
 

Analýza hlavních komponent 
Bylo provedeno měření

Naměřené hodnoty

 

U tohoto datového souboru proveďte analýzu hlavních komponent.

 

Řešení: 

U analýzy hlavních komponent potřebujeme nejprve spočítat kovarianční matici 

výpočet kovarianční matice potřebujeme znát 

Jednotlivé prvky kovarianční matice poté spočítáme následujícím způsobem:

Rozptyl 

Rozptyl 

Kovariance 

Kovarianční matice je tedy: 

 

Nyní spočítáme vlastní čísla a vlastní vektory kovarianční matice 

determinant: 
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Vypočteme charakteristický polynom: 

A jeho kořeny, které odpovídají vlastním číslům:

 

Následně spočítáme vlastní vektor 
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je po normalizaci roven 

jednotkovou délku: 
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Dále spočítáme korelace
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Vyčerpanou variabilitu můžeme znázornit i pomocí sutinového grafu:
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Na závěr vypočítáme nové souřadnice původních bodů po transformaci pomocí obou hlavních 
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