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Vlastńı č́ısla
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Vlastńı č́ısla a vektory: p̌ŕıklad

• Urč́ıme vlastńı č́ısla matice p̌reklopeńı podle p̌ŕımky y = −x

A =

(
0 −1
−1 0

)
.

• Matice A má vlastńı č́ısla 1 a −1.
y y

x xoo

y = −x y = −x

(−1, 1)> (1, 1)>

• Př́ıslušné vlastńı vektory jsou (−1, 1)> a (1, 1)>.

• Nap̌ŕıklad matice rotace R = ( 0 −1
1 0 ) o úhel π/2 nemá žádná reálná

vlastńı č́ısla.



Vlastńı č́ısla a vektory: p̌ŕıklad
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Vlastńı č́ısla a vektory: p̌ŕıklad
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• Př́ıslušné vlastńı vektory jsou (−1, 1)> a (1, 1)>.
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• Urč́ıme vlastńı č́ısla matice p̌reklopeńı podle p̌ŕımky y = −x
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• Př́ıslušné vlastńı vektory jsou (−1, 1)> a (1, 1)>.
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Vlastńı č́ısla a vektory: geometrický význam

• Vlastńı vektor je invariantńı směr p̌ri zobrazeńı x 7→ Ax .

• Vlastńı č́ıslo je pak škálováńı v tomto směru.

• Nap̌ŕıklad tyto dva červené směry v následuj́ıćım zobrazeńı:

Zdroj: https://en.wikipedia.org
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Vlastńı č́ısla a vektory: geometrický význam

• Jiný p̌ŕıklad: v zobrazeńı určeném matićı ( 2 1
1 2 ) jsou vlastńı č́ısla 3 a 1 s

p̌ŕıslušnými vlastńımi vektory (1, 1)> a (1,−1)>.

Zdroj: https://en.wikipedia.org

• Proto se zachovávaj́ı modré směry, které jsou protažené ťrikrát, a
fialové směry, které protažené nejsou. Červené směry se nezachovávaj́ı.
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Charakteristický polynom: p̌ŕıklad

• Urč́ıme charakteristický polynom pA(λ) matice A ∈ C2×2, kde

A =

(
0 −2
2 0

)
.

• Máme

pA(λ) = det(A− λIn) =

∣∣∣∣−λ −2
2 −λ

∣∣∣∣ = λ2 + 4 = (λ + 2i)(λ− 2i).

• Tedy vlastńımi č́ısly jsou 2i a −2i s vlastńımi vektory (1, i)> a (1,−i)>.
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Spektrum matice: p̌ŕıklad

• Následuj́ıćı obrázek ukazuje spektrum matice, kterou použ́ıvá Google ve
svém PageRank algoritmu k ohodnoceńı stránek p̌ri vyhledáváńı.
Konkrétně se jedná o matici pro Cambridge University network (2006).

Zdroj: https://en.wikipedia.org
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Aplikace: teorie graf̊u

• Z vlastńıch č́ısel λA1 ≥ · · · ≥ λAn matice sousednosti A(G ) či
λL1 ≥ · · · ≥ λLn Laplaciánu L(G ) lze vyč́ıst spoustu informaćı o grafu G .

L(G) =


2 −1 −1 0
−1 3 −1 −1
−1 −1 3 −1
0 −1 −1 2



• Nap̌ŕıklad:

◦ násobnost nuly mezi λL1, . . . , λ
L
n = počet komponent G ,

◦ λLn−1 > 0 právě tehdy, když je G souvislý,
◦ souvislý G je bipartitńı právě tehdy, když λA1 = −λAn ,
◦ λA1 je mezi pr̊uměrným a maximálńım stupněm G .
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• Z vlastńıch č́ısel λA1 ≥ · · · ≥ λAn matice sousednosti A(G ) či
λL1 ≥ · · · ≥ λLn Laplaciánu L(G ) lze vyč́ıst spoustu informaćı o grafu G .
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◦ λA1 je mezi pr̊uměrným a maximálńım stupněm G .
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• Nap̌ŕıklad:
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• Nap̌ŕıklad:
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n = počet komponent G ,
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Aplikace: rozpoznáváńı tvá̌ŕı

• Reprezentujme tvá̌r jako vektor v ∈ RN , kde vi je světlost i -tého pixelu.
Potom vlastńı vektory tzv. kovariančńı matice databáze tvá̌ŕı se
nazvývaj́ı eigenfaces. Každá tvá̌r je jejich lineárńı kombinaćı a použ́ıvaj́ı
se k rychlému rozpoznáváńı tvá̌ŕı (image processing).

Obrázek: Eigenfaces z AT&T Laboratories Cambridge.
Zdroj: https://en.wikipedia.org

• Podobně u rozpoznáváńı hlasu, podpis̊u, odeźıráńı ze rt̊u atd.
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Obrázek: Eigenfaces z AT&T Laboratories Cambridge.
Zdroj: https://en.wikipedia.org
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se k rychlému rozpoznáváńı tvá̌ŕı (image processing).
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Zdroj: https://memegenerator.net/

Děkuji za pozornost.
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Děkuji za pozornost.


