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Peakomponentanalüüs

(principal component analysis, PCA)
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Peakomponentanalüüsi eesmärgiks on 

• andmemahu vähendamine info koondamise teel,

• latentsete (otseselt mittemõõdetavate) 

näitajate/mustrite hindamine,

• üldiste indeksite tekitamine,

• objektide/gruppide klasterdamine,

• …

Peakomponentanalüüs
(principal component analysis, PCA)
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Tunnused

• Peakomponentanalüüs on rakendatav arvutunnuste korral.

• Tunnused võivad olla

◦ pidevad – mõõtmistulemused,

◦ diskreetsed – kui mitu midagi on,

◦ järjestustunnused – hinnangud näiteks 5-pallisel skaalal,

◦ binaarsed (0/1-tüüpi) – midagi toimus/ei toimunud 

(võivad olla ka nn ‘dummy variables’).

• Tunnused ei pea olema mõõdetud samades ühikutes ja/või 

samal skaalal.

• Analüüsi võib samaaegselt kaasata erinevat tüüpi 

arvtunnuseid (selles osas võivad erinevate inimeste 

arvamused lahkneda …)

Kui palju uurimisobjekte (n) ja kui palju tunnuseid (k)?

Ühtset vastust pole 

• Mõnikord soovitused: n >> k (a’la 10 mõõtmist iga tunnuse 

kohta – aga kehtib see soovitus eelkõige faktoranalüüsi 

puhul).

• Mõnikord väited: 100-200 mõõtmist on igal juhul piisavalt.

• Reaalselt sõltub palju uuringusse kaasatud tunnuste 

omavaheliste seoste tugevusest, mustrite universaalsusest 

jmt.

• Võimalik viia läbi nö ristvalideerimine: teostada 

peakomponentanalüüs korduvalt, jättes iga kord välja kas 

üks või mitu vaatlust – kui tulemused erinevate vaatluste 

välja jätmisel eriti ei muutu, võib lugeda tuvastatud 

mustrid-indeksid-seaduspärad kehtivateks.
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Näide: Ulvi Moor jt, „õunauuring“.

• Ankeetküsitlus aastatel 2007 ja 2012;

• kokku 668 inimest, mehed-naised, viis vanuseklassi, neli 

haridustaset;

• küsimused kujul 

o „Kas eelistate kodumaist või importõuna?“,

o „Kui olulised on õuna puhul Teile kui tarbijale …“ jne;

• küsimuste vastused 5-palliskaalal (1-5)

„Õunauuring“ – kuidas uurida seoseid ja erinevusi?

• Tavaline lahendus:

o sagedustabelid ja vastavad joonised

o keskmised

o korrelatsioonid
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Probleem:

erinevate tabelite ja jooniste arv on väga suur, mistõttu on raske 

aduda terviklikku kompleksset pilti ja olulisemaid seaduspärasid!

„Õunauuring“ – kuidas uurida seoseid ja erinevusi?

• Veel tabeleid ja jooniseid

„Õunauuring“ – peakomponentanalüüs (PCA)

• Eesmärgiks leida algsete tunnuste lineaarkombinatsioonid, mis kirjeldaksid 

võimalikult hästi ära algseis tunnustes sisalduva info:

x1 – „Kas eelistate kodumaist või importõuna?“,

x2 – „Kui olulised on õuna puhul Teile kui tarbijale õuna hind“,

x3 – „Kui olulised on õuna puhul Teile kui tarbijale õuna välimus“,

x4 – „Kui olulised on õuna puhul Teile kui tarbijale õuna maitse“,

x5 – „Kui olulised on õuna puhul Teile kui tarbijale õuna tervislikkus“,

x6 – „Kas eelistate kodumaist või importõuna?“,

x7 – „Kas eelistate mahetootmisest või tavatootmisest pärinevat õuna?“.

PC1

PC2

PC7

…

• Taolisi lineaarkombinatsioone nimetatakse peakomponentideks või 

faktoriteks (principal components, factors):

• Peakomponentanalüüs moodustab

lineaarkombinatsioonid nii, et 

 esimene peakomponent kirjeldab ära võimalikult suure osa kõigi 

algtunnuste koguvarieeruvusest,

 teine võimalikult suure osa alles jäänud varieeruvusest, jne.

PC1 = b11x1 + b21x2 + … + b71x7

PC2 = b12x1 + b22x2 + … + b72x7

…

PC7 = b17x1 + b27x2 + … + b77x7
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• Matemaatiliselt baseerub peakomponentanalüüs uuritavate tunnuste 

korrelatsiooni- või kovariatsioonimaatriksi A omaväärtusanalüüsil:

o lahendatakse maatriksvõrrand Ab = λb ehk (A – λI)b = 0, kus

o λ on maatriksi A omaväärtus (eigenvalue), mis 

peakomponentanalüüsi kontekstis näitab faktori poolt kirjeldatavat 

varieeruvust,

o vektor b on korrelatsioonimaatriksi omavektor (eigenvector),

 mis peakomponentanalüüsi kontekstis sisaldab 

korrelatsioonikordajaid algsete tunnuste ja moodustatud 

peakomponendi vahel ja

 mille elemendid on ka algsete tunnuste (standardiseeritud) 

väärtuste kordajaiks peakomponendi väärtust määravas võrrandis 

– nn faktorlaadungid (factor loadings);

 kõik omavektorid on omavahel ortogonaalsed, millest tuleneb ka, 

et vastavad peakomponendid on sõltumatud (nende omavaheline 

korrelatsioon on null).

„Õunauuring“ – peakomponentanalüüs

„Õunauuring“ – peakomponentanalüüs

Andmed

Korrelatsiooni-

maatriks

Omavektorid

Omaväärtused
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„Õunauuring“ – peakomponentanalüüs

Omaväärtused

• Korrelatsioonimaatriksi omaväärtused näitavad peakomponendi 

poolt kirjeldatavat varieeruvust ja selle osa koguvarieeruvusest.

• Et algsed tunnused analüüsi eel standardiseeritakse, on nende 

dispersioon võrdne ühega ja sestap omavad üksiktunnustest suuremat 

kirjeldusvõimet vaid peakomponendid, millele vastav omaväärtus > 1.

st(𝑥1) =
𝑥1 − 𝑥1
𝑠𝑥1

„Õunauuring“ – peakomponentanalüüs

Omaväärtused

• Erinevad programmid 

väljastavad tulemusi

erineval kujul!

SAS-i

protseduur

princomp

R-i funktsioon princomp 

R-i funktsioon dudi.pca 
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„Õunauuring“ – peakomponentanalüüs

Omavektorid

• Korrelatsioonimaatriksi omavektorid

(eigenvectors) kujutavad enesest

korrelatsioonikordajaid algsete tunnuste

ja moodustatud peakomponentide vahel.

Näiteks avaldub esimese peakomponendi väärtus kujul

PC1 = 0,586*st(Kodum.) + 0,004*st(Hind) – 0,064*st(Välimus) + …,

siin st() tähendab standardiseeritud tunnust.

• Samuti on omavektori elemendid

algsete tunnuste standardiseeritud väärtuste

kordajaiks peakomponendi väärtust

määravas võrrandis

– nn faktorlaadungid (factor loadings).

„Õunauuring“ – peakomponentanalüüs

Omavektorid

• Erinevad programmid võivad anda tulemuseks vastupidise märgiga

omavektorid!

Näiteks antud juhul  PC2R = –PC2SAS.

SAS:R:



Mitmemõõtmelise statistka koolitus EMÜ, jaanuar 2016

Tanel Kaart 8

„Õunauuring“ – peakomponentanalüüs

Skoorid

• Peakomponentide väärtuseid nimetatakse ka skoorideks (scores).

Skoorid on välja arvutatavad iga andmebaasi rea tarvis:

• NB! Kui mõned uurimisobjektil 

on mõne algse tunnuse väärtus 

puudu, jääb taoline objekt 

vaikimisi analüüsist välja

(st, et ei arvestata ka tema 

teisi, olemasolevaid 

väärtuseid).

„Õunauuring“ – peakomponentanalüüs

Skoorid

• Peakomponentide väärtused e skoorid võimaldavad peakomponente 

seostada teiste andmebaasi kuuluvate tunnustega ja teha seeläbi 

üldisemaid järeldusi andmetes leiduvate mustrite/struktuuride kohta.

Samas ei oma peakomponentide 

väärtused mingit sisulist tähendust 

arvestamata nende seotust algsete 

tunnustega.
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„Õunauuring“ – peakomponentanalüüs

Keskmised skoorid pluss omavektori elemendid – nn bi-plot

Peakomponentanalüüs – näide teadusartiklist

O
m

a
v
e
k
to

ri
d

ja
 s

k
o
o
ri

d



Mitmemõõtmelise statistka koolitus EMÜ, jaanuar 2016

Tanel Kaart 10

Virginie Parnaudeau, Bernard 

Nicolardota and Jérôme Pagès. 

Relevance of Organic Matter Fractions 

as Predictors of Wastewater Sludge 

Mineralization in Soil. Journal of 

Environmental Quality.

Omavektorid ehk 

faktorlaadungid.

Peakomponentanalüüs – näide teadusartiklist

Kergejõustiku MM 2013, meeste 10-võistlus
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Üksikalade tulemuste peakomponentanalüüs:

(A) kovariatsiooni- või (B) korrelatsioonimaatriksi baasil?

Kergejõustiku MM 2013, meeste 10-võistlus

(A) (B)

(B)

(A)

Kergejõustiku MM 2013, meeste 10-võistlus

Üksikalade punktide peakomponentanalüüs:

(A) kovariatsiooni- või (B) korrelatsioonimaatriksi baasil?

(A) (B)

(B)

(A)
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Kergejõustiku MM 2013, meeste 10-võistlus

Üksikalade punktide peakomponentanalüüs:

korrelatsiooni- või kovariatsioonimaatriksi baasil?

Kergejõustiku MM 2013, meeste 10-võistlus

Jooksuajad miinus-märgiga – siis vastab 

parimale tulemusele suurim väärtus …
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Peakomponentanalüüsi tulemus ei pruugi ühtida 

korrelatsioonanalüüsi tulemustega!

Näide: Piret Raudsepp jt, „keefiride uuring“.

Näide: Henn Raave, „heintaimede saagikus“.

Aga ilmastik?

Peakomponentide väärtuste (e skooride) kasutamine 

modelleerimisel (näiteks principal component regression)
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Näide: Henn Raave, „heintaimede saagikus“.

Aga ilmastik?

Ongi need mõjud negatiivsed?

Korrelatsioonanalüüs väidab 

vastupidist!

Miks siis mudelis teistpidine seos tuleb?

Vastus: multikollineaarsus!

Näide: Henn Raave, „heintaimede saagikus“.

Mida teha?

• Mitte pöörata tähelepanu ilmastikunäitajate mõju olemusele –

eesmärgiks ei ole hinnata ilmastiku mõju, vaid ellimineerida 

ilmastiku mõju tegelikult huvi pakkuvate faktorite mõjust ja/või 

hinnata, kuivõrd kogu faktorite komplekt saagikust üleüldse 

prognoosida võimaldab.

• Valida välja vaid üks ilmastikunäitaja ja konstrueerida mudel 

sellega või konstrueerida mitu alternatiivset mudelit, igas erinev 

ilmastikunäitaja.

• Rakendada omavahel seoses olevatele ilmastikunäitajatele 

peakomponentanalüüsi ning kasutada saagikust prognoosivas 

mudelis esimest (ja vajadusel ka teist-kolmandat) peakomponenti; 

järeldused ilmastikunäitajate mõjust saagikusele tulenevad siis 

peakomponendi seosest algsete tunnustega „vaadatuna läbi“ 

peakomponendile vastava regressioonikordaja mudelis.
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Näide: Henn Raave, „heintaimede saagikus“.

Mida rohkem sademeid, 

suurem sademete 

varieeruvus, madalam 

temperatuur ja suurem 

sademete temperatuuri suhe, 

seda kõrgem saagikus. 

Näide: Hedi Harzia jt, 

piima metaboloomi 

muutus laktatsiooni 

kestel

Andmed:

306 mõõtmist (82 lehma), 

1450+1450 ühendit
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Näide tulemuste esitamisest: Dea Anton jt, 

polüfenoolide sisalduse muutused tomateis 

küpsemise käigus
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Näide: Dea Anton jt, polüfenoolide sisalduse muutused 

tomateis küpsemise käigus
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