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Таким образом, удалось решить задачу ЛП и графически визуализировать 

решениепри помощи программы MathCad15. Практическая ценность 

исследования заключается в возможности применения этого 

математического пакета для решения задач линейного программирования 

оптимизации, где необходимо найти минимум или максимум целевой 

функции при заданных линейных ограничениях. Можно заметить, что 

анимация применяется и при решении задач параметрического линейного 

программирования, где целевая функция имеет видF(𝑥1𝑥2,t)=(2-t)𝑥1-(1-

2t)𝑥2, при этом t принадлежит некоторому промежутку, напримерt ∈ [0; 4]. 
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В науке о данных (Datascience)очень важным этапом является 

предобработка данных. Она нужна для того, чтобы увидеть распределение 

признаков, узнать их главные характеристики, такие как среднее или 

медиана, визуализировать данные,перед тем какиспользовать их для 

обучения модели. 

Здесь возникает проблема: зачастую объекты имеют десятки, а то и сотни 

признаков, человек просто не сможет представить такое многомерное 

пространство. Также некоторые признаки могут быть частично или 

полностью зависимы от других, как например вес человека от его роста или 

площадь квадрата от его стороны.Тогда на помощь приходит очень мощный 

инструмент – метод главных компонент (PrincipalComponentAnalysis, PCA).  

Суть метода заключается в том, что он переводит исходную матрицу в 

базис с новыми осями координат (которые называются главными 
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компонентами), причем дисперсия для этих осей расположена в порядке 

убывания, т. е. на первую главную компоненту приходится наибольшая 

дисперсия, на вторую – наибольшая дисперсия из оставшейся и т. д. 

Благодаря PCA,мы можем взять первые kосей и спроецировать на них 

наши данные, потеряв при этом совсем незначительный процент 

информации. То есть мы уменьшим размерность, избавившись при этом от 

сильно коррелированных признаков. 

С математической точки зрения, метод находит собственные вектора и 

собственные числа ковариационной матрицы, причем чем больше 

собственное число, тем больше информации приходится на 

соответствующий ему собственный вектор. 

Рассмотрим применение метода на конкретном примере: 

Пусть дана вещественная матрица𝐴(200×3) = (𝑋 𝑌 𝑍), где 𝑋, 𝑌, 𝑍–

векторы-столбцы, причем 𝑥𝑖 ∈ [−5; 5], 𝑦𝑖 ∈ [−5; 5], 𝑧𝑖 = 0.5𝑥𝑖 + 0.2𝑦𝑖 +

𝜀𝑖 , 𝜀𝑖 ∈ [−1; 1], 𝑖 = 1, 200, то есть, мы имеем матрицу из 200 точек, которые 

лежат около плоскости 0.5𝑥 + 0.2𝑦 − 𝑧 = 0, с некоторой погрешностью 𝜀. 

В основном вместо построения ковариационной матрицы и нахождения 

её собственных векторов применяется сингулярное разложение 

(SingularValueDecomposition, SVD) исходной матрицы:𝐴𝑚×𝑛 = 𝑈𝑆𝑉𝑇, где 

𝑈𝑚×𝑚–матрица левых сингулярных векторов, 𝑆𝑚×𝑛–диагональная матрица 

сингулярных чисел, 𝑉𝑛×𝑛 – матрица правых сингулярных векторов, причем 

матрицы 𝑈и 𝑉–ортогональны.При этом, матрица правых сингулярных 

векторов как раз и будет содержать в себе собственные вектора 

ковариационной матрицы. 

Так как 𝐶 = 𝐴𝑇𝐴, то, подставив её в SVD, получим: 

𝐴𝑇𝐴 = (𝑈𝑆𝑉𝑇)𝑇𝑈𝑆𝑉𝑇 = 𝑉𝑆𝑈𝑇𝑈𝑆𝑉𝑇 

Исходя из ортогональности матрицы 𝑈, 𝑈𝑇𝑈 = 𝐸, где 𝐸–единичная 

матрица. Получим 𝐶 = 𝑉𝑆2𝑉𝑇, что является спектральным разложением 

матрицы𝐶. 

Рассмотрим реализацию нашего примера на Python. 

Для начала сгенерируем матрицу Aи центрируем её. Центрирование – это 

стандартный шаг перед PCA: 
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Затем отобразим распределение точек в трёхмерном пространстве(Рис.1) 

 

 
 

Рис.1. Исходная матрица в 3D. 

 

Мы видим, что наши данные лежат около некоторой плоскости, и т. к. 

координата 𝑧 выражается через 𝑥 и 𝑦,следовательно, не несёт 

дополнительной информации. Теперь применим сингулярное разложение и 

возьмем только первые 2 главные компоненты, тем самым спроецировав 

точки на плоскость: 

 

 
 

Рис.2. Проекция на первые две главные компоненты. 
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Из Рис.2 видно, что мы уменьшили размерность наших данных, при этом 

отобразив их с сохранением максимальной информации об их взаимном 

расположении. 

 

 
 

Рис.3. Процент информации, приходящийся на каждую компоненту. 

 

Получается, что на первые 2 компоненты приходится более 98% 

информации (Рис.3). 

Таким образом, метод главных компонентпоказал себя как эффективный 

инструмент снижения размерности данных при минимальной потере 

информации. Среди его основных преимуществ – устранение избыточности 

признаков, упрощение анализа и визуализации, а также ускорение работы 

алгоритмов машинного обучения. 

К недостаткам можно отнести его чувствительность к масштабированию, 

линейность и затруднённую интерпретацию новых признаков. 

Несмотря на это, PCA остаётся одним из ключевых методов 

предобработки данных и активно применяется как в исследовательских, так 

и в прикладных задачах анализа данных. 
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