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Diskrimina¢na analyza

Diskriminacna analyza

¢ sa snazi zjednodusit viacrozmernu strukturu dat vypocCtom suhrnnych osi
(diskriminaCnej funcie).

¢ Je jednou z metdd ordinacie.

¢ Logika osi v diskriminaCnej analyze je, ze maximalne diskriminuje skupiny.
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¢ Zaobera sa zavislostou jednej kvalitativnej
premennej na niekolkych kvantitativnych
premennych.

¢ Objekty charakterizované sériou deskriptorov
(parametrov) — kvantitativhe parametre.
Znama prislusnost objektov do skupin.



Diskriminacna analyza

Diskriminaéna analyza testuje hypotézy

Ciele diskriminaénej analyzy:

¢ Interpretacia rozdielov — kanonicka diskriminacna analyza

a) Ci a do akej miery je mozné odliSit stanovené skupiny objektov na
zaklade znakov, ktoré mame k dispozicii

b) ktoré znaky k tomuto odliSeniu prispievaju najvacsou mierou
+ ldentifikacia objektov — klasifikaCna diskriminaCna analyza

Odvodenie jednej alebo viacerych rovnic za ucelom idetifikacie novych
objektov



Diskriminacna analyza

¢ Analyza nachadza taku kombinaciu vstupnych parametrov, ktora oddeluje
od seba skupiny objektov
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Diskriminacna analyza

Poziadavky na data:

1.
2.

B

Kvantitativne alebo binarne znaky

Ziadny zo znakov nesmie byt linedrnou kombinaciou iného znaku alebo
inych znakov

Neda sa sucCasne pouzivat dva alebo viac silne korelovanych znakov
KovarianCné matica pre jednotlivé skupiny musia byt priblizne zhodné
Znaky charakterizujuce kazdu skupinu by mali spifat poZziadavku
mnohorozmerného normalneho rozdelenia




Diskriminacna analyza

Pre pocty skupin (g), znakov (p) a objektov (n) musi platit’:

1. Musia byt aspon dve skupiny objektov: g = 2

2. 'V kazdej skupine musia byt najmenej 2 objekty

3. Pocet znakov pouzitych v analyze musi byt menSi nez poCet objektov znizeny
o pocet skupin: 0 < p < (n-Q)

4. Ziadny znak by nemal byt v niektorej skupine konstantny
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Diskriminacna analyza

diskriminacna funkcia (kanonicka)

fimn = 89 + @ Xqm T Xppm + .- a,X

pkm>
ferm hodnota (skére) kanonickej diskriminacnej funkcie pre pripad m
v skupine k;
Xikrm hodnota diskriminacného znaku x; pre pripad m v skupine k
a koeficienty diskriminacCnej funkcie (i=0, 1 ..., p);

Koeficienty (a) pre prvu funkciu sa odvodia tak, aby skupinové tazisko
(centroidy, priemery) boli maximalne vzdialené (v zmysle Mahalanobisove;
vzdialenosti). Koeficienty vypocitané pre druhu funkciu musia dalej
maximalizovat rozdiely medzi skupinovymi centroidmi a suCasne hodnoty oboch
funkcii nesmu byt korelované.



Diskriminacna analyza

¢ Vysledkom diskriminaCnej analyzy je diskriminaCna funkcia (koeficienty deskriptorov).
¢ Premenné s najvacsimi (Standardizovanymi) koeficientami najviac prispievaju
k predikcii prislusnosti do skupin.

y2 A
Skupina Raw Standardized
coefficients coefficients .
Y, -0.6124 1.0 L] ° °
Y, 0.6124 1.0
. o o o
konsStanta 0.6124 o o
vlastna hodnota 3.9375 3.9375

v v



Diskriminacna analyza

Koeficienty diskrimina€nej funkcie
nestandardizované koeficienty raw coefficients
Standardizované koeficienty standardized coefficients

Klasifikacna diskriminaéna analyza

1. Hladanie identifikacného (klasifikacného) kritéria
skupiny objektov znameho zaradenia
skupina objektov neurciteho postavenia

2. Zistenie ucinnosti klasifikaného kritéria
resubstitucia (resubstitution)
kriZové overenie (cross-validation)

Uginnost klasifikaéného kritéria testujeme na rovnakom subore dat, z ktorého sa
toto klasifikacné pravidlo odvodzuje (tento spdsob testu se nazyva resubstitucia,
resubstitution). Ak mame mensi pocet objektov, je vhodné pouzit tzv. krizové
overenie (cross-validation): Zo suboru n objektov vyberieme n — 1 objektov, které
pouzijeme ako tréningovy subor. Na zaklade tohto tréningového suboru odvodime
klasifikaCcné kritérium, které potom aplikujeme na jeden vypusteny pripad. Cely
postup opakujeme n-krat.



Diskriminacna analyza

Krokova diskriminac¢na analyza (stepwise discriminant analysis;
forward stepwise)

Krokova diskriminanCna analyza vyhladava taku kombinaciu prediktorov, ktoré
spoloCne umoznuju €o najlepsie oddelenie stanovenych skupin.

Subor najvhodnejSich prediktorov je vyberany postupne, v jednotlivych krokoch.

Metdda zacina selekciou prediktoru, ktory je najlepsi na oddelenie vopred
stanovenych skupin, v dalsom kroku posudzuje vSetky zostavajuce prediktory a
hlada taky, ktory skupiny najlepsie oddeluje v kombinacii s uz vybranym
prediktorom.

V kazdom kroku sa pocita statisticka vyznamnost' vybranych prediktorov
(hodnota ,F-to-remove”, statistics for removal) a Statisticka vyznamnost
ostatnych prediktorov (hodnota ,F-to-enter”, statistics for entry).



Diskriminacna analyza

Vstup diskriminac¢nej analyzy:

¢ Tabulka objektov charakterizovanych niekolkymi kvantitivnymi parametrami a
jednou kvalitativnou premennou (ktora priraduje objektom prislusnost’ ku
skupine)

Vystup diskrimina€nej analyzy:
¢ Ordinacny diagram (osami su korene, CiZze diskriminacné funkcie)
¢ Korene diskriminacnej analyzy (koeficienty diskriminaénych funkcii)

Pri pouziti diskrimina¢nej analyzy je potrebné pamatat’ na obmedzenia:
¢ parametricka metdda; vyZzaduje normalne rozdelenie deskriptorov
¢ problém odlahlych hodnét

¢ zavislé na rozlozeni premennych

¢ vysledky udava v pravdepodobnostiach

# nie je schopna zachytit nelinearne vztahy medzi prediktormi

¢ neda sa pouzit na silne korelované prediktory



Diskriminacna analyza v Statistica

Diskriminaéni analyza na zakladé nami daného rozdéleni objektd do skupin vytvari
model pro jejich rozdéleni podle parametru
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Diskriminacna analyza v Statistica

Definice modelu

Rychlé nastaveni metody

gl Model Definition: PCAall.STA 7%

Wariables:

Typ metody:
« Standartni
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Diskriminacna analyza v Statistica

Vysledky

Popis vysledkl — pfispévek

Jedn0t||vyCh proménnych k %Discriminant Function Analysis Results: Dactylogyru I
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Diskriminacna analyza v Statistica

Vysledky tabulky

F spojené s danou WL

Wilk’'s Lambda po vyjmuti parametru
(O=perfektni diskriminace, 1=zadna
diskriminace) Q

p spojené s danym
F tmo remove

Iscriminant Function And gsis sum pary (OB _Discriminant. sta)
- of vars in model: 7, Gv;ing: Df LH (2 grps)
%«s' Lambda: 01612 approx. F 8)=4167 7 p=0,0000

ks' | Partial | F-remove | p-level | Toler. | 1-Toler. R? (spjato s
=

MN=d45b | Lamhbda | Lambda | {1 478) (R-Sqr )
ROZ1 |0.016500 EE}%EIBB 11,2589 0000556 D,d;iﬁ‘l 056773 tOIGrance)

ROZ2 D,DEEEB‘I.D, 971 313,4290 0000000 057%312 0415685 |
ROZ3 | 0017607 09 k584 440711 0000000 0,75 @44 0276056 |
ROZ4 0017054 09 p585 285772 0000000 044 (628 05353720
FOZ5 (0016169 09 FO22 14279 0232695 064 (677 0,332323]
RO (006212 0.9 1356 27133 0,100175 090 1271 0,097729]

78 |0,016610 09| PS03 14,5281 0000156 0,74 1792 0237208 )

Tolerance = méfitko

Wilk's Lambda spojena s redundance

parametry unikatnim prispevkem
parametru k diskriminacni
sile modelu



Diskriminacna analyza v Statistica

Vysledky klasifikace

Predem nastavena pravdépodobnost zarazeni do
skupiny

%Discriminant Function Analysis Results: Da@¥logyr I
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Diskriminacna analyza v Statistica

Vysledky klasifikace

Koeficienty klasifikacni funkce Vzdalenost do centroidu
Classification Functior Vzdalenost od centroidu
PBIN PAN
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hodnota funkce

Jeho klasifikace




Diskriminacna analyza v Canoco

Canonical Variates Analysis (CVA), discriminant analysis (DFA)

Moznost spocitat CVA v Canoco:
zvolit kanonicku koreSpondencnu analyzu (CCA)

rozdelenie vzoriek do skupin vo forme druhovych dat, ktoré su
binarne a charakterizuju prislusnost’ vzorky ku skupine

charakteristiky prostredia ako environmentalne data
zvolit Hillovo Skalovanie so zameranim na inter-species distances

V subore .sol:
species scores su stredmi zhlukov v CVA ordinaChom diagrame
sample scores, ktoré su linearnou kombinaciou charakteristik

prostredia su Skalované tak, ze rozptyl v ramci skupin sa rovna 1
PermutacCny test méze byt pouzity na hodnotenie rozdielov medzi skupinami.

Je mozné Specifikovat aj kovariaty => parcialna CVA = one-way Multivariate
Analysis of Covariance (MANOCO).
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