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Zakladni informace:

E) Metody vicerozmérné statistické analyzy dat

Zakladni pojmy:  Vicerozmérné rozdéleni, marginalni rozdéleni, korelaéni koeficient,
korelacni matice, multikolinearita, Mahalanobisova vzdalenost.

Klicové vztahy: Linearni model, hodnoceni kvality regresniho modelu;
Kontingencni tabulky, testy nezavislosti;
Redukce dimenze: metoda hlavnich komponent (PCA),
faktorova analyza;
Shlukova analyza.

Literatura: [13]; [14]; [8];

sefo



ProC vicerozmeérna analyza?

Realné systémy = mnoho velicin souc¢asné

Priklady: « Diagnostika stroju
e Kvalita vyroby

e Senzorova data

Charakter dat

* Vice velicin
° Korelace Kllléovy, prObIém:

e Sum
Promeénné nejsou nezavislé
e Redundance



ProC vicerozmeérna analyza?

Realné systémy = mnoho velicin souc¢asné

Stavy systému jsou popsany ndhodnymi vektory:

X = (X1(w), Xo(w), ..., Xp(w)) = (X1, Xo, ..., Xp)

se sdruzenou distribuéni funkci F(x1,22, ..., x,) = P(X1 <21, X5 <22, ..., X;, < xp)

vektorem stfednich hodnot E()Z') = E(X1,Xo,...,X,) = (E(X1), BE(Xs),...,E(X,))

—

a kovarianéni matici D(X) = E(X — E(X))TE(X — E(X))

/ Var(Xy) Cov(X1,X3) -+ Cov(Xy,X,) \

. Cov(Xs, X1) Var(Xs) o Cov(Xa, Xy)
D(X) = . . .

\ COU(Xn,Xl) COU(XnaXQ) Var(Xy,) )




Vicerozmerna data

Realné systémy = mnoho velicin souc¢asné

Méreni (pozorovani) systému v ¢asech 1, 2, ..., m lze zapsat ve tvaru datové
matice: ( \
1 1 1 L
X1 X X <- pozorovani v case 1
2 2 2 Ve Ve A4
X — | X X2 X, <- pozorovaniv case 2
\x{” x5y ... x,fl") <- pozorovani v case m

/ dat odhadneme
k 2 k 2 k k
L= — X Sy = - X. — U-: C:. —m — X — U-"\X. — U-
m m;l ,nhléu ) ; m;u u) ek — )

a dostaneme vybérovou kovariancni matici

(2 \
Sl C12 oo o Cln
> = :
)
Cnl G2 e Sa)




Vicerozmerna data

Realné systémy = mnoho velicin souc¢asné

Méreni (pozorovani) systému v ¢asech 1, 2, ..., m Ize zapsat ve tvaru datové
matice: ( \
1 .1 1 .
X1 X X <- pozorovani v case 1
x2 x2 X2 v v A4
X — | X X2 " <- pozorovaniv case 2
xitoxyt .. x,ff‘) <- pozorovani v case m

\

Multikolinearita: ¢« Proménné obsahuji stejnou informaci, protoze jsou silné zavislé.
* Multikolinearita znamena, ze mame vic proménnych nez informaci.
e Je to situace, kdy je jedna promenna linearni kombinaci ostatnich.
 Pozna se podle vysokych hodnot korelaCnich koeficientu (>0,8)

Duasledky: e nestabilni modely
velké chyby odhadu
,2divneé“ koeficienty

mame vice promennych, ale ve skutecnosti merime totéez



Vicerozmerna data

Realné systémy = mnoho velicin souc¢asné

Méreni (pozorovani) systému v ¢asech 1, 2, ..., m lze zapsat ve tvaru datové
matice: ( \
1 .1 1 .
X1 X X <- pozorovani v case 1
2 2 2 v v A4
X — | X X2 X, <- pozorovaniv case 2
\x{” x5y ... x,fl") <- pozorovani v case m

Casto se provadi standardizace (normalizace) dat

k

X — U

l l
-k = ,

l

i=12,...m, k=1,2,....n

5
MGzeme definovat Mahalanobisovu vzdalenost, kterd méri vzdalenost bodu od stre-
du dat s ohledem na jejich rozptyl a korelace (normalizovana vzdalenost vzhledem k

variabilité dat).

Dy(®) = 1/ (x— )" (x - p)



Mahalanobisova vzdalenost

 Mahalanobisova vzdalenost rika, jak neobvykly je stav systemu vzhledem k tomu, co
povazujeme za normailni.

Elipsy Mahalanobis vs kruznice (Eukleidovska)

S 5 ; ; ;
 Mahalanobis meni kruznice na elipsy, protoze realita neni izotropni
 Normalni neni byt blizko stredu, ale normalni je byt uvnitr elipsy



Charakter dat

* Vice veliCin

 Korelace v ,
) Klicovy problém:
* Sum
e Redundance Proménné nejsou nezavislé

Kovariance = mira spolecné zmeéeny velicCin
* Kladna - rostou spolu
* Zaporna — opacny trend

* = fyzikalni vazba mezi velicinami

S12 c Data tvori elipsoid, kazdy smer ma jinou ,Sirku”
> =1 : : Vlastni Cisla kovariancni matice rikaji, kolik
) variability je v jednotlivych smérech prostoru
C \
nl n

vlastni vektor — smer
vlastni Cislo — rozptyl v tomto smeru



Charakter dat

dataset lozisko n =300

time vibration temperature load
Priklad: Sledovani loziska v case 0 0,0993 39,5855 50,7570
1 0,0722 39,7699 49,4109
Mame senzoricka data ze stroje: 3 YT o.aToe S
time — Cas (index méFenl’) 8 i s S
vibration — vibrace (napt. RMS / amplituda) ‘ . 10,189 VAo
.. 5 0,4326 40,3087 53,5128
tem peratl!['e - teplota loziska = 08805 106388 511793
load — zatizeni 7 0,7977 40,0542 51,0049
8 0,6235 40,6735 50,7633
9 0,8918 40,3489 54,3193
Time series - sensor data 10 0.7488 40.3912 53.7462
11 0,7981 41,0094 53,2912
e 12 0,9804 41,0127 53,8667
13 0,5809 41,0568 52,6854
>0 14 0,6405 41,3527 56,4638
20 4 15 0,8850 40,7605 54,3366
16 0,7970 41,1410 54,4874
30 4 17 1,0545 40,6949 55,2549
18 0,7922 41,0621 55,1412
20 1 19 0,6638 40,8849 54,9944
20 1,2024 41,0485 54,0692
10°- 21 0,8181 41,3476 55,3987
. W 22 0,8220 40,6909 56,8549
. | | | | | | 23 0,4608 42,1962 56,3419
0 50 100 150 200 250 300 24 0,5666 40,6970 56,5911
os nNn&a2n7 AN f4A2Q RA ARRR




Charakter dat

dataset lozisko n =300

time vibration temperature load
Priklad: Sledovani loziska v case 0 0,0993 39,5855 50,7570
i i i ] 1 0,0722 39,7699 49,4109
Mame senzoricka data ze stroje: 3 YT o.aToe S
time — Cas (index méreni) 8 i s S
vibration — vibrace (napt. RMS / amplituda) ) 0,348 10159 21T
- 5 0,4326 40,3087 53,5128
temperatl![e - teplota loziska = 08805 106388 511793
Ioad - Zatlzenl 7 0,7977 40,0542 51,0049
8 0,6235 40,6735 50,7633
3D XYZ graf (loZisko data) - 08918 B 54,3193
10 0,7488 40,3912 53,7462
1 0,7981 41,0094 53,2912
12 0,9804 41,0127 53,8667
13 0,5809 41,0568 52,6854
14 0,6405 41,3527 56,4638
15 0,8850 40,7605 54,3366
16 0,7970 41,1410 54,4874
| 17 1,0545 40,6949 55,2549
18 0,7922 41,0621 55,1412
19 0,6638 40,8849 54,9944
20 1,2024 41,0485 54,0692
21 00,8181 41,3476 55,3987
22 0,8220 40,6909 56,8549
Time 290 554 -1 23 0,4608 42,1962 56,3419
300 24 0,5666 40,6970 56,5911
os nNn&a2n7 AN f4A2Q RA ARRR




Charakter dat

dataset lozisko n =300

time vibration temperature load
Priklad: Sledovani loziska v case 0 0,0993 39,5855 50,7570
1 0,0722 39,7699 49,4109
Mame senzoricka data ze stroje: 5 YT 200708 I
time — Cas (index méFenl’) 3 i = ]
vibration — vibrace (napf. RMS / amplituda) ‘ . 10,189 VAo
.. 5 0,4326 40,3087 53,5128
temperature — teplota loziska = 08805 T T
load — zatizeni 7 0,7977 40,0542 51,0049
8 0,6235 40,6735 50,7633
- 9 0,8918 40,3489 54,3193
}:? RN A 10 0,7488 40,3912 53,7462
> . '.‘.':‘ 11 0,7981 41,0994 53,2912
. 12 0,9804 41,0127 53,8667
DLt T 13 0,5809 41,0568 52,6854
:5;, Nine . 14 0,6405 41,3527 56,4638
Zi i 15 0,8850 40,7605 54,3366
& iy’ :"‘"" ’ 16 0,7970 41,1410 54,4874
SN 17 1,0545 40,6949 55,2549
Lo T w . Al - 18 0,7922 41,0621 55,1412
AL v BN W . 1
B oA - 33T 19 0,6638 40,8849 54,0044
i s TEs, & 20 1,2024 41,0485 54,0692
as | LA %% 21 0,8181 41,3476 55,3087
o  w ' o 3 N 3 22 0,8220 40,6909 56,8549
vibration \Bmperature oaa 23 0,4608 42,1962 56,3419
Korelogram - zavislosti mezi proménnymi 24 0,5666 40,6970 56,5911
os nNn&a2n7 AN f4A2Q RA ARC.R‘




Charakter dat

dataset lozisko n =300

time vibration temperature load
Priklad: Sledovani loziska v case 0 0,0993 39,5855 50,7570
1 0,0722 39,7699 49,4109
Mame senzoricka data ze stroje: 2 YT YT T
time — Cas (index méFenl’) 8 i s S
vibration — vibrace (napt. RMS / amplituda) ) — 10,189 i
- 5 0,4326 40,3087 53,5128
temperatl![e - teplota loziska = 58805 10,0385 c1 1733
Ioad - Zatlzenl 7 0,7977 40,0542 51,0049
Kovarlanénl' mat|Ce 8 0,6235 40,6735 50,7633
a9 0,8918 40,3489 54,3193
vibration |temperature load 10 0.7488 403912 53,7462
vibration 1.20 5.07 0.78 11 0,7981 41,0004 53,2012
12 0,9804 41,0127 53,8667

temperature 5.07 46.59 6.09

13 0,5809 41,0568 52,6854
load 0.78 6.09 14.54 14 0,6405 41,3527 56,4638
15 0,8850 40,7605 54,3366
v 7 " 16 0,7970 41,1410 54,4874
Korelacnl matlce 17 1,0545 40,6949 55,2549
vibration temperature load 18 0.7922 41,0621 55,1412
vibration 1.00 0.68 0.19 U it et inietts
20 1,2024 41,0485 54,0692
temperature 0.68 1.00 0.23 ~ YT T T
load 0.19 0.23 1.00 22 0,8220 40,6909 56,8549
23 0,4608 42,1962 56,3419
24 0,5666 40,6970 56,5911
o n&a2n7 AN f£4024Q RA ARRR




Charakter dat

dataset lozisko n =300

time vibration temperature load
Priklad: Sledovani loziska v case 0 0,0993 39,5855 50,7570
] o _ 1 0,0722 39,7699 49,4109
Mame senzoricka data ze stroje: 3 YT o.aToe S
time — Cas (index méFenl’) 8 i s S
vibration — vibrace (napt. RMS / amplituda) ‘ . 10,189 VAo
.. 5 0,4326 40,3087 53,5128
tem peratl!['e - teplota loziska = 08805 106388 511793
load — zatizeni 7 0,7977 40,0542 51,0049
1.0 8 0,6235 40,6735 50,7633
L 0.9 9 0,8918 40,3489 54,3193
vibration - 10 0,7488 40,3912 53,7462
11 0,7981 41,0994 53,2912
12 0,9804 41,0127 53,8667
13 0,5809 41,0568 52,6854
temperature 14 0,6405 41,3527 56,4638
15 0,8850 40,7605 54,3366
16 0,7970 41,1410 54,4874
17 1,0545 40,6949 55,2549
b o 18 0,7922 41,0621 55,1412
' 19 0,6638 40,8849 54,9944
0.2 20 1,2024 41,0485 54,0692
0_000 @ \o?’b 21 0,8181 41,3476 55,3987
& Qe,«"’ 22 0,8220 40,6909 56,8549
& 23 0,4608 42,1962 56,3419
Korelacni matice - (multikolinearita) 24 0,5666 40,6970 56,5911
os nNn&a2n7 AN f4A2Q RA ARRR




Principal Component Analysis, PCA

Priklad: Sledovani loziska v case

Korelac¢ni matice

vibration temperature load
vibration 1.00 0.68 0.19
temperature 0.68 1.00 0.23
load 0.19 0.23 1.00
Vlastni ¢isla Vlastni vektory
A, |= | 48.27 PC1=[0.11 | 0.98 | 0.18]
A, |= | 13.42 PC2 ~[-0.01 | -0.18 | 0.98]
A; |= | 0.64 PC3=[0.99 |-0.11 | -0.01]

Interpretace:

PC 1 (hlavni komponenta):

e témér cela vaha je na teploté
e trochu prispiva zatizeni
e vibrace skoro ne
PC1 = ,teplotni rezim systému*



Principal Component Analysis, PCA

Priklad: Sledovani loziska v case

Korelac¢ni matice

vibration temperature load
vibration 1.00 0.68 0.19
temperature 0.68 1.00 0.23
load 0.19 0.23 1.00
Vlastni ¢isla Vlastni vektory
A, |= | 48.27 PC1=[0.11 | 0.98 | 0.18]
A, |= | 13.42 PC2 ~[-0.01 | -0.18 | 0.98]
A; |= | 0.64 PC3=[0.99 |-0.11 | -0.01]

Interpretace:

PC 1 (hlavni komponenta):

e témér cela vaha je na teploté
e trochu prispiva zatizeni
e vibrace skoro ne
PC1 = ,teplotni rezim systému*

PC 2:
e dominuje zatizeni
e slaby vliv teploty
PC2 = ,,zatézovaci rezim“



Principal Component Analysis, PCA

Priklad: Sledovani loziska v case

Korelac¢ni matice

vibration temperature load
vibration 1.00 0.68 0.19
temperature 0.68 1.00 0.23
load 0.19 0.23 1.00
Vlastni ¢isla Vlastni vektory
A, |= | 48.27 PC1=[0.11 | 0.98 | 0.18]
A, |= | 13.42 PC2 ~[-0.01 | -0.18 | 0.98]
A; |= | 0.64 PC3=[0.99 |-0.11 | -0.01]

Matematika nam fika, ze vétSina chovani

systemu je dana teplotou a zatizenim
a vibrace jsou az treti v poradi.

Interpretace:

PC 1 (hlavni komponenta):

e témér cela vaha je na teploté
e trochu prispiva zatizeni
e vibrace skoro ne

PC1 = ,teplotni rezim systému*

PC 2:
e dominuje zatizeni
e slaby vliv teploty
PC2 = ,,zatézovaci rezim“

PC 3:

 hlavné vibrace, malo dulezité
PC3 = ,,zbytkova variabilita
(Sum)“



Principal Component Analysis, PCA

Priklad: Sledovani loziska v case

Korelac¢ni matice

Vlastni cislo

vibration temperature load
vibration 1.00 0.68 0.19
temperature 0.68 1.00 0.23
load 0.19 0.23 1.00
Vlastni ¢isla Vlastni vektory
A, |= | 48.27 PC1=[0.11 | 0.98 | 0.18]
A, |= | 13.42 PC2 ~[-0.01 | -0.18 | 0.98]
A; |= | 0.64 PC3=[0.99 |-0.11 | -0.01]

PC1 + PC2 = ~99 % informace
PC3 = zanedbatelna

Systém je prakticky dvourozmerny

50 A

40 -

w
o
]

N
o
]

10 A

Scree plot rika, kolik dimenzi
skutecne potrebujeme.

77,44 %

21,53 %

1,03 %

1.00 ] 2.00 3.00
Komponenta

A

l

explained variance: —

> A




Principal Component Analysis, PCA

 PCA redukuje dimenzi pfi zachovani podstatné casti variability
* V nasSem pfipadé redukuje 3D data do 2D roviny. Tato rovina co nejlépe vystihuje
data - hlavni smery variability

, _ . 3D data + PCA rovina
* PCA neni deformace dat — je to jen

otoCeni pohledu.

e PCA =zména souradnic . t s6
* nic se ,nepocita navic”, jen A I 54
se preusporada informace V5 » ; T

* UmMozni:
* lepsi vizualizaci
e jednodussi modely




Principal Component Analysis, PCA

 PCA redukuje dimenzi pfi zachovani podstatné casti variability
* V nasSem pfipadé redukuje 3D data do 2D roviny. Tato rovina co nejlépe vystihuje

data - hlavni smery variability
3D data + PCA rovina

Jak to probiha?

X = matice (m X n) - m radku dpovidajicich [ 56
pozorovani n veliCin I 54
W = matice (kx n) - Fadky tvofi prvnich k [ 22 oac
vlastnich vektoru kovariancni matice [ Zs
V nasem pfikladu je: [ #
44
W — 0,11 098 0,18
~\-001 —0,18 0,98 o
-2 0.5

X® =X .WT =redukovana datova matice
(m X k) - ma pouze k sloupcu odpovida-
jicich k hlavnim komponentam

v, 1 2
bratio,, , 390 °

V nasem prikladu dostaneme datovou matici o 300 radcich (pozorovani)
a dvou sloupcich (PC1 a PC2).



Principal Component Analysis, PCA

Priklad: Sledovani loziska v Case

Mame senzoricka data ze stroje:

time — Cas (index méreni)

vibration — vibrace (napf. RMS / amplituda)

temperature — teplota loziska

load — zatizeni

* Na prvni pohled
nic nevidime.

* Pouzijeme PCA

* Detekujeme
vznik poruchy

50

3D XYZ graf (lozisko data)

25

Time

200

250

300

65

" 60
- 55
I 50
" 45
- 40

dataset_lozisko
time vibration temperature
0 0,0993 39,5855 50,7570
1 0,0722 39,7699 49,4109
2 0,3282 40,4736 51,5343
3 0,6001 40,4552 52,3490
4 0,3426 40,1895 51,7310
5 0,4326 40,3087 53,5128
6 0,8805 40,9388 51,1733
7 0,7977 40,0542 51,0049
g 0,6235 40,6735 50,7633
9 0,8018 40,3489 54,3193
10 0,7488 40,3912 53,7462
11 0,7981 41,0994 53,2912
12 0,9804 41,0127 53,8667
13 0,5809 41,0568 52,6854
14 0,6405 41,3527 56,4638
15 0,8850 40,7605 54,3366
16 0,7970 41,1410 54,4874
17 1,0545 40,6949 55,2549
18 0,7922 41,0621 55,1412
19 0,6638 40,8849 54,9944
20 1,2024 41,0485 54,0692
21 0,8181 41,3476 55,3987
22 0,8220 40,6909 56,8549
23 0,4608 42,1962 56,3419
24 0,5666 40,6970 56,5911
L 14 nNn &2n7 AN f4ADQ RA ARRR



Principal Component Analysis, PCA

Redukce dimenze pomoci PCA: kazdé méreni — jeden bod

nove osy = kombinace puvodnich veli€in

PCA projekce pozorovanych dat

o °3
o ot
P L% ,°

-15 -10 -5 0

10

kompaktni oblast — normalni stav

roztazeni — zmeéna chovani
systemu

PCA nam odhali strukturu,
ktera v puvodnich datech
neni vidét.



Principal Component Analysis, PCA

Redukce dimenze pomoci PCA: kazdé méreni — jeden bod

1.5 1

1.0 A

0.5 -

0.0 A

nove osy = kombinace puvodnich veli€in

PCA projekce standardizovanych dat

¢ :: \dl O o
oo 6.1‘ P S
0® % o ° P
o 8°89% %0, %o o
0;5.?: 4 o .* :.o o o
: &o.. .: }. * ® ..‘... ..o
0"0... ... o ® *
‘? "‘" e 00 e
Oﬁ. I ﬂo. . °® o
o %° 00 : .o. Ly

PCA se zpravidla provadi na
standardizovanych datech:

X, — My

Ox

Z, =

PCA nam odhali strukturu,
ktera v puvodnich datech
neni videt.



2. hlavni komponenta

Vyvoj stavu loziska v PCA prostoru —t =0

N
1

| Faze: Normalni provoz

-2 -1 0 1 2
1. hlavni komponenta




1.5 1

1.0 A

0.5 -

0.0 A

Clustering (shlukovani)

PCA projekce (PC1 vs PC2)

o fo¥
. 6a e ol
AR L X
O ® e !
& 3’"""’"0‘."-.?. .
& :...'.o o f. 0.. :o‘
.o. . “o ° 2 o .
‘0’ :o‘: % .‘. i “.
o.. ".4.0'0 : ’ ®e o o e
i ..30? .... ® %o
o %° 00.:.0. LBy
-2 —'1 6 1 2 3

* Hledani rezimu provozu
 Normalni vs. porucha

* Segmentace dat



Clustering (shlukovani)

PCA - kompaktni oblast (normalni stav)

® Cluster1
® Cluster 2

* Hledani rezimu provozu
 Normalni vs. porucha
* Segmentace dat



Clustering (shlukovani)

n
2
Metoda k-means: Minimalizace vzdalenosti ke centroidim Z 1 = e, ||
i=1
PCA - kompaktni oblast (normalni stav)
® Cluster 1 1. zvolime pocet shluku
5 ® Cluster 2 (napf. k = 2 nebo 3)
Lo oS 2. nahodné centroidy
* “ v I 4 [e]
& 3. prifazeni bodu
o .
0.5 - .° 4. aktualizace
Qe
0.0 o
o
-0.5 o®
=
-1.0 c 0 o O
o %o
-15 oo ... ‘..
o® o
-2.0 ® o 0




PC2

1.5 1

1.0 A

0.5 -

0.0 A

_1.0 -

_1'5 -

Clustering (shlukovani)

Rozdéleni na 3 shluky (k-means)

v
“i::. o ® .o
AR X
o
o 8%V, o B o
.:. oo : ¢ .} o ° o.
O ’.. Is) ‘ L ® ..
o ° .%‘....04 o -
‘... .%o: .. .‘. ® o : X ‘. o
o g o, ° ’
Ly "‘ n "’ e 0o
0“. Y oo . o® e
I - e
® o ® Cluster3 o
P -1 0 1 2 3

PC1

2
Metoda k-means: Minimalizace vzdalenosti ke centroidim Z 1 = e, ||

i=1

1. zvolime pocet shluku
(napf. k = 2 nebo 3)
nahodné centroidy
pfifazeni bod

. aktualizace

AW

Shlukovani nam rozdéeéli data
na podobné skupiny.
Neposkytuje nam vsak jejich
interpretaci



Clustering (shlukovani)

k-means iterace 1




2. hlavni komponenta

Clustering (shlukovani)

Priklad: Sledovani loziska v Case

Shlukovani nam rozdéli data na podobné skupiny.
Neposkytuje nam vsak jejich interpretaci

PCA prostor + vyvoj v case Stejna data + finalni clustering
t=20

2 1 |Faze: Normalni provoz 2 -

1 - 1 1
o X
c
L
c
o

0 - e 0+
o

W - o X
c
B
-1 - = —1- X
™~
=2 1 —2-1 @ Rany provoz
e Prechod
® Pozdni degradace
-2 -1 0 1 2 3 - -2 o | 0 1 2 3

1. hlavni komponenta 1. hlavni komponenta



60 A

50 A

40 -

30 A

20 A

10 -

Clustering (shlukovani)

Priklad: Sledovani loziska v Case

time — Cas (index méreni)

vibration — vibrace (napf. RMS / amplituda)

temperature — teplota loziska
load — zatizeni

Time series - sensor data

normalni stav
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systém se postupne meni
vznika degradace — porucha

Z jedné veliciny poruchu spolehlive
nepozname.

Porucha nevznika skokem — je to
proces, ktery mizeme pomoci PCA
velmi brzy odhalit.
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2. hlavni komponenta
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Clustering (shlukovani)

Priklad: Sledovani loziska v Case

time — Cas (index méreni)

vibration — vibrace (napf. RMS / amplituda)

temperature — teplota loziska
load — zatizeni

Konzistentni clustering v PCA prostoru (s normalizaci)
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1. hlavni komponenta

Shlukovani nam rozdéli data na
podobné skupiny. Neposkytuje
nam vsak jejich interpretaci:

Cluster 1 — normaini stav:
kompaktni oblast, stabilni chovani

Cluster 2 — prechod (degradace):
body mezi shluky, system se meni

Cluster 3 — porucha: oddeleny
region, vyrazne jiné chovani



Faktorova analyza

Predpokladame, zZe data jsou generovana malym poctem skrytych faktoru + Sumem.

Zakladni model: x=A -f+¢

kde x jsou pozorovana data
f jsou latentni (skryté) faktory
A jsou vahy (loadings)
£ jesum

Variabilita se rozklada na:

e Spole€nou variabilitu (common) zpusobena faktory

e Specifickou variabilitu (unique) zpusobenou Sumem / individualni vlivy

S=AAT+ V¥

kde ¥ je sum.



Faktorova analyza

Predpokladame, zZe data jsou generovana malym poctem skrytych faktoru + Sumem.

Zakladni model: x=A -f+¢

kde x jsou pozorovana data
f jsou latentni (skryté) faktory
A jsou vahy (loadings)
£ jesum

Vypocet:

1. Inicializace - po¢ate¢ni odhad W = diag(y1, ..., ¥n) napf. jako ¥i = Var(x;)
2. Odhad vah faktoru A - jaké A nejlépe vysvétli X — W

3. Aktualizace W (spoCte se W =X — AAT)

4. lterace - opakuje se aktualizace A a aktualizace W.

Jiny pristup:

(ML pfistup) hleda se max log p(X | A, W)
AW



Faktorova analyza

V nasem prikladu: Faktor 1 Faktor 2
vibration 0.82 0.09
temperature 0.83 -0.05
load 0.26 -0.29

Faktor 1: ,,hlavni provozni rezim*
(silny vliv teploty a vibraci, slaby vliv

zatizeni)

Faktor 2: ,,zatizeni / sekundarni efekt"

(prakticky nulovy vliv teploty a vibraci)

Faktorova analyza se snazi
vysvetlit, proC spolu veliCiny
souviseji. Hleda skryte pfriciny,
které generuji pozorovana data.

Faktorova analyza nam rika, ktere
veliCiny patri k sobé a jsou rizené
stejnym skrytym vlivem.

Faktor 2

Vizualizace faktorovych zatizeni
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PCA vs. FA

PCA popisuje data. Faktorova analyza data vysvétluje.

PCA (popis dat) Faktorova analyza (vysvétieni dat)
< ,Jak data vypadaji” < ,ProC data tak vypadaji”
PC1 = hlavni variabilita Faktor 1 — spolecny vliv
(teplota) (teplota + vibrace)
PC2 = sekundarni variabilita Faktor 2 — specificky vliv
(zatizeni) (zatizeni)

redukce: 3D — 2D

PCA = zmeéna souradnic FA = skryté priciny

PCA Faktorova analyza
hleda smery variability hleda skryté priciny
Cisté matematicka statisticky model
zadny sum explicitni sum
komponenty = kombinace dat faktory = ,skutecné vlivy®




Regrese

Jak vstupy ovliviuji vystup?

Priklad (jak vyuzit PCA k odstranéni multikolinearity)

y = mérena veliCina (vystup, odezva), zavisejici na hodnotach méreni x1, x2 ze dvou cidel
(napriklad opotrebeni loziska, amplituda vibraci, ucinnost systému, riziko poruchy apod.)

X1, X2 = vstupni veliiny ze dvou cidel, méfricich teplotu. Jejich hodnoty budou silné korelované.

Model: y=0o+pBx1+yxa+e¢

Odhady parametru regrese: a=0,36; f=2,32; y=-0,33
y=0,36+2,32x1—0,33x2 <-to je nesmysl!

Regrese s jednou proménnou: y=0,36+1,99x+¢

Model vi, ze teplota ovlivhuje vystup, ale protoze mame dve témer stejné promenne,
nevi, kterou pouzit — a zacne ,blbnout’. To je dusledek multikolinearity.




Regrese

2 promeénné —» 1 komponenta (PCA projekce na PC1)

Priklad: 2 1

temp2 (standardized)
o

temperature (standardized)



Regrese

Jak vstupy ovliviuji vystup?

Priklad (jak vyuzit PCA k odstranéni multikolinearity)

y = mérena veliCina (vystup, odezva), zavisejici na hodnotach méreni x1, x2 ze dvou cidel
(napriklad opotrebeni loziska, amplituda vibraci, ucinnost systému, riziko poruchy apod.)

X1, X2 = vstupni veliiny ze dvou cidel, méfricich teplotu. Jejich hodnoty budou silné korelované
(korelace blizka 1).

Pouzijeme PCA a x1, X2 nahradime PC1: y=a+ PCl+¢

Odhady parametru regrese: a=289,82; =4,16
y =89,82 + 4,16PC1

PCA odstranila redundanci, vytvorila ortogonalni proménné a regrese pak funguje
spravne. PCA odstrani multikolinearitu tim, ze slouCi redundantni informaci.




