
【주성분분석】 【개념】

PCA 개념 

공간적 개념 




•2차원 공간 정보를 1차원(직선)으로 표시한다면 어디에서 봐야 희생되는 정보(나무의 위치와 거리)가 최소일
까?  

•(1)에서 본다면 가 직선 상에 나타나지 않음 

•(2)의 관점에서 본다면 역시 가 에 가려져 직선 상에 나타나지 않음 

•위치와 공간 정보를 최소화하는 관점은 (3)에서 보는 것이다. 그러나 이 역시 희생되는 정보가 있다. 와 

의 거리는 실제 거리보다 가까워졌음 

•이는 2차원 공간 정보를 1차원 직선으로 표현하여 잃은 정보가 존재한다는 것이다 

•주성분분석은 이처럼 변수의 차원(개수)를 희생 정보를 최소화 하여 축약하는 방법이다. 

  

변수의 개수 - 차원  

• 기성복 하의 구매 - 허리둘레와 기장(우리나라는 손쉽게 줄일 수 있으므로 허리둘레만 활용) 

• 예전에는 허리둘레, 허벅지 두께, 허리에서 무릎 길기, 무릎에서 발꿈치까지 길이 등 많은 측정값이 필요하였
다. - 아니면 대충 허리 둘레에 맞춰 옷을 사고 줄여 입었음 

• 지금은 길이에 대한 정보는 기장, 둘레에 대한 정보는 허리 둘레에 들어가 있어 이 두 값만 알면 어디서나 쉽게 
바지를 구입할 수 있음 

•그럼 이 기장, 허리둘레는 이전의 길이, 허리둘레만 있나? 아니다. 예전의 관측값들의 정보를 모두 포함하고 있
는 골든 지표이다. 

(1)

(3)

(2)
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【주성분분석】 【개념】

• (기장, 허리둘레)는 예전의 모든 측정변수의 관측값으로 만들어진 주성분 변수임. 

• 많은 측정값들이 2개의 주성분변수로 축약되므로 모든 사람들의 몸에 맞는 기성복은 존재하지 않는다. 기성복
이 맞는 않는 사람은 big&tall 샾, 디자이너 샾에 가야 한다. 

주성분분석 이론 

 원 변수 데이터 행렬, 변수벡터 

 데이터 행렬 :  

 변수벡터  : (pX1) 벡터, where   

 (mean matrix) , (covariance matrix)  

 k번째 변수 데이터 벡터 

 (nX1) 벡터 

주성분 벡터 

주성분 변수 벡터   

X =

x11 x12 ⋯ x1p
x21 x22 ⋯ x2p

⋮ ⋮ ⋯ ⋮
xn1 xn2 ⋯ xnp

n×p

x_ =

x1
x2
⋮

xp
p×1

x ∼ N(μ, Σ)

μ =

μ1
μ2
⋮
μp

Σ =

σ11 σ12 ⋯ σ1p
σ21 σ22 ⋯ σ2p

⋮ ⋮ ⋯ ⋮
σp1 σp2 ⋯ σpp

p×p

x_k =

xk1
xk2
⋮

xkn n×1

y_ =

y1
y2
⋮
yp

p×1

=

l11 l12 ⋯ l1p

l21 l22 ⋯ l2p

⋮ ⋮ ⋯ ⋮
lp1 lp2 ⋯ lpp

p×p

x1
x2
⋮
xp

p×1

= L x_
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【주성분분석】 【개념】

j번째 주성분변수 선형계수 벡터 :  : (pX1) 벡터 

j번째 주성분변수 :  : 결과 스칼라 

j번째 주성분 변수 데이터 :  : (nXp) 벡터 

 주성분 변수 성질 

• 원 변수들의 선형결합이다.  

 
• 서로 독립이다 

•  : 선형계수의 곱은 0이다.  즉,  

• 주성분 변수는 원 변수들의 변동을 설명하고 순서대로 설명력은 줄어든다. 

•주성분 변수 개수는 원변수의 개수만큼 존재하게 된다. 차이가 있다면 원변수는 공분산구조(상관계수가 0이 
아님, 독립이 아님)를 가지고 있으나 주성분변수는 서로 독립이다. 

•주성분변수의 개수는 원변수의 개수와 동일하게 만큼 존재한다. 

       

l_j =

lj1
lj2
⋮

ljp
p

yj = l′ j * x_ = (lj1 lj2⋯ ljp)
1×p

x1
x2
⋮
xp

p×1

y_ = Xn×pLp×p

yj = l′ j * x_ = (lj1 lj2⋯ ljp)
1×p

x1
x2
⋮
xp

p×1

l_′ 
i * l_j = 0 E(YiYj) = E(Yi)E(Yj) for i ≠ j

p
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【주성분분석】 【주성분 구하기】

주성분 구하기 

개체에 대한 변수 정보는 변동(분산)에 의해 정의된다. 변수의 변동은 공분산행렬(혹은 상관행렬, 변수의 단위가 
상이한 경우)에 의해 측정된다. 

•공분산행렬은 변수의 측정단위를 그대로를 반영한 것이고 상관행렬은 모든 변수의 측정단위를 표준화 한 것이

다. 빅데이터 시대에는 표준화( )보다는 중심화( )를 선호한다. 이는 공분산 크기를 주성분 회전

에 반영하기 위함이다. 

•그러므로 어느 행렬을 사용하는 것이 적절한가? 변수의 변동을 정확하게 반영하는 것은 공분산행렬이므로 중
심화 후 공분산 행렬을 사용하는 것이 적절함  

데이터 공분산(상관계수) 행렬 고유값, 고유벡터 구하기 

공분산행렬 :  

상관행렬 :  

공분산행렬은 양반정치(positive definite)행렬이므로 다음을 만족하는 0보다 큰 실수이고 행렬의 차수 p개만큼 
고유값(eigenvalue)이 존재한다. 

(정의) 공분산행렬 (상관계수행렬 )에 대하여 을 만족하는 을 고유값(eigenvalues)이라 하

고 고유방정식  에 를 대입하여 구한 벡터 를 고유벡터(eigenvectors)라 한다. 많은 고유벡터 중 

이 1인 고유벡터를 부하(loading)벡터라 한다. 

(고유값 구하기)   만족하는 들을 고유값이라 한다. 

xi − X̄i

sX
xi − X̄i

Σ =

σ11 σ12 ⋯ σ1p
σ21 σ22 ⋯ σ2p

⋮ ⋮ ⋯ ⋮
σp1 σp2 ⋯ σpp

p×p

R =

1 ρ12 ⋯ ρ1p

σ21 1 ⋯ ρ2p

⋮ ⋮ ⋯ ⋮
ρp1 ρp2 ⋯ 1

p×p

Σ R |Σ − λ I | = 0 λi

Σxi = λi xi λi xi

L2 − norm

|Σ − λI | = 0 λ
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【주성분분석】 【주성분 구하기】

 
주성분 고유값 및 고유벡터 성질 

(공분산행렬) 을 만족하는 고유값은 

(1)  양의 실수이고, 원변수의 개수(차수)만큼 존재한다. 

(2)고유값 에 대응하는 고유벡터 는 무수히 많이 존재함. - 주성분 요인 회전에 활용 

(3)k-번째 주성분 변수의 분산은 이다. 

(4) i-번째 주성분 변수와 k-번째 원 변수 상관계수는 서로 다른 주성분 변수는 서로 독립이다.   

(5)고유벡터 중 L2-norm=1 인 고유벡터 를 k-번째 주성분 변수의 선형계수로 사용한다.  

(6)원 변수의 변동(분산)합은 고유값의 합과 같다. 

(7)k-번째 주성분 변동 기여율

(8)값이 제일 큰 에 의해 만들어지는 주성분변수를 제1주성분, 에 의해 만들어지는 주성분변수를 제2주성

분이라 함, 제3주성분, …. 

(9)그러므로 원변수가 p개이면 주성분변수도 p개만큼 구해진다. 

(상관행렬)  

(1)  고유값 는 k-번째 주성분변수가 원변수의 변동을 설명하는 능력이다. 

(2)k-번째 주성분 변동 기여율 :  

Σ − λI = 0

λ1 ≥ λ2 ≥ . . . λp ≥ 0

λk xk

λk

ek

σ11 + σ22 + . . . + σpp = λ1 + λ2 + . . . + λp

= λk

λ1 + λ2 + . . . + λp

λ1 λ2

p = λ1 + λ2 + . . . + λp

λk

λk

p
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【주성분분석】 【주성분 구하기】

주성분변수 구하기 

|선형계수| |부하 loading| 

공분산행렬  고유벡터 중 을 만족하는 Norm 고유벡터가  k-번째 주성분 변수의 선형계수 

|주성분변수|  

 :  k-번째 주성분 변수 

제1주성분 변수 

이면서 을 최대화 하는 열벡터 를 구하고 이를 제1주성분변수 선형계수로 하여 주성분변

수를 구한다.   

제2주성분 변수 

, 이면서 을 최대화 하는 열벡터 를 구하고 이를 제2주성분변수 선형계수로 하여 

주성분변수를 구한다.  

제1주성분변수와는 서로 독립이고 원변수 변동들의 설명력(원변수 변동 설명력)은 조금 낮다. 

 제3주성분 변수 

, , 이면서 을 최대화 하는 열벡터 를 구하고 이를 제3주성분변수 선형계

수로 하여 주성분변수를 구한다.   

제3주성분변수는 제1, 제2 주성분변수와는 독립이고 변동 설명력은 낮은 주성분이다. 이렇게 계속 원변수의 개수
만큼 주성분변수를 구한다.  

통계소프트웨어는 주성분변수를 표준화(적어도 중심화)하여 사용한다. 

|k-번째 주성분 변수의 변동 기여율|  

 

Σ e_ ′ 
k e_ k = 1

y_ k(n×1) = Xn×p e_ k(p×1)

l_′ 
1 l_1 = 1 V( l_′ 

1x_) l_1

y_ 1
= l_′ 

1X

l_′ 
1 l_2 = 0 l_′ 

2 l_2 = 1 V( l_′ 
2 x_) l_2

y_ 2
= l_′ 

2X

l_′ 
1 l_3 = 0 l_′ 

2 l_3 = 0 l_′ 
3 l_3 = 1 V( l_′ 

3 x_) l_3

y_ 3
= l_′ 

3X

λk

λ1 + λ2 + . . . + λp
(under Σ ), λk

λ1 + λ2 + . . . + λp
(under R)
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【주성분분석】 【예제 데이터】

In Python 예제데이터 

원 데이터 가정 

표본크기: 변수의 개수와 확률변수(features)개수의 비는 최소 1:5를 만족해야 한다. 주성분 확률변수가 3개 적어
도 15개 표본데이터가 필요하다. (Pallant, 2010) 

표본데이터 확률변수는 상관관계가 높아야 한다: 상관관계가 낮은 데이터 구조의 경우 주성분방법으로 차원축소 
경향성은 낮아진다. 

선형성 Linearity: 원변수는 다변량 정규분포함수의 형태를 가지며 주성분변수는 원변수의 선형결합 향태이다. 

이상치 Outliers: 주성분변수 결과에 불균형한(dispropotional) 영향을 미치므로 이상치가 없어여 한다. 

Large variance implies more structure: 분산이 큰 축은 주성분으로 낮은 축은 노이즈(잔차)로 처리되어 차원
을 축소한다. 

예제 데이터 불러오기   http://203.247.53.31/Big_Data/data/KBO_bat1719.csv  

[데이터 설명] 2B 2루타 3B 3루타 HR 홈런 TB 루타 수 RBI 타점 SB 도루 성공 CS 도루 실패 BB 볼넷 HBP 사구(몸
에 맞는 볼) SO 삼진아웃 GDP 병살타 SLG 장타율 OBP 출루율 E 에러 height/weight 선수의 키/몸무게 year_born 
선수의 생년월일 position 선수의 수비위치 career 선수의 커리어 starting_salary 선수의 한국프로야구 입단연봉 
OPS OPS(OBP+SLG) 

전처리 

1. 데이터 정규화 

PCA는 최대 분산이 있는 성분을 식별하는 데 사용되며 성분에 대한 각 변수의 기여도는 분산 크기를 기반으로합
니다. 측정 단위가 다른 비척도 데이터는 기능 간 분산의 상대적 비교를 왜곡 할 수 있으므로 PCA를 수행하기 전
에 데이터를 정규화(최소 중심화)하는 것이 가장 좋습니다. 

2. 고유 분해를위한 공분산 행렬 생성 

모든 다른 차원 간의 가능한 모든 관계를 얻는 유용한 방법은 모두 간의 공분산을 계산하고 데이터에서 이러한 관
계를 나타내는 공분산 행렬에 넣는 것입니다. 각 주성분에 의해 포착 된 누적 분산 백분율을 이해하는 것은 기능 
집합을 줄이는 데 필수적인 부분입니다. 

3. 최적의 주성분 개수 선택 

주성분의 최적 개수는 성분 개수의 함수로 설명 된 누적 분산 비율(cumulative explained variance ratio)을 살펴봄
으로써 결정됩니다.  

import pandas as pd 
df=pd.read_csv("/content/drive/My Drive/Data_storage/KBO/bat1719.csv") 
df.info()
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【주성분분석】 【예제 데이터】

예제 데이터  subsetting 

‘득점 RBI', ‘안타 1B single', ‘2타 2B double ', ‘3타 3B triple', ‘홈런 HR', ‘루타  Total Base', ‘타점 RBI run batted in', ‘도
루 SB steal base', ‘도실 CB caught stealing', ‘볼넷 BB base on balls', ‘사구 HBP hit by pitch', ‘고4 IBB intentional 
base on balls', ‘삼진 SO strike out', ‘병살 GDP groud into double play', ‘희타 SH sacrifice hit', ‘희비 SF sacrifice fly', 
‘타율 AVG’, ‘출루(OPS)’, ‘장타 SLG', ‘OPS’=OBP(출루율)+SLG(슬러거)]    

•  

•SLG=총루타(TB) 

•OPS는 두 변수의 (OBP, SLG) 수학 함수이므로 제외 

•출장 100게임 이상, 2019년 선수들의 능력만 활용  

•경기 중 소속팀 옮긴 선수 제외 KN(기아->넥센), SK(SK->기아) : 최종 분석 대상 선수 수 = 87명 

•타율, 출루, 장타는 오브젝크로 읽어 숫자로 바꾸어 주었음 

•루타는 1루타+2루타+..+홈런 4루타 합이므로 제외하였음 

타석에 많이 들어설수록 타점, 출루 가능성 드이 높아지므로 비율로 조사된 타율, 출루율, 장타율을 제외하고 다
른 절대 척도는 타석으로 단위를 조정하였다.  

 

 => 87명 선수, 18개 측정변수가 분석대상임 

import pandas as pd 
df=pd.read_csv("/content/drive/My Drive/Data_storage/KBO/
bat1719.csv") 
df0=df[(df['출장']>=100) &(df['연도']==19) &(df['팀']!='KN') 
&(df['팀']!='SK')] 
kbo_bat=pd.concat([df0.iloc[:,1],df0.iloc[:,10:29]], axis=1) 
kbo_bat['타율'] = pd.to_numeric(kbo_bat['타율'],errors='coerce') 
kbo_bat['출루'] = pd.to_numeric(kbo_bat['출루'],errors='coerce') 
kbo_bat['장타'] = pd.to_numeric(kbo_bat['장타'],errors='coerce') 
kbo_bat.drop(['루타'],axis=1,inplace=True) 
kbo_bat.set_index('이름',inplace=True) 
for k in range(0,15): 
  kbo_bat.iloc[:,k]=kbo_bat.iloc[:,k]/np.array(df0['타석']) 
kbo_bat.head(3)
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【주성분분석】 【기초통계량_상관행렬】

기초통계량 구하기 

 

상관계수 행렬  

측정변수가 많은 경우 상관계수 행렬만으로 (개체) 선수들의 능력을 파악하는 것은 쉽지 않다. 그러기에 측정변수
(타자의 능력) 유사성을 고려하여 변수의 차원을 축약하여 개체를 판별하거나 분류하는 것이 적절하다. 

•상관계수의 절대값이 높은 변수들간에는 유사성이 높다. +는 양의 상관, -는 음의 상관 

•득점의 경우 많이 나가야 다음 타자의 공격으로 들어오므로 루타와 상관관계가 높다. 

•타점은 루타, 홈런과 상관관계가 높고 희생타(희생번트)와는 상관관계가 음으로 높다. 즉 희생번트가 적은 
선수가 타점이 높다. 

 

kbo_bat.describe()

kbo_bat.corr(method='pearson')
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【주성분분석】 【기초통계량_상관행렬】

상관계수 유의성 검정 : 귀무가설 : 득점과 희타의 상관관계는 존재하지 않는다. 서로 독립이다. 

득점과 희타의 상관계수는 - 음이고 유의확률이 0.26이므로 귀무가설이 채택되어 음의 상관관계는 있으나 유의

하지 않다고 결론내릴 수 있다.  

 

import scipy.stats as stats 
stats.pearsonr(kbo_bat['득점'],kbo_bat['희타'])

kbo_cor=kbo_bat.corr(method='pearson') 
import seaborn as sn 
plt.figure(figsize=(12, 12)) 
sn.heatmap(kbo_cor,annot=True)  
plt.show()

 HNU Dept. of Statistics       http://wolfpack.hnu.ac.kr /10 26

http://wolfpack.hnu.ac.kr


【주성분분석】 【기초통계량_상관행렬】

산점도 행렬 

각 측정변수의 히스토그램을 보면 좌우 대칭이 아닌 분포를 보인 측정변수가 존재, 정규화 변환은 상관계수 값의 
크기를 변화시키지 않으므로 굳이 정규화 변환은 필요없다. 단 예측모형의 경우에는 필요하다. 

import seaborn as sns 
import matplotlib.pyplot as plt 
sns.pairplot(kbo_bat) 
plt.show()
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【주성분분석】 【주성분개수 결정】

예제데이터 주성분 구하기 

 

 

데이터 크기의 중심화 centering = 평균 0 , 표준화 standardization 평균=0, 표준편차=1 

 : , 는 j번째 측정변수의 평균이다. 

•with_std=False - 없으면 표준화이다.  

scale(with_mean=True,with_std=True) 함수에 의해 원 데이터가 표준화 되어 변환 결과가 X에 저장된다. 물론 배
열 array 형태이다. X의 모든 열의 평균을 구하면 0, 표준편차를 구하면 1 이다. 분석대상 선수는 87명, 측정변수는 
18개이다. 

중심화가 맞나? 표준화가 맞나?  
많은 논쟁이 있으나 파이썬 PCA() 모듈은 공분산으로 고유값을 구하므로 표준화 하는 것이 적절하다.  
,with_mean=True,with_std=True 을 사용하지 않아도 된다. 

 

표준화된 데이터의 공분산 행렬을 이용하여 고유값, 놈2 1인 고유벡터를 구하여 이를 부하 Loading = 선형계수로 
하여 원 변수의 선형 결합으로 주성분 변수가 구해진다. 가 주성분 변수이고 이 부하행렬이다. 

 

Xn=87×p=18 =

x11 x12 … x1p
x21 x22 … x2p
…
xn1 xn2 … xnp

X*n=87×p=18 =

c11 c12 … c1p
c21 c22 … c2p
…
cn1 cn2 … cnp

cij = xij − x̄j x̄j

sij =
xij − x̄j

s(xj)

from sklearn.preprocessing import scale 
X=scale(kbo_bat,with_mean=True,with_std=True) 
X.shape

y L

y_ =

y1
y2
⋮
yp

p×1

=

l11 l12 ⋯ l1p

l21 l22 ⋯ l2p

⋮ ⋮ ⋯ ⋮
lp1 lp2 ⋯ lpp

p×p

x1
x2
⋮
xp

p×1

= L x_
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【주성분분석】 【주성분개수 결정】

80% 규칙에 의해 구하는 경우 : n_components=2을 사용하면 2개 주성분 가져온다. 

 

주성분 변수의 관측값은 kbo_pca(=pca.fit_transform(X))에 배열로 저장되고 행 차원은 원변수 차원과 동일하고 열 
차원은 누적 변동 기여율이 80%를 만족하는 제 6주성분까지 저장되어 있다. 

  

주성분 변수 누적 변동 설명 기여율 출력 

•앞에서 주성분 분석을 실시할 때 주성분 변수 개수 설정 옵션을 0.8 (80%)로 하여 누적 변동 설명 기여율이 
80% 되는 주성분을 선택하였는데 주성분 6개로 80%를 넘었으므로 누적 변동 설명 기여율을 보면 80.18%로 
6개로 80%를 넘는다. 

 

고유치  

•원변수의 개수만큼 주성분 변수가 계산되므로 고유치 개수도 원변수 개수와 같은 18이다. 

 

from sklearn.decomposition import PCA 
pca=PCA(0.8) #80% 만약 주성분 개수 지정 : n_components=2 
kbo_pca=pca.fit_transform(X) #PC variables 
kbo_pca.shape

import numpy as np 
np.cumsum(pca.explained_variance_ratio_)

from scipy import linalg as LA 
R=np.cov(X,rowvar=False)    # calculate the covariance matrix 
evals, evecs = LA.eig(R) 
evals
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【주성분분석】 【주성분 개수 결정】

주성분개수 구하기 

앞에서 설명하였듯이 주성분변수는 원변수의 공분산행렬(혹은 상관행렬)을 이용하여 고유값을 구하고, 그에 대
응하는 고유벡터를 선형계수로 하여 주성분변수를 구한다. 

주성분변수는 서로 독립이며, 제1주성분이 원변수의 변동을 가장 많이 설명하고, 제2주성분, 제3주성분, .. 순이다. 
그리고 주성분의 개수는 원변수의 개수만큼 존재한다. 

(주성분변수의 주목적) 변수의 차원 축소, 즉 변수의 개수를 줄이는 것이 주된 목적임-어떻게 줄일까? 

 (Rule of Thumb) 80% 

제1주성분변수의 원변수 변동을 설명하는 능력이 가장 크고, 제2주성분, 제3주성분, ... 순이다. 

변동설명 기여율 

[공분산행령] k-번째 주성분변수의 변동설명 기여율(variance explianed ratio) =   

[상관행렬] k-번째 주성분변수의 변동설명 기여율 =  

상관행렬의 경우 대각원소가 1이므로 고유치의 합은 원변수의 개수와 동일하다. 

Cochran Rule 

원변수 변동설명 누적 기여율이 80%까지 주성분변수를 선택한다. 즉 20% 정보는 희생된다. 

원변수의 상관관계가 높을수록 변수의 차원은 축약이 쉽게되므로 80% 규칙에 의한 주성분변수 개수는 작음(일
반적으로 2~3개) 

고유값 1이상 

상관행렬을 이용하는 경우 원변수 변동의 합은 p이므로 평균인 1이상 고유값을 갖는 주성분변수만 선택한다. 일
반적으로 고유값 1 이상이 주성분을 선택하면 누적 변동설명 기여율 80%와 일치한다. 

차원 축약이 목적이므로 2개만 선택하였다. 

 <=  첫번째 선수의 제 1주성분 값은 -2.956, 제2 주성분 값
은 1.364, 두번째 선수의 제1 주성분 값은 -5.293, 제2 주성분 값은 0.448이다.  

λk

∑p
i λi

λk

p

from sklearn.decomposition import PCA 
pca=PCA(n_components=2) 
kbo_pca=pca.fit_transform(X) #PC variables 
print(kbo_pca.shape,”\n",kbo_pca[0:2,:])
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【주성분분석】 【주성분 이름 부여방법】

2개만 선택해도 각 주성분의 변동 기여율은 바뀌지 않는다. 제 1주성분 원변동 설명 기여율은 35.2%, 제2 주성분
까지 누적은 52.7%로 6개 선택했을 때와 동일하다. 

 

주성분변수 이름부여 

부하 loading 

주성분변수의 선형계수행렬을 부하행렬이라 한다. 

 

원변수를 표준화(단위 없음, 최소 중심화) 했으므로 선형계수(부하값) 크기에 의해 주성분 변수의 값이 결정된다. 
부하 값이 큰 원변수 값이 주성분 변수 크기에 큰 영향을 미치므로 이를 이용하여 주성분 변수 이름을 부여하면 
된다. 간단하게 말했지만 결코 쉬운 일이 아니다. 

주성분 부하값은 pca.components_ 에 배열로 저장되어 있는데 사용하려면 전치 transpose를 해야 행의 차원이 
변수의 개수와 동일해진다. 배열로 저장되어 있으므로 이를 활용하기 위하여 pd.DataFrame() 으로 데이터프레임
으로 바꾸고 일단 이름을 “PC1”, “PC2”로 바꾸었다.  

주성분 변수(주성분 점수 score)의 이름을 PC1, PC2로 설정하였다. 

 

부하 활용 주성분 이름 부여 

위와같이 주성분변수는 원변수들의 선형결합에 의해 구해지므로 적절한 이름을 붙여주어야 활용도가 높아진다. 
주성분분석의 핵심적 단계이며, 분석자의 능력(다른 단계는 소프트웨어가 계산)이 필요하다. 

명확하게 이해될 수 있는 이름 부여가 중요하다.  

yj = l′ j * x_ = (lj1 lj2⋯ ljp)
1×p

x1
x2
⋮
xp

p×1

kbo_cor=df.corr(method='pearson') 
kbo_loading=pd.DataFrame(pca.components_.T) 
kbo_loading.set_index(df_cor.index,inplace=True,,columns=['PC1','PC2']) 
kbo_loading #loadings L matrix

 HNU Dept. of Statistics       http://wolfpack.hnu.ac.kr /15 26

http://wolfpack.hnu.ac.kr


【주성분분석】 【주성분 이름 부여방법】

무엇을 이용하여 이름을 붙일까? 선형계수=부하 값의 크기를 이용한다. 

부하 값이 크다는 것은 주성분변수가 계산될 때 그 변수의 영향이 크다는 것을 의미한다. 즉, 부하 값이 상대적으
로 큰 (절대값 기준보다는) 변수들에 의해 주성분변수의 이름이 부여된다. 

상관관계가 높은 변수들은 동일 주성분 내에서 부하값이 크게나타난다.  

부하 값이 음인 경우는 다른 변수들과 음의 상관관계를 의미한다. 그러나 상관관계가 높으므로 변수의 유사성은 
존재한다는 것을 의미한다.  

부하에 대한 이름 설정의 편의성을 부하값을 산점도로 시각화 하였다.  

부하값의 크기 기준은 절대값이 0.5 이상(그보다 작은 경우에는 상대적으로 큰 부하값의 원변수) 원변수를 이용
하여 주성분 변수이름을 부여하면 된다. 앞에서 언급하였듯이 부하값에 -는 음의 영향, 즉 주성분 변수 값이 음수
가 되도록 영향을 미치는 것이므로 + 부하와는 반대로 움직인다. 부하값이 반대인 두 변수는 상관계수의 부호가 -
이다. 

•제1 주성분 : 부하 + 큰 변수 = 희타, 부하 - 큰 변수=장타, 출루, 타점, 타율, 홈런  => 장타(-) 

•제2 주성분 : 부하 + 큰 변수 = 득점, 도루실수, 3루타, 도루, 안타 타율, -큰 변수 = 홈런, 삼진 => 출루율(+)  

 

import plotly.express as px 
import matplotlib.pyplot as plt 
fig=px.scatter(kbo_loading,x=“PC1",y="PC2",text=kbo_loading.index) 
fig.update_traces(textposition='top center') 
fig.update_layout( 
  height=600, 
  title_text='loading scatterplot') 
fig.show()
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【주성분분석】 【구글코렙 한글출력】

구글 코렙 그래프 한글 출력 

코렙 첫 행에 다음 코드를 실행한다. 

 

그런 후 Runtime 메뉴=> Restart runtime 선택하여 실행 한 후 다시 한 번 위의 코드를 재실행 한다. 

   

 

그러면 위의 결과가 다음 결과로 바뀐다. 그러면 향후 그래프에서 한글 깨짐이 방지될 것이다. 불편한 점은 재접
속 시 매번 실행해야 한다는 것이다. 

 

import matplotlib as mpl 
import matplotlib.pyplot as plt 
%config InlineBackend.figure_format = 'retina' 
!apt -qq -y install fonts-nanum 
import matplotlib.font_manager as fm 
fontpath = '/usr/share/fonts/truetype/nanum/NanumBarunGothic.ttf' 
font = fm.FontProperties(fname=fontpath, size=9) 
plt.rc('font', family='NanumBarunGothic')  
mpl.font_manager._rebuild()
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【주성분분석】 【주성분 활용】

주성분분석 활용 [1] 

•변수의 차원을 축약하여 개체에 대한 정보를 얻기 쉽게 한다. 변수의 차원이 저차원(일반적으로 3개 정도)으로 
축약되므로 산점도를 그려 개체의 특성을 쉽게 파악할 수 있다. 

•주성분변수가 상관계수가 0(독립)이라는 사실을 이용하여 회귀분석의 다중공선성 문제 해결을 위한 방법으로 
사용한다. 

•주성분분석은 군집분석, 판별분석을 1차분석으로 활용된다. 개체의 유사성에 의해 분류된 군집의 특성을 분석
하여 이름을 부여하는데 활용하거나 판별분석 결과 오분류 개체들의 특성 파악에 도움을 준다. - 데이터 변수
가 다수(5개 이상)인 군집분석과 판별분석에는 항상 주성분분석이 필요하다. 

제1주성분은 장타 능력이나 음의 값이 클수록 장타 능력이 큰 선수이다. 

주성분 변수는 PCA() 함수에 의해 분석되고 결과는 “kbo_pca=pca.fit_transform(X) #PC variables” 문장에 의해 주
성분 변수는 kbo_pca에 배열로 저장되어 있다. 

제 1주성분은 음의 값이 큰 선수가 장타력이 있는 선수이므로 양의 값으로 바꾸기 위하여 작업한 것이다. 동일 이
름을 사용했으므로 반드시 한 번만 실행하기 바란다. 재실행 하면 다시 음의 값을 변경된다. 

배열인 kbo_pca을 데이터프레임으로 만들고 이름을 “장타능력”, “출루능력”으로 설정하였다. 원 이름은 0, 1이다. 

 <= 페이지 16의 kbo_pca  배열을 보면 제1 주성분 분석 값에 -가 붗어 
있는 것을 알 수 있다. 첫번째 선수 김하성의 원 제1 주성분 값은 -2.956, 양의지는 -5.293 이었다. 

kbo_pca[:,0]=-kbo_pca[:,0] # 재실행 하면 -가 재실행되므로 조심

kbo_pca=pd.DataFrame(kbo_pca,columns=[‘장타능력','출루능력']) 
kbo_pca.set_index(df.index,inplace=True) 
kbo_pca.head(3)
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【주성분분석】 【주성분 활용】

장타능력 우수 선수 : 양의지, 박병호, 라프, 센즈, 최형우, 최정 

출루능력 우수 선수 : 송민섭, 박민우, 고종욱, 이정후 

 

 

import plotly.express as px 
fig = px.scatter(kbo_pca,x=“장타능력",y="출루능력",text=kbo_pca.index) 
fig.update_traces(textposition='top center') 
fig.update_layout(height=800, title_text='2019_KBO 타자') 
fig.show()
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【주성분분석】 【주성분 활용】

주성분 능력 선수 보기 

원데이터 KBO_bat와 주성분 변수(점수)를 합치고 kbo_fin에 저장하였다. 

pd.nlargest() 함수에 의해 설정된 변수가 가장 큰 값을 가진 선수를 출력하였다. 향후 사용하려면 새로운 데이터프
레임으로 저장하면 된다. 

장타 최우수 선수는 양의지(5+) > 박병호 > 러프(4+) > 최형우 > 샌즈(3+) 순이다.  

 

출루율 최우수 선수는 양의지(5+) > 박병호 > 러프(4+) > 최형우 > 샌즈(3+) 순이다.  

 

 

kbo_fin=pd.concat([kbo_bat,kbo_pca],axis=1) 
kbo_fin.nlargest(5,"장타능력")

kbo_fin.nlargest(5,"출루능력")
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【주성분분석】 【Anomaly】

주성분분석 활용 [2] anomaly  

주성분 분석은 원 변수들의 선형함수를 이용하여 그 변수들의 공분산 구조를 설명하는 방법이다. 개체 수가 , 측

정변수가 개인 데이터 행렬 로부터의 공분산 행렬을 라 하자. 공분산 행렬로부터 구한 고유치를 라 하고 

이에 대응하는 고유벡터를 라 하자.  고유벡터를 선형계수(부하)로 원변수의 선형결합을 주성분 변수라 한다.  

주성분 분석을 이용하여 개체의 이상 진단하는 방법은 주요 주성분들을 이용하여 원 변수들의 공통 개념 하에서
의 이상 개치를 진단하거나 주요 주성분을 제외한 잔차 주성분을 이용하는 방법으로 나뉜다. 잔차 주성분 접근 방
법은 데이터의 전체 변동에서 주요 공통 개념 변동을 제외한 잔차 변동에서 특이 값을 갖는 개체를 발견하게 된다 
(Johnson과 Wichern, 2007). 

Cochran 규칙에 의해 구한 주성분 개수가 라 하자. 그리고 -번째 주성분 변수를 라 하자. 주성분 변수는 정규
분포를 따르므로 표준정규분포의 제곱은 카이분포를 따른다. 주요 주성분에 의한 이상치 진단은 다음 통계량을 
이용한다. 

 

잔차 주성분에 의한 이상치 발견 통계량을 다음과 같다. 

 

주성분 구하기 

 

n
p Sp×p λi

ei

k k yk

y2
1

λ1
+

y2
2

λ2
+ . . . +

y2
k

λk
∼ χ2(d f = k)

y2
k+1

λk+1
+

y2
k+2

λk+2
+ . . . +

y2
p

λp
∼ χ2(d f = p − k)

df=kbo_bat 
from sklearn.preprocessing import scale 
X=scale(kbo_bat,with_mean=True, with_std=True) 
from sklearn.decomposition import PCA 
pca=PCA(0.8) #80% 만약 주성분 개수 지정 : n_components=2 
df_pca=pca.fit_transform(X) #PC variables 
df_pca=pd.DataFrame(df_pca,columns=['장타능력','출루능
력','PC3','PC4','PC5','PC6']) 
df_pca.set_index(df.index,inplace=True) 
df_pca.head(3)
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【주성분분석】 【Anomaly】

고유치 구하기 

np.cov 함수에 의해 구한 고유치와 고유벡터는 배열형식, 복합소수로 출력되므로 .real은 실수 부분만 출력하라는 
의미이다. 

 

이상치 진단 통계량 계산 및 활용 

 

송민섭 선수는 출루능력은 출중하여 이상치가 되었고 윤진호는 장타능력이 너무 낮고 나종덕은 장타능력, 출루
능력 모두 낮아 이상 선수가 되었음. 

 

from scipy import linalg as LA 
R=np.cov(X,rowvar=False)    # calculate the covariance matrix 
evals, evecs = LA.eig(R) 
evals[0].real

df_pca['anomaly_ts']=df_pca['장타능력']**2/evals[0].real+df_pca['출
루능력']**2/evals[1].real 
df_pca.head(3)

import scipy.stats as st 
st.chi2.ppf(0.95,2)

df_pca.loc[df_pca['anomaly_ts']>st.chi2.ppf(0.95,2),:]
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【주성분분석】 【Anomaly】

 

import scipy.stats as st 
import matplotlib.pyplot as plt 
df=df_pca 
fig, ax = plt.subplots(figsize=(12,10)) 
ax.hlines(y=df.index,xmin=0,xmax=df['anomaly_ts'].max(), 
color='gray',alpha=0.7,linewidth=0.3,linestyles='dashdot') 
plt.axvline(x=st.chi2.ppf(0.95,2),linewidth=1, linestyle ="--", 
color ='red') 
ax.scatter(y=df.index,x=df['anomaly_ts'], color='blue',alpha=0.7) 
ax.set_title('Dot Plot of detecting Anomaly', 
fontdict={'size':14}) 
ax.set_xlim(0,df['anomaly_ts'].max()+1) 
plt.show()
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【주성분분석】 【SVD】

SVD singular value decomposition 고유값 분해 

PCA와 SVD 비교 

PCA는 변수의 수를 줄이지만 SVD는 변수는 물론 개체를 수까지 줄인다. SVD는 행(개체)의 수를 줄이므로 개체가 
줄어들므로 ML(이미지 분류)에 주로 사용된다. 

CA 차원축소는 원데이터의 공분산행렬(공분산구조)을 이용하지만 SVD 방법은 원데이터를 직교행렬, 특이값 대
각원소로 분해하는 방법 

축약된 주성분변수는 부하 크기에 의해 변수의 속성을 파악할 수 있으나 SVD는 가능하지 못함. 

[https://tomaxent.com/2018/01/17/PCA-With-Tensorflow] 

 

PCA 

PCA SVD

원데이터 주성분 행렬 차원축소

분해

(단위 표준화) 주요주성분 
(80% 규칙)

잔차주성분 
(20%)

Yn×p = Ln×pX′ Xn×p = X*n×k XR
n×( p−k)

Ln×p
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【주성분분석】 【SVD】

SVD 

(1)  : 의 고유값  (변수 차수만큼 고유값이 존재)의 제곱근을 대각원소로 하는 비

대칭 대각행렬임 

(2)  : 열벡터는 의 고유벡터,  

(3)  : 열벡터는 의 고유벡터,  

Full, Reduced(truncate, thin) SVD 

Reduced는 PCA와 동일하다. 

 

원데이터 행렬분해 차원축소

분해

(단위 표준화) Thin SVD 
Compact SVD 
Truncate SVD

Un×nΣn×pVp×p XR
n×( p−k)

X*m×k
=Xn×p

 행의 차수  
열의 차수 

m < n
k < p

XR2
(n−m)×k

:  특이값 직교행렬 
 : 대각행렬 

 : 특이값 직교행렬

U
Σ

V

Σn×p X′ Xp×p λ1, λ2, . . . , λp

Un×n X X′ U′ U = In

Vp×p X′ X V ′ V = Ip
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【주성분분석】 【SVD】

국내 프로야구 타자 사례(계속) 

Full SVD 

만약 원 데이터의 단위가 유사하다면 with_mean=False, with_std=False 옵션을 사용하여 표준화 하지 않은 원 데
이터를 그대로 사용하면 된다. 이미지 분류를 위하여 차원 축소가 필요하다면 표준화 필요 없다. 

원데이터와 차수가 동일하다. 

 

 

Truncate SVD 

차수를 6개로 줄이는 경우 주성분 결과와 동일하다.  

 

from sklearn.preprocessing import scale 
X=scale(kbo_bat,with_mean=True, with_std=True) 
X.shape

from numpy.linalg import svd 
import numpy as np 
U, s, VT = svd(X) 
d=1.0/ s 
D=np.zeros(X.shape) 
D[:X.shape[1], :X.shape[1]] =np.diag(d) 
B = VT.T.dot(D.T).dot(U.T) 
B.T.shape  #축약된 데이터

from sklearn.decomposition import TruncatedSVD 
svd = TruncatedSVD(n_components=6) 
Y=svd.fit_transform(X) 
Y.shape
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