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14 
Principal Component Analysis 

主成分分析 
处理多维数据，通过降维发现数据隐藏规律 

 

 

忽视数学会损害所有知识，因为不了解数学的人无法了解世界上的其他科学或事物。更糟糕的是，那些

无知的人无法感知自己的无知，因此不寻求补救。 

Neglect of mathematics work injury to all knowledge, since he who is ignorant of it cannot know the other 

sciences or things of this world. And what is worst, those who are thus ignorant are unable to perceive their 

own ignorance, and so do not seek a remedy. 

—— 罗吉尔·培根 (Roger Bacon)  |  英国哲学家  |  1214 ~ 1294 

 

◄ numpy.corrcoef() 计算相关性系数矩阵 

◄ numpy.cov() 计算协方差矩阵 

◄ numpy.linalg.eig() 特征值分解 

◄ numpy.linalg.svd() 奇异值分解 

◄ numpy.mean() 计算均值 

◄ numpy.random.multivariate_normal() 产生多元正态分布随机数 

◄ numpy.std() 计算均方差 

◄ numpy.var() 计算方差 

◄ numpy.zeros_like() 产生形如输入矩阵的全 0 矩阵 

◄ seaborn.heatmap() 绘制热图 

◄ seaborn.jointplot() 绘制联合分布和边际分布 

◄ seaborn.kdeplot() 绘制 KDE 核概率密度估计曲线 

◄ seaborn.lineplot() 绘制线图 

◄ seaborn.pairplot() 绘制成对分析图 

◄ sklearn.decomposition.PCA() 主成分分析函数 

◄ yellowbrick.features.PCA() 绘制 PCA 双标图 
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一般步骤

特征值分解

特征值排序，确定主成分

降维投影

视角
线性组合

投影视角

椭圆视角

奇异值分解，四种类型

协方差矩阵

数据还原与误差

可视化

主成分分析

双标图

陡坡图  
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14.1 主成分分析 

几何视角 

主成分分析 (principal component analysis, PCA) 最初由卡尔·皮尔逊 (Karl Pearson) 在 1901 提出。主

成分分析是数据降维的重要方法之一。通过线性变换，主成分分析将原始多维数据投影到一个新的正交

坐标系，将原始数据中的最大方差成分提取出来。 

读过《编程不难》的读者对图 1应该很熟悉。如图 1所示，平面散点朝 16 个不同方向投影，并计

算投影结果的方差值。 

 

A

B

C

D

E

F

G

H

IJ

K

L

M

N

O

P

 
图 1. 二维数据分别朝 16 个不同方向投影，图片来自《编程不难》 
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从图 1中每个投影结果的分布宽度，用标准差量化，我们就可以得知 C、K 这两个方向就是我们要

找的第一主成分方向。G、O 这两个方向也值得我们关注，因为这两个方向上投影结果的方差 (标准差

的平方) 最小。 

请大家格外注意，图 1中样本数据质心位于原点，也就是说数据经过中心化，即去均值。比较 A、

E 两个方向，我们可以发现标准差几乎相同；我们可以认为数据经过了标准化。 

更通俗地讲，主成分分析实际上寻找数据在主元空间内投影。图 2 所示杯子，它是一个 3D 物体，

在一张图展示杯子，而且尽可能多地展示杯子细节，就需要从空间多个角度观察杯子并找到合适角度。

这个过程实际上是将三维数据投影到二维平面过程。这也是一个降维过程，即从三维变成二维。 

图 3 展示杯子六个平面上投影结果。 
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图 2. 杯子六个投影方向 
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图 3. 杯子在六个方向投影图像 

 

14.2 原始数据 

本章以鸢尾花数据为例介绍如何利用主成分分析处理数据。图 4所示为鸢尾花原始数据矩阵 X构成

的热图。数据矩阵 X有 150 个数据点，即 150 行；矩阵 X有 4 个特征，即 4 列。 
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图 4. 鸢尾花数据，原始数据矩阵 X 

对原始数据进行统计分析。首先以行向量表达数据矩阵 X 质心： 
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图 5. 鸢尾花数据四个特征上均值 

然后，计算 X 每一列均方差，以行向量表达： 

 
1 2 3 4Sepal length, Sepal width, Petal length, Petal width, 

0.825 0.434 1.759 0.759
x x x x

 
=  
 

X
σ  (2) 

X 第三个特征，也就是花瓣长度 x3对应的均方差最大。图 6所示为 KDE 估计得到的鸢尾花四个特征

分布图。 

µx1 = 5.843,  σx1 = 0.825

µx2 = 3.057,  σx2 = 0.434

µx3 = 3.758,  σx3 = 1.759

µx4 = 1.199,  σx4 = 0.759
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图 6. 鸢尾花数据四个特征上分布，KDE 估计 

 

利用 seaborn.pairplot() 函数可以绘制如图 7所示成对特征分析图；成对特征分析图方便展示每一对数

据特征之间的关系，而对角线图像则展示每一个特征单独的统计规律。 

由于鸢尾花数据存在三个分类，所以可以利用 seaborn.pairplot() 函数展示具有分类特征的成对分析

图，具体如图 8 所示。图 8 这幅图让我们看到了每一类别数据特征之间和自身的分布规律。 



Page 7  |  Chapter 14 主成分分析  |  Book 7《机器学习》  |  鸢尾花书：从加减乘除到机器学习 

本 PDF 文件为作者草稿，发布目的为方便读者在移动终端学习，终稿内容以清华大学出版社纸质出版物为准。 

版权归清华大学出版社所有，请勿商用，引用请注明出处。 

代码及 PDF 文件下载：https://github.com/Visualize-ML 

本书配套微课视频均发布在 B 站——生姜 DrGinger：https://space.bilibili.com/513194466 

欢迎大家批评指教，本书专属邮箱：jiang.visualize.ml@gmail.com 

Sepal length, x1 Sepal width, x2 Petal length, x3 Petal width, x4

S
ep

al
 le

ng
th

, 
x 1

S
ep

al
 w

id
th

, 
x 2

P
e
ta

l 
le

n
g
th

, x
3

P
et

al
 w

id
th

, 
x 4

 
图 7. 鸢尾花数据成对特征分析图，不分类 
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图 8. 鸢尾花数据成对特征分析图，分类 

 

计算数据矩阵 X 协方差矩阵 Σ： 
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接下来，协方差矩阵 Σ将用于特征值分解。 

在 PCA 中，有时候会对数据进行标准化是因为不同特征的单位和尺度不同，可能会对 PCA 的结果

产生影响。如果不进行标准化处理，那么在协方差矩阵的计算过程中，某些特征的方差较大，将会对

PCA 的结果产生更大的影响，而这些特征不一定是最重要的。因此，为了消除这种影响，我们需要对数

据进行标准化处理。 

标准化的目的是将不同特征的值域缩放到相同的范围，使得所有特征的平均值为 0，标准差为 1，

从而消除不同特征间的单位和尺度差异，使得所有特征具有相同的重要性。原始数据标准化的结果是 Z

分数。Z 分数的协方差矩阵实际上是原始数据的相关性系数矩阵。 

总结来说，在进行 PCA 之前，如果数据中的特征具有不同的度量单位，或者特征值的范围变化很

大，那么就应该考虑进行标准化。标准化可以使得 PCA 的结果更加准确和可靠，避免某些特征在主成

分分析中被过度强调或者忽略。但是需要注意的是，有些情况下，标准化并不适用于所有数据集，例如

当数据中的特征已经被精心设计或处理过时，标准化可能会使得信息损失或降低 PCA 的效果。 

计算数据矩阵 X 相关性系数矩阵 P： 
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观察相关性系数矩阵 P，可以发现花萼长度 x1和花萼宽度 x2线性负相关，花瓣长度 x3和花萼宽度 x2

线性负相关，花瓣宽度 x4和花萼宽度 x2线性负相关。 

 

14.3 特征值分解 

对 Σ特征值分解得到： 

 
1−=Σ VΛV  (5) 

其中，V 是正交矩阵，满足 VVT = I。实际上 Σ为对称矩阵，因此上式为谱分解，即 T=Σ VΛV 。 

特征值矩阵 Λ为： 
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Λ  (6) 

特征向量构成的矩阵 V 为： 
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矩阵 V 每一列代表一个主成分，该主成分中每一个元素相当于原始数据特征的系数。图 9所示为不

同主成分的系数线图。 
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图 9. V 系数线图 

 

如图 10所示，V 和自己转置 VT乘积为单位阵 I，即： 

 T =V V I  (8) 

展开上式得到： 
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图 10. 特征矩阵 V 和自身转置的乘积为单位矩阵 I 

 

对相关性系数矩阵进行特征值分解得到的 V 为： 
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PC1, PC2, PC3, PC4, 

Sepal length, 

Sepal width, 

Petal length, 

Petal width, 

0.521 0.377 0.720 0.261

0.269 0.923 0.244 0.124

0.580 0.024 0.142 0.801

0.565 0.067 0.634 0.524

x

x

x

 
 
 

=  
  


−

− −

−

− − 
 v v v v

V

4x

 (10) 

可以发现 (7) 和 (10) 明显不同，本书第 16 章将对比这两种技术路线。 

 

14.4 正交空间 

矩阵 V 有 D 个列向量，对应 D 个正交基，如下： 

  

1,1 1,2 1, 1 1,

2,1 2,2 2, 1 2,

1 2 1

1,1 1,2 1, 1 1,

,1 ,2 , 1 ,

...

D D

D D

D D

D D D D D D

D D D D D D

v v v v

v v v v

v v v v

v v v v

−

−

−

− − − − −

−

 
 
 
 = =
 
 
 
 

V v v v v  (11) 

任意列向量 vi每一个元素都包含 X 列向量 [x1, x2, ..., xD] 成分，即列向量 vi为 [x1, x2, ..., xD] 线性组

合。 

 

1 1,1 1 2,1 2 1,1 1 ,1

2 1,2 1 2,2 2 1,2 1 ,2

1, 1 2, 2 1, 1 ,

...

...

...

...

D D D D

D D D D

D D D D D D D D D

v v v v

v v v v

v v v v

− −

− −

− −

= + + + +

= + + + +

= + + + +

v x x x x

v x x x x

v x x x x

 (12) 



Page 11  |  Chapter 14 主成分分析  |  Book 7《机器学习》  |  鸢尾花书：从加减乘除到机器学习 

本 PDF 文件为作者草稿，发布目的为方便读者在移动终端学习，终稿内容以清华大学出版社纸质出版物为准。 

版权归清华大学出版社所有，请勿商用，引用请注明出处。 

代码及 PDF 文件下载：https://github.com/Visualize-ML 

本书配套微课视频均发布在 B 站——生姜 DrGinger：https://space.bilibili.com/513194466 

欢迎大家批评指教，本书专属邮箱：jiang.visualize.ml@gmail.com 

图 11 所示为线性组合构造正交空间 [v1, v2, ..., vD]。注意，[x1, x2, ..., xD] 类似于 [e1, e2, ..., eD]，它们

代表方向向量，而不是具体的数据。 
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图 11. 线性组合构造正交空间 [v1, v2, ..., vD] 

 

如图 12 所示，以 v1为例，第一主成分方向上，v1等价于由 v1,1比例 x1，v2,1比例 x2，v3,1比例 x3...以

及 vD,1比例 xD线性组合构造。从另外一个角度，[x1, x2, ..., xD] 在向量 v1上标量投影值分别为 v1,1, v2,1, ..., 

vD,1。图 13 所示为鸢尾花数据主成分分析第一主成分 v1的构造情况。 

 



Page 12  |  Chapter 14 主成分分析  |  Book 7《机器学习》  |  鸢尾花书：从加减乘除到机器学习 

本 PDF 文件为作者草稿，发布目的为方便读者在移动终端学习，终稿内容以清华大学出版社纸质出版物为准。 

版权归清华大学出版社所有，请勿商用，引用请注明出处。 

代码及 PDF 文件下载：https://github.com/Visualize-ML 

本书配套微课视频均发布在 B 站——生姜 DrGinger：https://space.bilibili.com/513194466 

欢迎大家批评指教，本书专属邮箱：jiang.visualize.ml@gmail.com 

Project

x1

x2

x3

xD

...

x4

xD 1

v1

x1 x2 ... xD

vD 1,1

vD,1

v4,1

v3,1

v2,1

v1,1

v1

v1,1

v2,1

vD,1

...

 

图 12. 构造第一主成分 v1 
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图 13. 构造第一主成分 v1，鸢尾花数据 

如图 14所示，第二主成分 v2方向上，v2等价于由 v1,2比例 x1，v2,2比例 x2，v3,2比例 x3...以及 vD,2比例

xD线性构造。图 15所示为鸢尾花数据主成分分析第二主成分 v2的构造情况。 
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图 14. 构造第二主成分 v2 
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图 15. 构造第二主成分 v2，鸢尾花数据 

 

如图 16所示，第三主成分 v3方向上，v3等价于由 v1,3比例 x1，v2,3比例 x2，v3,3比例 x3...以及 vD,3比例

xD线性构造。图 17所示为鸢尾花数据主成分分析第三主成分 v3的构造情况。 
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图 16. 构造第三主成分 v3 
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图 17. 构造第三主成分 v3，鸢尾花数据 

 

14.5 投影结果 

图 18所示为原始数据投影后得到的新特征数据矩阵 Z。这幅热图，蓝色色系数据接近 0，红色色系

数据接近 8；可以发现矩阵 Z 四个新特征 (z1, z2, z3和 z4) 从左到右颜色差异逐渐减小，即方差不断减小。 

我们可以将原始数据投影到 V，也可以将中心化数据投影到 V。 
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图 18. 新特征数据矩阵 Z 

 

对转换数据 Z 进行统计分析，以行向量表达数据矩阵 Z 质心： 

 
1 2 43

PC1, PC2, PC4, PC3, 

5.502 5.326 0.631 0.033
z z zz

 
= − 
  

Z
μ  (13) 

数据矩阵 Z 质心和原始数据矩阵 X 质心之间的关系如下所示： 

 
1 2 3 4

1 2 3

Sepal length, Sepal width, Petal length, Petal width, 

PC1, PC2, PC3, 

0.521 0.377 0.720 0.261

0.269 0.923 0.244 0.124

0.580 0.024 0.142 0.801

0.565 0.067 0.63

5.843 3.057 3.758 1.199

4
x x x x

−

− −

−

− −

=

 
=  
 

Z X

v v v

μ μ V

4

1 2 43

PC4, 

PC1, PC2, PC4, PC3, 

0

25.502 5.3 6 .

.52

0

4

0.631 033
z z zz

 
 
 
 
 
 
 

 
= − 
  

v

 (14) 

注意，若使用 sklearn.decomposition.PCA() 函数进行主成分分析，则会发现数据矩阵 Z 质心均为

0；这是因为数据已经标准化。 

Z 每一列均方差，以行向量表达： 

 
1 2 3 4PC1, PC2, PC3, PC4, 

2.056 0.492 0.279 0.154
z z z z

 
=  
 

Z
σ  (15) 

Z 每一列方差，以行向量表达： 

 
1 2 3 4

2

PC1, PC2, PC3, PC4, 

4.228 0.242 0.078 0.023
z z z z

 
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 

Z
σ  (16) 
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图 19所示为 KDE 估计得到的转换数据 Z 四个特征分布图。 
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图 19. 转换数据 Z 四个特征上分布，KDE 估计 

 

作为对比，图 20所示为已经中心化的数据 Xc朝 V 投影的结果。对比图 19和图 20，我们可以发现方差

没有变化。唯一的区别是，图 20中所有特征的均值均为 0。 

注意，V 是通过对协方差矩阵特征值分解得到的。 
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图 20. 转换数据 Z 四个特征上分布，KDE 估计；数据已经中心化 

 

图 21 所示为转换数据 Z 协方差矩阵和相关性系数矩阵热图。 

图 22 所示为不分类条件下，转换数据 Z 成对特征分析图；根据本节计算结果，可以知道转换数据

Z 任意两列数据之间的线性相关性系数为 0，也就是正交。图 23所示为分类条件下，转换数据 Z 成对特

征分析图。 

Z 的协方差矩阵 ΣZ和 X 的协方差矩阵 ΣX之间关系如下： 

 ( ) Tvar = =
X X

Σ VX Σ V  (17) 

图 21 所示为转换数据 Z 协方差矩阵和相关性系数矩阵热图。 
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有关协方差运算，请大家回顾《统计至简》第 14 章。 
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图 21. 转换数据 Z 协方差矩阵和相关性系数矩阵热图 

 

图 22 所示为不分类条件下，转换数据 Z 成对特征分析图；根据本节计算结果，可以知道转换数据

Z 任意两列数据之间的线性相关性系数为 0，也就是正交。图 23所示为分类条件下，转换数据 Z 成对特

征分析图。 

本书第 16 章还会用椭圆代表散点的分布情况。 
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图 22. 转换数据 Z 成对特征分析图，不分类 
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图 23. 转换数据 Z 成对特征分析图，分类 

 

14.6 还原 

主成分 v1和 v2上的投影结果可以用来还原部分原始数据。残差数据矩阵 Eε，即原始热图和还原热

图色差，利用下式计算获得： 

 ˆ
 = −Ε X X  (18) 

图 24 所示为 z1还原 X 部分数据。图 25 所示为 z2还原 X 部分数据。图 26 所示为 [z1, z2] 还原 X 部分

数据。 

比较原始数据和图 26 所示 [z1, z2] 还原 X 部分数据，可以得到误差热图，如图 27 所示。 
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图 24. z1还原 X 部分数据 
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图 25. z2还原 X 部分数据 
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图 26.[z1, z2] 还原 X 部分数据 
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图 27. 误差 Eε 

 

读过《编程不难》的读者应该还记得图 28和图 29。这个例子中，我们对不同期限的利率数据进行

主成分分析，并找出前 3 个主成分的得分。然后用这 3 个主成分还原原始数据。整个流程都是用

Statsmodels 库中函数完成的，强烈建议大家回顾这个例子，并结合本章内容加深对这个例子的理解。 
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图 28. 从原始数据到主成分得分 (前 3 个主成分) 
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图 29. 从主成分得分 (前 3 个主成分) 到还原数据 



Page 22  |  Chapter 14 主成分分析  |  Book 7《机器学习》  |  鸢尾花书：从加减乘除到机器学习 

本 PDF 文件为作者草稿，发布目的为方便读者在移动终端学习，终稿内容以清华大学出版社纸质出版物为准。 

版权归清华大学出版社所有，请勿商用，引用请注明出处。 

代码及 PDF 文件下载：https://github.com/Visualize-ML 

本书配套微课视频均发布在 B 站——生姜 DrGinger：https://space.bilibili.com/513194466 

欢迎大家批评指教，本书专属邮箱：jiang.visualize.ml@gmail.com 

 

14.7 双标图 

双标图 (biplot) 是主成分分析中常用的可视化方案。它能够将高维数据投影到二维或三维空间中，

并用散点图的形式展示出来，同时还能够显示原始数据和主成分的信息。 

一般情况，平面双标图的横坐标和纵坐标分别表示 PCA 的前两个主成分，每个点代表一个样本数

据。 

通过观察双标图，可以发现不同样本之间的相似性和差异性。如果两个点在双标图上非常接近，那

么它们在原始数据中的特征值也可能非常接近，反之亦然。 

同时，双标图还能够帮助我们找出数据中的异常值和离群点，这些点在双标图上往往会距离其他点

较远。 

除了用于可视化，双标图还能够用来评估 PCA 的效果。如果双标图中的数据点分布较为均匀且没

有聚集在一起，那么说明 PCA 的效果较好，主成分能够较好地解释数据的方差；如果双标图中的数据

点呈现出聚集或者明显的分块现象，那么说明 PCA 的效果可能不太理想，主成分并不能完全解释数据

的方差。 

如图 30所示，双标图相当于原始数据特征向量向主成分构造的平面投影结果。 

比如，x1向量向 v1v2平面投影，x1在 v1方向投影得到的标量值为 v1,1，x1在 v2方向投影得到的标量

值为 v1,2。这两个值对应 V 矩阵第一行前两列数值。 

 

v1

v2

Plane spanned by v1 and v2

x1

v1,1

v1,2

Sepal length, x1

Sepal width, x2

Petal length, x3

Petal width, x4

V

v1,1 v1,2

 

图 30. 双标图原理 

 

图 31所示为鸢尾花原始数据 PCA 分解后得到的双标图。该图横纵坐标分别是第一主成分 v1和第二

主成分 v2。如图 31所示，在双标图上，如果两个特征向量夹角越小，说明两个特征相似度越高，也就是

相关性系数越高。 

比如图 31中，花瓣长度 x3、花瓣宽度 x4，在双标图上几乎重合，说明两者相关性极高，(4) 中给出

的两者相关性高达 0.963，这也印证了这一点。 
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图 31. v1-v2平面双标图，基于鸢尾花原始数据 

 

图 32 所示为向量 x1、x2、x3和 x4向 v1-v2平面投影结果和矩阵 V 之间的数值关系。 
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图 32. 向量 x1、x2、x3和 x4向 v1-v2平面投影结果 

 

图 33 所示为向量 x1、x2、x3和 x4向 v3-v4平面投影结果。 
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图 33. v3-v4平面双标图，基于鸢尾花原始数据 

双标图还可以基于标准化后数据；图 34 所示为基于鸢尾花标准化数据后的双标图，投影值对应 

(10)。 

Sepal width, x2

Sepal length, x1

Petal width, x4

Petal length, x3

PC1, v1

0 1 1

P
C

2
, 

v 2

0

 1

1

 

图 34. 平面双标图，基于鸢尾花标准化数据 

此外，除了特征向量之外，双标图还会绘制数据点投影，如图 35所示。图 35采用

yellowbrick.features.PCA() 绘制。该函数绘制的双标图基于标准化鸢尾花数据。 

双标图中，点与点之间的距离，反映它们对应的样本之间的差异大小，两点相距较远，对应样本差

异大；两点相距较近，对应样本差异小，存在相似性。 
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图 35. 平面双标图，标准化数据 

图 36给出的是由前三个主成分构造的空间，也就是将原始数据和它的四个特征向量投影到这个三维

正交空间。该图也是采用 yellowbrick.features.PCA() 绘制。 
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图 36. 三维双标图  

 

14.8 陡坡图 

《统计至简》第 25 章介绍过，第 j 个特征值 λj 对方差总和的贡献百分比为： 
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上式分母是数据总方差。 

协方差矩阵 Σ的迹——方阵对角线元素之和——等于特征值之和，请大家回顾《统计至简》

第 13 章。 

(19) 这个比值可以用来衡量第 j 个主成分对数据的解释能力。如果已释方差较大，那么说明第 j 个

主成分能够较好地解释数据的方差，即它包含了较多的信息。 

如果已释方差较小，那么说明第 k 个主成分对数据的解释能力较弱，不足以对数据进行有效的降维

和特征提取。 

前 p 个特征值累积解释总方差的百分比为： 
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 (20) 

这个比值代表前 p 个主成分所能解释的已释方差之和占所有主成分已释方差之和的比例。累计已释

方差和百分比能够用来评估 PCA 的降维效果，它衡量了前 p 个主成分能够解释数据方差的比例。 

通常来说，我们希望通过选择适当的主成分数 p，使累计已释方差和百分比达到预设的阈值 (比如

80%或 90%)，以保留尽可能多的原始数据信息。 

通过观察累计已释方差和百分比的变化趋势，我们可以得出选择适当主成分数的建议，以及对 PCA

的降维效果进行评估和比较。 

图 37给出图像可视化 (19) 和 (20) 。鸢尾花数据的主成分分析特征值如下： 

 1 2 3 4=4.228,    =0.242,    =0.078,    =0.023     (21) 

PCA 主成分顺序根据各个主成分维度方向方差贡献大小排序。第一主成分方向上的方差最大，也就

是这个方向最有力地解释了数据的分布。 

当第一主成分的方差贡献不足 (比如小于 50%) ，我们就要依次引入其它主成分。如图 37所示，第一

和第二主成分两者已释方差之和为 72.5%。 
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图 37. 陡坡图 

 

Bk7_Ch14_01.ipynb 绘制本章前文大部分图片。 

 

读过《编程不难》的读者对图 38这个 App 都应该不陌生。这个 App 展示主元数量对数据还原的影

响，图中的数据为不同期限的利率数据。这个 App 中用来完成主成分分析的函数来自 Statsmodels。 

 

 

图 38. 展示主元数量对数据还原影响的 App  |  Streamlit_Bk7_Ch14_02.py 

 

 

主成分分析是一种广泛使用的数据降维和特征提取技术，它可以将高维数据降至低维，同时保留数

据的主要特征和结构。PCA 通过寻找一组最能解释数据变异性的线性组合，即主成分，来实现数据降维

和特征提取。主成分是原始特征的线性组合，它们的排序代表了它们的重要性。通常，我们只需要保留

前几个主成分，因为它们可以解释大部分数据的变异性。 
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一般的 PCA 步骤包括：中心化 (标准化) 数据、计算协方差矩阵、计算特征值和特征向量、排序特

征值和对应的特征向量、选择前 p 个主成分、计算投影矩阵并对数据进行降维。在计算特征值和特征向

量时，我们通常使用特征值分解，当然也可以使用奇异值分解，这是下一章要介绍的内容。 

PCA 的投影可以帮助我们理解数据的结构和关系。投影到第一二主成分方向上的投影数据通常成椭

圆形状，其中椭圆的长轴方向表示最大的方差方向，短轴方向表示最小的方差方向。通过线性组合，我

们可以将主成分重新组合成原始数据，并通过双标图和陡坡图来分析 PCA 的效果。双标图可以帮助我

们了解主成分之间的相关性，陡坡图可以帮助我们了解主成分的贡献程度。 

在 PCA 中，理解数据和分析结果的视角非常重要。这涉及到如何选择主成分和如何解释它们，以

及如何应用 PCA 的结果。选择主成分时，我们通常考虑主成分的贡献程度和解释能力，以及降维后的

数据能否保留足够的信息。解释主成分时，我们需要考虑主成分的物理意义和应用背景。应用 PCA 的

结果时，我们可以利用降维后的数据进行可视化、聚类、分类等分析。 

总之，主成分分析是一种强大的数据降维和特征提取技术，它可以帮助我们更好地理解和分析数

据。在应用 PCA 时，需要注意数据预处理、主成分选择和解释、以及降维后的数据应用等问题。本书

第 15 章将介绍用截断奇异值分解完成 PCA，而第 16 章将比较六种不同的 PCA 技术路线。 


