E jsou sice nekorelované, fikdme vSak 1épe Ze jsou negativné
korelované.

2. Korelace a kovariance: ptivodni proménné x;, j= 1,..., m, jsou blizko sebe, anebo proménné x s malym thlem
mezi svymi priuvodi¢i proménnych a na stejné strané vici poc¢atku maji vysokou kladnou kovarianci a
vysokou kladnou korelaci. Naopak, ptivodni proménné x; daleko od sebe, anebo s velikym thlem mezi
pravodiéi proménnych, jsou negativné korelovany.

3. Spektroskopicka data: ve spektroskopickych datech je 1-rozmérny graf komponentnich vah casto
nejvhodnéjsi. 1 zde plati pravidlo, Zze vysoké komponentni vahy predstavuji vysokou dilezitost
proménnych x; (vinovych délek).



(c) Rozptylovy diagram komponentniho skére (Scatterplot) zobrazuje komponent-ni skore ¢ili hodnoty
obycejné prvnich dvou hlavnich komponent u vSech objektti (obr. 4.9). Dokonalé rozptyleni objektii v rovin€ obou
hlavnich komponent vede k rozliseni objektt pfi jejich popisu pomoci y; a y,. V roviné lze snadno nalézt shluk
vzajemné podobnych objektd a dale objekty odlehlé a siln€ odlisné od ostatnich. Diagram komponentniho skére
vsak mize byt i ve 3 ¢i vice hlavnich komponentach a v rovin-ném grafu se pak sleduje pouze jeho primét do
roviny. Tento diagram se uziva k identifikaci odlehlych objektt, identifikaci trendi, tiid, shlukii objektd, k
objasnéni podobnosti objekti atd. Je nemozné analyzovat vSechny diagramy, protoZze jich je velmi mnoho:
uvazujme napiiklad m <n apro m = 10 proménnych existuje
m(m-1)/2 = 45 diagramd, pro m = 11 pak 55 diagramu, pro m = 12 pak 66 diagramt, atd. Obvykle vybirame
diagramy y, vs. y,, ¥, Vs. y5, ¥, vs. y, atd. Drzime se prvni hlavni komponenty y,, protoze v ni byva néjvetsi mira
proménlivosti v datech. Interpretace rozptylového diagramu komponentniho skore I1ze shrnout do téchto boda:

2. Podobnost objektii. Objekty blizko sebe si jsou podobné, objekty daleko od sebe jsou si nepodobné.

3. Objekty v shluku. Objekty umisténé zietelné v jednom shluku jsou si podobné a pfitom nepodobné objektiim

v ostatnich shlucich. Dobfe oddélené shluky prozrazuji, ze lze nalézt vlastni model pro samotny shluk.
Jsou-li shluky blizko sebe, znamena to zna¢nou podobnost objekti.

4. Osamele objekty. 1zolované objekty mohou byt odlehlé objekty, které jsou silné nepodobné ostatnim
objektim. Pravidlo plati, pokud se nejednd o zdanlivou nehomogenitu danou seSikmenim dat a
odstranitelnou transformaci proménnych.

5. Odlehlé objekty. V idealnim piipadé byvaji objekty rozptylené po celé plose diagramu. V opa¢ném piipadé
je néco Spatného v modelu, obycejné je ptritomen silné odlehly objekt. Odlehlé objekty jsou totiz schopny
zbortit cely diagram, ve srovnani se siln¢ vybocujicim objektem jsou ostatni objekty nakumulovany do
jediného uzkého shluku. Po odstranéni vybocujiciho objektu se ostatni objekty roztfidi po celé plose
diagramu a teprve vypovidaji o existujicich shlucich.

6. Pojmenovani objektii. Vystizna jména objektd slouzi k hledani hlubsich souvislosti mezi objekty a mezi
pojmenovanymi hlavnimi komponentami. Snadno obkrouzime shluky podobnych objekti nebo
nakreslenim spojky mezi objekty vystihneme tak jejich fyzikalni ¢i biologicky vztah.

7. Vysvetleni mista objektu. Umisténi objektu na plose v diagramu miize byt porovnavano s komponentnimi
vahami ptivodnich proménnych ve dvojném grafu a pomoci ptivodnich proménnych pak i vysvétleno.

(d) Dvojny graf (Biplot) kombinuje piedchozi dva grafy (obr. 4.10). Uhel mezi privodi¢i dvou proménnych
x; a x; je nepiimo umérny velikosti korelace mezi témito dvéma proménnymi. Cim je mensi Ghel, tim je vétsi
korelace. Kazdy privodi¢ ma své soufadnice na prvni a na druhé hlavni komponenté. Délka této soutadnice je
umérna piispévku pivodni proménné x. do hlavni komponety, €ili je tmérna komponentni vaze. Kombinace obou
grafil v jediném pfinasi cenné srovnani, jeden graf pisobi zde dopliikové viuéi druhému. Kdyz se ve dvojném grafu
nachazi objekt v blizkosti urCité proménné x,, znamena to, Ze tento objekt “obsahuje” hodné pravé této proménné
a je s ni v interakci. Interakce proménnych a objektl umoznuje také vysvétlit umisténi objekt vpravo od nuly na
ose y, (¢i vlevo od nuly) pomoci pozice proménnych v tomto grafu, resp. umisténi nahote od nuly (¢i dole od nuly)
na ose y,.

(e) Indexovy graf upati rozptylu rezidui (Residual Scree Plot). V PCA se vyCisli K, , E; , E, , ..., znich g,
, €12 » - a ty se vynesou do indexového grafu pati proti indexu 4. Posledni bod bude pro mensi ze dvou ¢isel n
nebo m, A = min(n, m). Zlom na kiivce Upati e,,; = f(i) ukazuje na optimalni pocet hlavnich komponent 4, na
nejlepsi dimenzionalitu. V tomto bodé kon¢i struktura a zacind Sum. Graf je co do pouziti naprostou obdobou
indexového grafu tipati vlastnich Cisel.

(f) Graf rezidui jednotlivych objektii. Rozptyl rezidui jednoho i-tého objektu piedstavuje vzdalenost mezi
objektem a modelem. Je vhodné zobrazovat tuto veli¢inu pro vSechny objekty a odhalit odlehlé objekty ¢i jiné
anomalie.

Diagnostikovani ¢astych problémii v PCA: v analyze metodou hlavnich komponent se ¢asto setkavame s
nasledujicimi problémy:
1. Data neobsahuji predpokladanou informaci. Vysvétleni graft a diagramti metody PCA nema smysl, protoze
data neobsahuji informaci, popisujici studovany problém.

2. Uzito prilis malo hlavnich komponent. V. modelu PCA bylo pouzito pfili§ malo latentnich proménnych.
Nedostatecné vysvétleni dat vede ke ztrateé informace. Problém se miize vyfesit opétovnym rozborem grafu
upati vlastnich Cisel.



3. Uzito prilis mnoho hlavnich komponent V modelu PCA bylo zahrnuto pfili§ mnoho latentnich proménnych,
coz muze vyvolat vaznou chybu, protoze Sum je zahrnut do modelu.

4. Neodstranéni odlehlych objektii. Odlehlé objekty mohou byt diivodem hrubych chyb v datech. Do modelu
jsou vtahovany spiSe hrubé chyby nez zajimavé proménlivosti v datech objektt.

5. Odstranené odlehlé objekty obsahovaly ditlezitou informaci. Ztratou uritych objektu se vytratila dulezita
informace z dat a nalezeny model je proto zkresleny.

6. Komponentni skore je nedostatecne analyzovano. Nedostate¢nym rozborem dilezitého rozptylového
diagramu byly zanedbany dulezité rysy v datech.

7. Vysvétleni komponentnich vah se Spatnym poctem hlavnich komponent. Muze vést k vaznému zkresleni
vykladu. Miize totiz dojit k vyjmuti dtlezitych proménnych, protoze se zdaji byti odlehlymi. Tento graf
je mostem mezi prostorem ptivodnich proménnych a prostorem hlavnich komponent PC. Kdyz zvolime
$patny prostor PC, tento most uz ndm mnoho nepomize.

8. Preceneéni standardnich diagnostik v software. Je tieba hodné rozvazovat a pfemyslet o iloze samé a
specifickém problému feSeném pied pohodlnym piebiranim pocitacovych vysledkd.

9. Uziti Spatného predzpracovani dat. Chybna prediprava dat (ve Skdlovani uzitého centrovani nebo
standardizace, transformace logaritmickd, mocninna, Boxova-Coxova atd.) mize vést ke zkreslenym
zavérim a neporozumeéni Gloze. Zpusob piedupravy dat je obecné dan typem tlohy a druhem instrumen-
talnich dat a mtze vést ke ztraté informace.

Postup metody hlavnich komponent (PCA)

Problém musi byt spravné a piesné definovan. Je odpovédnosti feSitele, aby data obsahovala dostatek relevantni
informace k feSeni problému. Ani nejlepsi pocitacova metoda nemiize kompenzovat nedostatek informace v datech.
Maticovy graf korelace proménnych slouzi k ziskani poc¢atecni informace o celém datovém souboru. Odhali, zda
data potrebuji Skalovani. Pfi prvnim seznameni s daty se v ramci exploratorni analyzy, kam také patfi metoda
hlavnich komponent PCA, aplikuje prvni vypocet touto metodou. Data je obvykle potieba skdlovat nebo alespon
centrovat. Lze vyzkousSet i ostatni formy piedupravy dat. V tomto stadiu se vzdy vycisluji vS§echny hlavni
komponenty. Prvni diagramy komponentniho skore slouzi k odhaleni odlehlych hodnot, tfid, shluki a trendt. Jsou-li
objekty roztfidény do dobte oddélenych shlukd, je tfeba urcit zptisob, jak je z dat oddélit a shluky pak analyzovat
oddélené. Nikdy se nepokousime odhalovat a odstratiovat odlehlé proménné, mohlo by pak dojit k odstranéni cenné
informace. Po redukci datového souboru na né¢kolik podsouborti, kdy shluky jsou modelovany oddélené, se znovu
aplikuje metoda hlavnich komponent PCA na jednotlivé podsoubory.

1. Vysetreni indexového grafu upati viastnich cisel: z hrany v tomto diagramu se urci nejlepsi pocet hlavnich
komponent.

2. Vypocet viastnich vektorii pro hlavni komponenty: vedle Ciselnych hodnot se uziva i nazorny ¢arovy diagram
hodnot vlastnich ¢isel vektort, ktery piehledné informuje o zastoupeni pivodnich proménnych x , j =1, ..., m, v
hlavnich kompo-nentach.

3. Vypocet komponentnich vah: matice parovych korelacnich koeficientd ukazuje na korelaci pivodnich
proménnych s hlavnimi komponentami. Carovy diagram nazorné vysvétluje korelaéni strukturu mezi obéma druhy
proménnych. Uzivatel nyni vybere pouze prvnich 4 hlavnich komponent a vytvori tak PCA model.

4. VySetrent grafu komponentnich vah.

5. Vysetreni rozptylového diagramu komponentniho skore.

6. Vysetreni dvojného grafu.

7. VySetieni grafu upati rezidui objektii: rezidua objektl a rezidua proménnych by méla prokazovat dostate¢nou
tésnost prolozeni. Neni-li tomu tak, je tfeba se navratit k prediprave dat a cely vypocet PCA opakovat.




