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0 = Hledani struktury a vzajemnych vazeb v
& ]
objektech

1) Diskriminacni analyza DA: novy objekt se zaradi do jiz
existujici tridy.

2) Analyza shluki CLU: neusporadanou skupinu objektu Ize
usporddat do nékolika vnitrné sourodych trid Ci shluku

3) Vicerozmeérneée skalovani MDS: hleda strukturu a vazby mezi
objekty na zakladeé jejich podobnosti.

Analyzovany vybeér jsou trénovaci data, ktera obsahuji pro kazdy

objekt jak vystup y, tak i hodnoty vSech znaku

X, {y' X1y X2y wee) Xm}

Klasifikovany vybér: na zakladé analyzovaného vybeéru sestavit

predikéni model, ktery umozni zafazeni novych objekt( do trid.
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0, Trénovani bez ucitele

1) Statistické uceni s ucitelem (supervised learning): u dat analyzovaného
vybéru se sestavi predikéni model y = f(x), ktery umozni predikovat
vystup pro novy objekt z dat klasifikovaného vybéru x,,.

2) Statistické uceni bez ucitele (unsupervised learning): k dispozici jsou

uréité znaky pro objekty a nikoliv vystupy. Ulohou je pak pouze stanovit
shluky.

Vystupem klasifikace jsou kvalitativni proménné oznacujici pouze tridy (jako
je zdravy, nemocny, nebo nevyhovuijici, dobry, vyhovuijici atd.).

Casto jsou vystupem pouze dvé kategorie (binarni vystup) kddované jako 0,1,
respektive NULA, JEDNA, nebo-1,1.

Kdyz G obsahuje pouze dvé tfidy (binarni proménné 0 a 1), vyuziva se nahrady
G kvantitativnim vystupemy s tim, ze predikce lezi v intervalu [0,1] a zarazuje
do tridy NULA pro < 0.5, resp. do tfidy JEDNA pro > 0.5.
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DISKRIMINACNI ANALYZA
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Hodnoti rozdily mezi dvéma nebo vice skupinami objektu
9 = charakterizovanych pomoci nékolika znakau.

Déli se na

1) Techniky, které vysvetluji rozdily mezi predem danymi shluky objektu.

2) Techniky, u kterych je cilem klasifikace objektu do skupin. Jsou
porovnavany znaky jednoho objektu (napr. charakteristiky sloucenin,
vlastnosti pacientd,...) se znaky ostatnich.

Priklad: Analyzovany vybér obsahuje tridu prezivajicich pacientu a tridu

neprezivajicich Dle klinickych vysetreni chceme rozhodnout, kam nového

pacienta z klasifikovaného vybéru zaradit. Potfrebujeme znaky k rozliseni

dosud nezarazenych pacientu do trid.

Klasicka DA (Ronald Fisher, 1936): zkoumani vztahu mezi skupinou p
nezavislych znaku (diskrimindtory) a jednou kvalitativni zavisle proménnou y
nabyvajici hodnotu O (objekt je v 1. tfidé), nebo hodnotu 1 (objekt je ve 2.
tride).

Tridy jsou zretelné odlisené. Kazdy objekt patri do jedné ze dvou trid.

Cilem je nalézt znaky, které Uspésné prispivaji do procesu tridéni
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0, Diskriminacni analyza
O
V datech analyzovaného vybéru jsou pomoci znakd objekty umistény do trid.

V klasifikovaném vybeéru je treba nalézt predikcni model ktery umisti nové
objekty do stavajicich trid.

Reseni: v analyzovaném vybéru
141 znaci apriorni pravdépodobnost prislusnosti objektu do prvni tfidy,

m, = 1 — m znaci pravdépodobnost prislusnosti objektu do druhé tridy.
Pomoci Bayesovy véty pak uréime aposteriorni pravdépodobnost prislusnosti
k j-té skupiné (j=1,2)

fi ()
i2=1fi(x)7Ti '

Zapis se da snadno rozsirit i pro vice kategorii.

P(G =jlx) = j=1,2

Trideni:
Objekt zafadime do prvni skupiny, pokud ; f; (x) > m, f,>(x). Pro zafazeni

f1(x)
f2(x)
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ucelem je klasifikace do jedné ze dvou trid, A nebo B
Klasifikace na zakladé jediného znaku x (s normalnim rozdélenim):

ve tfidé A jde o rozdéleni N(u4, o%),
ve tfidé B jde o rozdéleni N(ug, o3),

novy objekt ma hodnotu jediného znaku x,

vybrat tfidu, pro kterou je x blize ke stfedni hodnoté dané tfidy u, Ci ug.

Urcime prahovy bod C = (uy + ug)/2:

je-li x<C, pak se objekt zaradi do prvni tridy, A,
je-li x = C pak se objekt zaradi do druhé tridy, B.
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1) o} = o} pravdépodobnost nespravné klasifikace je $rafované. Tato
souvisi se vzdalenosti obou rozdéleni a s jejich rozptyly.

2) o7 < of je pravdépodobnost nespravné klasifikace pro t¥idu A vétsi nez
pro tfidu B. Bude proto treba penalizovat C s ohledem na nestejny
rozptyl.

Optimalné vaZeny Nevazeny
prahovy bod, % prahovy bod

Tiida A
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1) Pro shodné kovariancni matice C, = C; a stejné apriorni
pravdépodobnosti zafazeni do kategorii m; = 1, bude délici
carou pro obe tfidy pfimka a, x, + a,x, = C jako linearni
diskriminace LDA.

V4 r

2) Pro razné kovarian¢ni matice C4; # Cgz bude délici ¢ara
definovana polynomem druhého stupné jako kvadraticka
diskriminace QDA.

Zarazovani do trid se takto prevede na vypocet hodnoty funkce
Z; = a1Xq1; + a,Xx5; a porovnani Z; s prahem C.
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Linearni LDA a kvadraticka QDA

® =
diskriminacni funkce

Dle typu hustot pravdépodobnosti pro znaky f,(x) a f,(x):

1) Pro normalni rozdéleni, liSici se jen strednimi hodnotami tfid je /inedrni

diskriminacni analyzu LDA.

2) Pro normalni rozdéleni, lisici se stfrednimi hodnotami a kovarian¢nimi
maticemi trid je kvadratickou diskriminacni analyzu QDA.

3) Pro smeési normalnich rozdéleni je nelinedrni diskriminacni funkce.

4) Pro neparametrické hustoty rozdéleni znaku ve tridach je flexibilni
diskriminacni funkce.

Pro vicerozmérné Gaussovo rozdéleni v i-té tfidé ma odpovidajici hustota

pravdépodobnosti tvar

1 1
fi(x) = )2 det(C )2 exp[—= (x — u)" € (x — py)]

kde m=2 je pocet znaku.

25.2.2010
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0, Linearni diskriminacni funkce LDA
o

Pro dve tfidy 1 a 2 vychazi LDA z predpokladu, ze €, = C, = C.

Logaritmus pomeéru aposteriornich pravdépodobnosti je

+ In—
P(G = 2| x) fi(x) T,

"
= mé - 0.5, - p) €1 (u + ) +xTCT (n, - )

]J]P(G = 1 I) _ 1ﬂ[fi(x) 7[:[ J _

Vzhledem k x = (x4, x,)”jde o linedrni funkci a délici funkci

bude primka. Délici funkce je mnozinou bodu x, pro které plati

P(G = 1/x) = P(G = 0/x).
Pro vice znakU jsou délici ¢ary linedrnimi useky prochazejicimi
pruseciky jednotlivych elips konstantni hustoty pro jednotlivé

tFidy.
Ef'x'ﬁer —»g
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Pravidlo pro zarazeni do prvni tridy je ve tvaru
a’x + b > 0, kde a’ je vektor koeficient(

u linedrniho ¢lenu a’ = (u; — u,)" €~1a absolutni
¢lenje b = —0.5a’ (uq + py) — In(m,/my)

Linearni diskriminacni funkce je L(x) = a'x.

Rozdéleni funkce je normalni a zavisi na
Mahalanobisové vzdalenosti mezi strednimi hodnotami
v obou tridach

N1 RN I_.ﬁ{]ml[lly
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o & Pravidlo pro zarazeni do prvni tfidy

= (pu; — 1) C M py — 1y)

Pro obé tridy pak plati,
D2

E(L(x)) = —M D(L(x)) = Dg.
Délici rovina (pfimka pro m = 2) je uréena rovnici L(x) + b =a’x + b = 0.
Chyba nespravné klasifikace w se vycisli

2 2
In (Zl) DZM —In (7;2) — DZM
W =T ZDM + T DlM

kde @ (x) je distribu¢ni funkce normovaného normalniho rozdéleni.

Pro neinformativni apriorni pravdépodobnosti m; = m,= 0.5 vyjde jednoduchy vztah
pro chybu nespravné klasifikace w = @ (—D,,;/2).

Chyba nespravné klasifikace do prvni tridy je stejna jako chyba klasifikace do druhé
tridy.

Misto linearni diskriminacni funkce je mozné pouzit linearni diskriminacni kritérium,
které nevyzaduje stanoveni koeficientu a, b.

25.2.2010 **
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Kritérium Lk;(x) se pocita pro kazdou j-tou tfidu zvIast.

Pri klasifikaci objektl se pak objekt zarazuje do /-té tridy, pro
kterou vyjde Lk;(x) = max{Lk;(x)} .

Pro LDA ma linearni diskriminacni kritérium tvar

Lkij(x) = x"C~'p; — 0.5u;C ™ p; + Inm;

INVESTICE DO ROZVOJE VZDELAVANI



0 = Priklad: pouziti LDA pro dve tridy m = 2.
- Vychazi se ze znamych matic:

X, rozméru n; X m pro tfidu 1, X, rozméru n, x m pro tfidu 2. Jednotlivé objekty v
matici X vSech dat se zaradi do tfid podle vystupu G.
Postup:

1) Vycisli se vybérové priméry x; a X, a spole¢na kovarian¢ni matice
(ny — 1S, + (ny — 1S,

ny+n, —2

2a) Nejjednodussi je predpoklad m; = m, =0.5.
2b) Pokud je vybér informativni a byl porizen jako celek a pak rozdélen do skupin, je
mozné pouzit relativnich ¢etnosti

i, =—1 af, = —2
1= n1+n2 2 n1+n2 '
3) Za normality se urci koeficienty Fisherovy linedrni diskriminaéni funkce z odhadu
a= (71 - fz)s d B = —OSaT(fl - Ez) - ln(%) .
1

4) PFi zarazovani novych objektl s hodnotami znakd jc, se poutzije pravidlo, ze do prvni
skupiny je objekt klasifikovan pokud plati dx, + b>0.
5) V opacném pripadeé se klasifikuje do druhé skupiny.

25.2.2010
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Ukazka 1: zarazovani Fisherovou linearni diskriminacni funkci:

12 34 6 B 5

p 5 17100 123 14 5 1516
Zairazené objekty linearni diskriminaéni funkci

Zarazené objekty linearni diskriminacni funkci
Ukazka 2: zarazovani Fisherovou linearni diskriminacni funkci:

4

04 Zafazené objekty linearni
02 diskriminaéni funkci
Trida B 3 A6
3- O o°
oF AP
(5]
RNIPNE
1 1
o QA
o] . A14 .
-4 -2 0 2 4
Trida A
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0 = Priklad 4.22 Tridéni lebek Tibetan linearni
= diskriminaéni funkci
Databaze lebek na pohrebistich v Tibetu svéd¢i o dvou skupinach lidi: prvnich 13 bylo
nalezeno v hrobech v Sikkimu a okoli, druhych 15 lebek na bojistich okolo Lhasy.
Predpokladejme, ze mame data o 2 tfidach tibetskych lebek.
Data: i index lebky,
x1 nejvétsi délka lebky [mm],
x2 nej vétsi horizontalni Sirka lebky [mm],
x3 vyska lebky [mm],
x4 vyska horni ¢asti obliceje [mm],
x5 Sirka obliceje mezi body licnich kosti [mm)].

x1 ] x2 x3 ] x4 x5
190.5 152.5 145 73.5 136.5
172.5 132 125.5 63 121

167 130 125.5 69.5 119.5
1825 131 135 68.5 136

25.2.2010
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1) Analyzovany vybér: na trénovacich datech vytvorime tridy

Prvni tfida (13 lebek z hrobU v Sikkimu) vede ke stfednim hodnotam
[174.82,139.35,132.00,69.82,130.35]

a kovariancni matici S,

Druhd tfida (15 lebek z bojist v Lhase) vede ke stfednim hodnotam
[185.73,138.73, 134.77, 76.47,137.50]

a kovariancni matici S,

Us.53

D522 57.81

S, = [12.39 11.88 36.09

215 7.52 -0.31 20.94
7.97 48.06 1.41 16.77 66.21

INVESTICE DO ROZVOJE VZDELAVANI
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-9.52 37.35

S, = 22.74 -11.26 36.32
17.79 0.70 -10.72 15.30
11.13 9.46 7.20 8.66 17.96|
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jsou vycisleny podle vztahu

a=S1(x, —x,)=1[-0.09,0.16,0.01, -0.18, -0.18]

a vedou k primérim obou tfid: 7, =-28.71a Z, = -32.21.
Optimadlni prahovy bod C,

dle kterého se budou nezarazené objekty tfidit do prvni nebo
druhé tridy, se vycisli jako polosuma obou priméru dle vztahu

C=(Z,+7Z,)/2=(-28.71+(-32.21))/2 = -30.46.




° @

2) Klasifikovany vybeér: na novych datech provedeme zarazeni
dosud nezarazenych objektu Vezmeme data pro lebku prvniho
Tibetana a pokusime seji zaradit do 1. nebo do 2. tridy.
VycCisleme proto pro ni hodnotu linearni diskriminacni funkce

Z,=-0.09x190.5+0.16 x 152.5 + 0.01 x 145.0-0.18 x 73.5-0.18
X 136.5

=-29.74,

Zaver: Protoze linearni diskriminacni funkce Z, = -29.74 je mensi
nez optimalni prahovy bod

C =-30.46, patri lebka prvniho Tibetana do prvni tridy.
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o @ Kvadraticka diskriminacni funkce QDA

Pokud nejsou kovariancni matice stejné, vede pravidlo pro zarazeni do prvni skupiny
f1(x)my > fy(x)m, ke kvadratické nerovnosti
xTGx +h'x+C>0
kde matice G =05(,1-C™
vektor hT = pulcit — ulc;?

det(C>) _
a konstanta C = O'SIHWC; —0.5(ulciip, — plc;tu,) — ln(Z—j

Plati-li pro nové x, tato kvadraticka nerovnost, zafazuje se objekt do skupiny 1 a v
opacném pripadé do skupiny 2.
Lze také definovat kvadratické diskriminacni kritérium

QK;(x) = —0.5Indet(C;) — 0.5 (x — ;) €7 (x — ;) + In;
Objekt x, se pak zafazuje do tFidy, které odpovidd maximalni hodnota QK;(xg). Pfi

kvadratické diskriminacni analyze se objekty zarazuji do tfid podle minima
Mahalanobisovych vzdalenosti od stfedl tfid ;.

25.2.2010 **
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Volba prahového bodu C poskytuje pozadovany pomer
apriornich pravdépodobnosti ; a 1,.

Optimalni volba prahoveho bodu C je dana vzorcem C =

(Z1+Z) + ln * a kdy? bude m; = m,=0.5, bude prahovy bod C

(Z1+Z )

2
Standardizované koeficienty: hodnoty koeficientu a,, a,,..., a,
nejsou primo porovnatelné.

roven C =

Relativni vliv na kazdou proménnou v diskriminacni funkci
ziskame ze standardizovanych diskriminacnich koeficientu.

Standardizovaneée koeficienty se vypoctou vynasobenim
koeficientu a; odpovidajici smérodatnou odchylkou s..

16 o Eflﬁr rﬁj{mumy
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Volba znaku, diskriminatoru 7naky musi zajistit
presné zarazeni objektu do trid cili diskriminaci.

Principem selekce znak je zajisténi dostatecné separability tfid a maximalizace nékteré
zvolené miry:

Zacneme se vsemi znaky. Pak se a vypoustéji se takové znaky, které provedou
nedostate¢nou separaci.

V mnoha situacich mUze byt DA uzita jako exploratorni pom{cka.

Nejprve jsou do dat zahrnuly vSechny vyuzitelné znaky. Na za¢atku neni znamo, které znaky
jsou k zarazeni objekt’ do tfid ucinné.

V diskriminacni analyze misto testovani zmény hodnoty c¢tverce korelacéniho koeficientu R?
pFidanim nebo odebranim proménné testujeme zmé&nu Mahalanobisovy vzdalenosti DZ.

UZivaji se stejna testacni kritéria jako pfi vybéru nezavisle proménnych v linearni regresni
analyze.

Krokovy vybér znakt kombinuje jak jejich pfidavani, tak i jejich odstranovani.
Prvni znak, zahrnuty do modelu ve vybérovém kritériu, ma nejvétsi prijatelnou hodnotu.

Vybirani znakt se ukonéi, kdyz zadné dalsi znaky nespliuji zavadéci nebo odstranovaci
kritérium.

25.2.2010
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9

Kritéria k vybirani znaku
=

Wilkovo kritérium A kdyzZ znak poskytuje v diskriminacni funkci nejmensi hodnotu
Wilkova kritéria A, je zahrnut do modelu:

k zavedeni nebo odstranéni znaku je dovolen jeden krok.
maximalni pocet krokuje roven dvojnasobku poctu znakd.

tolerance je mirou stupné linearni asociace mezi znaky. Pro i-ty znak plati vztah
1- Riz , kde Riz je Ctverec vicenasobného korelacniho koeficientu, kdyz je
uvazovan i-ty znak za zavisle proménnou a kdyzZ je uvazovana regresni rovnice mezi
timto i-tym znakem a ostatnimi znaky.

vyuziti tolerance: malé hodnoty tolerance indikuji, ze i-ty znak je linearni
kombinaci ostatnich znakd. Znaky s toleranci mensi nez 0.001 nejsou do modelu
zarazeny.

Testovdni: vyznamnost zmény Wilkova kritéria A po zavedeni znaku do modelu nebo
odstranéni z modeluje zaloZzena na testacnim kritériu F.

Na zacatku procesu vybirani znaku: tolerance a minimum tolerance jsou poloZeny
rovny 1, protoze v modelu zatim nejsou znaky.

25.2.2010
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o @ F-test vyznamnosti kazdého znaku

hodnota F prozménu Wilkova kritéria A pri pridani znaku do
modelu se vycisli dle
1- /1p+1
n—-—g-—p /1p
g-—1 Apy1

Ap
kde n je celkovy pocet objektu, g udava pocet trid, p je pocet
znaku,

E zmeny —

Ap znaci Wilkovo lambda pred pridanim a Ap. 1 je Wilkovo
lambda po pridani znaku do modelu.

Testovani: Do modelu je zarazen ten znak, ktery zpUsobuje
nejmensi hodnotu Wilkova kritéria A.

" Ef Wli
* *
* *
* * =i
LS j
E SKA UNIE
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Raovo V kritérium, znamé jako Lawley-
Hotellingova stopa, je

ii i Xik — X;i) (Xjx — Xj)

kde p udava pocet znaku v modelu, g znaci pocet tfid, ny je
velikost k-té tfidy, X;;. je stfedni hodnota i-tého znaku v k-té
tride, x je pr&mér i-tého znaku pro vsechny tridy kombinované
dohromady a W predstavuje prvek inverzni kovariancni matice
mezi tfidami B~1

O

Testovani: Cim vetsi jsou rozdily mezi stfednimi hodnotami
(primeéry) trid, tim vétsi je hodnota Raova V.

MUZe se vSak stat, Ze znak po zarazeni do modelu snizi hodnotu
Raova V.
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_ Mabhalanobisova vzdalenost D?
® = 1,2

je zobecnéna mira vzdalenosti mezi dvéma tfidamil a 2
definovana vztahem

m m
2 _ — — — —
Df,=(n—g) 2 2 wii (X1 — Xi2) (X1 — Xj2)

i=1j=1
kde m udava pocet znaku v modelu, X;; je prumér i-tého znaku
ve tfidé 1, w;; je prvek inverzni kovarian¢ni matice B*.
Testovani: kritérium vsech paru trid vycisleno je jako prvni. Znak,
ktery mél pro dvé od zacatku nejtésnejsi tridy, nejmensi hodnotu
Dz ,, je zafazen do modelu.
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0, F-testacni kritérium meazi tridami
o

testuje nulovou hypotézu H,: dva vektory stfednich hodnot tfid objektu jsou
stejné.
Kritérium je postaveno na Mahalanobisoveé vzdalenosti Dlz,z.

Testacni kritérium F je definovano vztahem
. (TL —1- p)nan 2
p(n—2)(ny +ny)

a muze byt pouzito k vybéru znaku.

Testovani: V kazdém kroku je zafazen do modelu ten znak, ktery vykazuje nej
vétsi hodnotu kritéria F.

Po zavedeni dalSich znak( do modelu jsou sledovany zmény hodnoty
testacniho kritéria Fymeny -

Proces pridavani znakl do modelu bud’ pokracuje, neboje zastaven
terminacnim kritériem.
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0, F-test vysetreni pridaného 1 znaku:
O
Testacni kritérium je

(nny)(ny +ny — 2)(Dp+1 5)

(ny + ny)(ng +ny —2) + (nyny)D)

které ma Fisherovo-Snedecorovo rezdélenis 1 an; + n, — p — 2 stupni volnosti.

F =

Testovani: VlySetfujeme, zda pfidany znak xp, 1 zlepsi zarazeni objektl o znacich
X1,X5, ..., Xp vVyznamne zvetsi hodnotu Mahalanobisovy vzdalenosti Dp+1, Cili Hy:

Dp+1 = Dg.

F-test o pridani p znakl soucasné:

Testacni kritérium je

(mnz)(ny +n; —p—q — 2)(Dp+q z%)
q(ny +ny)(ng +ny — 2) + (nqny) D

ma F-rozdélenis g an; + n, — p — q — 2 stupni volnosti.

F =

Testovdni: vysetfujeme, zda dalsi znaky xp 14, Xp12, ..., Xp4q zlepsi predikci, Hy:
2

25.2.2010
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0 = Procento spravné zarazenych objektu je jednim
z indikatoru efektivnosti diskriminacni funkce.

Aktualni diskriminacni skore ve tridach: "Dobra" diskriminacni funkce je
takova, ktera ma hodné mezitridni proménlivosti vzhledem k proménlivostem
pres vsechny ostatni tridy Cili koeficienty diskriminacnich funkci jsou voleny
tak, Ze pomér sumy ¢tvercll mezi tfidami a souc¢tem ctvercl pres tridy je co
mozna nejvetsi.

Test H,: V souborech neni rozdilu mezi tridnimi prumeéry je zalozen na Wilkoveé
kritériu A.

Pro dvé tridy predstavuje Wilkovo kritérium A pomér sumy ctvercl mezi

tridami a totalni sumy ctvercu Cili podil celkového rozptylu v diskriminacnim
skore, ktery je nevysvétlen rozdily mezi tridami.

25.2.2010
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a) Malé hodnoty A jsou spojeny s diskriminacnimi funkcemi, které maji
hodné proménlivosti mezi tridami a mdlo proménlivosti pres tridy.

b) Hodnota A =1 se objevuje, kdyZ priumér diskriminacniho skore je stejny ve
vsech tridach a kdyz neni Zadna mezitridni proménlivost.

Veli¢ina 1 je transformovana do proménné, kterd ma y?-rozdéleni. Poskytuje

pouze test, Ze priméry trid jsou stejné. Malé rozdily mohou byt statisticky

vyznamné, ale nedovoluji dobrou diskriminaci mezi tridami.

Jsou-li prdméry a kovariance matic shodné, diskriminace neni mozna.

B8 7 7 e
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o o  Kvalita zarazeni objektu do trid
©

Existuji data o k tfidach sn;, j = 1, ..., k, objekty v kazde tfidé a n predstavuje
celkovy pocet objektl (napf. n=n,+ n, + n; = 150). Objekty jsou popsany m znaky a
stupnivolnostidfl1 =k—1adf2 =n—k.

Cil: Diskriminacni funkce je vdzenym primeérem znak(. Problém ulohy spodiva v
nalezeni vah tak, aby dobre zarazovaly objekty do trid.

Mirou tésnosti prolozeni je Wilkovo kritérium

m
L1+
j=1

kde 4; je j-té nejvetsi vlastni Cislo matice C~! B, m je minimum ze dvou ¢&isel, k-1
am.
Kanonicka korelace mezi j-tou diskriminacni funkci a znaky je vztazena k témto

4 v/ o A'
vlastnim Cislim r; = b
1+/1j
Korelace mezi znaky a kanonickymi proménnymi jsou dany rj;, = —Zl L VikCii

\/_
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INVESTICE DO ROZVOJE VZDELAVANI

? e

Nejprve se vySetruje normalita a shodnost kovariancnich matic:

1) Vicerozmérné normdlni rozdéleni se stejnymi kovariancnimi maticemi: uzije se
klasicka LDA k vypoctu pravdépodobnosti, Ze objekt je clenem jedné ze dvou trid.
2) Silné nenormalita, pfitomnost bindrnich proménnych: logisticka diskriminace k
vypoctu pravdépodobnosti, Zze objekt je ¢clenem jedné ze dvou trid.
exp(Bo+PB1x1 + Paxy + -+ Bpxp)
1+ exp((Bo+pB1x1 -1|—,82x2 + o+ Bpxp)

1+ exp((Bot+B1x1 + Paxy + -+ Bpxy)

P(G =1|x) =

P(G = 0|x) =

Po vycisleni jejich odhadl by, by, b,,...,b, se uplatni klasifikacni pravidlo zafazeni objektu
do tfidy G; plati-li by + byx; + byxy + -+ + byx, > 0 coz odpovida pravdépodobnosti
P(G = 1]|x) > P(G = 0]x).
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Priklad 4.23 Logisticka diskriminace k
urceni rakoviny prostaty

Rakovina lymfatickych uzlin. Rozhodujici metodou vysetreni je laparotomie, vyjadrena
proménnou B412x6, kde 0 znaCi nepritomnost rakoviny a 1 pfitomnost rakoviny.
Brownovo vysetreni péti diskriminant( u 53 pacientll mélo nahradit toto obtizné;si
vysetreni:

Data: B412x1 znaci vék pacienta,

B412x2 je hladina sérové kyselé fosfatazy v Kingovych-Armstrongovych jedn.,

B412x3 rentgenového vysetreni: 0 znaci nepritomnost a 1 pfitomnost tumoru,
B412x4 velikost tumoru rektalné: 0 = maly, 1 = velky,

B412x5 zaveér patologického bodovani z biopsie: 0 méné vazny, 1 velmi vazny.

® =

B412x1 B412x2 B412x3 B412x4 B412x5 B412x6

66 0.48 0 0 0 0
64 0.89 1 1 0
68 1.26 1 1 ] 1
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1) Analyzovany vybér: odhady parametr( (smérodat. odchylky v zavorce) jsou
b,1.52 (3.56), b, 0.10 (0.06), b, 2.64 (1.33), b, 1.68 (0.80), b, 2.04 (0.83), b,
0.35 (0.80).

Dvé tfidy: 1. trida (rakovinu ma), 2. tfida (rakovinu nema).

Pacient rakovinu lymfatickych uzlin ma (je zarazen do 1. tfridy), je-li
splnéna nerovnost

1.52-0.10x; +2.64 x, +1.68 x5+ 2.04 x, + 0.35 x; > 0.

vykazuje-li pacient kladnou hodnotu v této nerovnosti, ma rakovinu uzlin a je
zarazen do 1. tfidy, zatimco vykazuje-li zapornou hodnotu v této nerovnosti,
nema rakovinu a je zarazen do 2. tridy.

2) Klasifikovany vybér: dosadime hodnoty prvniho pacienta do této
nerovnosti a vycCislime

1.52-0.10x66+2.64x0.48+1.68x0+2.04x0+0.35x0=-3.81.
Zaver: Protoze vysledek v nerovnosti -3.81 je zaporny,
je pacient zarazen do 2. tridy a nema rakovinu lymfatickych uzlin.

16 o Eflﬁr rﬁj{mumy
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0, Prubéh diagnostikovani DA

O

Ulohy diskriminaéni analyzy se fesi v $esti krocich:

1. krok: Cile diskriminacni analyzy

Zajimame se o spravné zarazovani objektl do trid:

a) Vysetfujeme, zda existuiji statisticky vyznamné rozdily mezi profily
primeérného skore znakl pro vice predem definovanych trid?

b) Hleddame, ktery ze znak( se projevuje nejvice v rozdilovych profilech
primérného skore dvou ¢i vice trid?

c) Na zakladé skore znaku stanovime postup k zarazovani objektd do trid.

d) Urcéime pocet a slozeni nalezenych tfid znakd.

DA pracuje nejlépe, kdyzZ jde o jedinou zavisle proménnou a nékolik
metrickych nezavislych proménnych ¢i znakd.

DA poskytuje ve znacich objektivni vyCisleni rozdil(l mezi tridami.

DA je dosti podobna vicerozmeérné analyze rozptylu, umoznuje pohled do
jednotlivych znakt a definuje rozméry diskriminace mezi tfidami.
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DA poskytuje podklad k zarazovani objekt’ do trid.

DA urcuje diskriminacéni funkce k zarazovani novych objekt( do predem

nadefinovanych trid.
2. krok: Formulace ulohy, volba znaku

1) Volby zavisle proménné a nékolika nezavislych proménnych, znaku:
Zavisle proménna: je vétSinou nemetricka, kategoricka proménna. Kazdy obj
ekt mlze byt umistén pouze do jediné tridy. Obvykle se zavisle proménna tyka
dvou trid - dichotomie, napr. dobry versus spatny, nebo multichotomie, napt.

lékar, Fidic, ucitel

Znaky: jsou znaky, metrické proménné.

2
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0 = Prubéh diagnostikovani DA
O
2) Urceni velikosti vybéru k odhadu diskriminacni funkce:
DA je znacné citlivd na pomér velikosti vybéru ku poctu znakad.
Empiricka umluva: pomér 20 objektd najeden znak.
Minimalni velikost vybéru: 5 objektl najeden znak.
Rozdilna velikost trid: zpusobi problémy pfi odhadovani diskriminacni
funkce a zarazovani objektd, vétsi tridy maji vétsi Sanci pri
zarazovani.
3) Déleni vybéru ke klasifikacnim Gcelim.

Vybér je Casto rozdélen (v poméru 50/50 nebo 60/40 nebo 75/25) na:
Analyzovany vybér k vystavbé diskriminacni funkce.

Klasifikovany vybér k testovani diskriminacni funkce.

Kategorizované tridy jsou nestejné, pak i velikosti vybranych trid pro
klasifikovany vybér mély byt umérné jejich podilu v celkovém vybéru:

napf. vybér 50 muzd a 50 Zen, pak bude klasifikovany vybér 25 muzl a 25 Zen, vybér 70 Zen a 30
muz(, pak bude klasifikovany vybér 35 Zen a 15 muzd.

25.2.2010 ]
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< Prubéh diagnostikovani DA

4) Chybi-li u nékterého objektu néjaky znak:

DA
DA

se omezi na maly pocet Uplné definovanych objektd, coz mlze zpusobit v
urcité problémy.

3. krok: Predpoklady diskriminacni analyzy

25.2.2010

Predpokladem DA je vicerozmérna normalita znakd, jinak se uZzije
alternativné logisticka regrese.

Nestejnée kovariancni matice mohou negativné ovlivnit klasifikacni proces
LDA.

Prilis maly vybér a nestejné kovariancni matice nepfriznivé ovlivni
statistickou vyznamnost odhadu.

Multikolinearita znaci velkou korelaci dvou znaku. To je nevhodné pri uziti
krokové metody.

Klasicka DA vychazi z predpokladu, ze vSechny vztahy jsou linedrniho
charakteru.

Odlehlé hodnoty maji rovnéz spatny dopad na klasifikacni schopnost DA.

L ]
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4.krok: Nalezené reseni a dosazena teésnost

- prolozeni

Déleni souboru: objekty souboru nahodné rozdélime do dvou vybéru:

1. Analyzovany vybér se pouZije k vycisleni diskriminacni funkce na
zdkladé znamych a dostatecné popsanych objektii.

2. Klasifikovany vybér se pouZije ke klasifikacni matici a zarazovani novych
objektd.

Predikcni schopnost diskriminacni funkce vyjadruje pocet spravné

klasifikovanych objektl. Diagnostiky kazdého objektu mohou ukazat na

spravnost zarazeni. Odvozeni diskriminacni funkce: pfimd metoda a krokova
metoda.

Prima metoda: diskriminacni funkce je vycislena na zdkladé vsech znakd
navzdory jejich rozlicné diskriminacdni sile.

25.2.2010
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0, Kritéria posouzeni statistické vyznamnosti
o Sl
diskriminace

Wilkovo kritérium A je pomér sumy Ctvercd mezi tfidami a

celkového souctu Ctvercu:

* Velké A =1 ukazuje, Ze pruméry trid jsou shodné.

 Malé A =0 ukazuje, Zze prUmeéry trid jsou velmi rozdilné a
vétsSinu variability Ize pficist rozdilim mezi praméry trid.

Raovo nejvetsi vlastni cislo vyvhodnocuje pouze prvni

diskriminacni funkci, Mahalanobisova D? a Raovo V jsou
nejvhodnéjsimi mirami k posouzeni obecné vzdalenosti.

Mahalanobisova vzdalenost D? je vSak nespolehliva, kdyz pocet
znakUl roste, protoze neprovadi Zadnou redukci dimenze.

25.2.2010
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9

Kritéria tésnosti prolozeni
=

a) Diskriminacni Z-skore pro kazdy objekt: vycisli se Z-skére nebo-li Fisherova

linearni diskriminacni funkce pro k-ty objekt L(x,).

Vlastnosti Z-skore:

1)

2)

3)
4)
5)

25.2.2010

Z-skore je metricka proménna a nabizi primé priméry k porovnani
objektd.

Objekty s podobnymi Z-skdre jsou podobné ve znacich, které tvori tuto
funkci, na rozdil od objekt& S nepodobm'/mi skore.

Vysvétleni koeficientl je podobné jako ve vicenasobné linedrni regresi.

Znaky s velkymi koeficienty pfispivaji vice do celkové diskriminacni
funkce.

EVROPSKA UNIE il ? I I j
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Kritéria tésnosti prolozeni
© =

b) Vyhodnoceni tfidnich rozdilt v diskriminacnich Z-skdre: uréeni
rozdilu mezi objekty kazdé tridy v terminech diskriminacniho Z-skore.

Souhrnou mirou tridnich rozdili: je porovnani tézisté tfidy Cili prdméru
diskriminacniho Z-skdére pro vsechny objekty ve tride.

Mirou uspechu diskriminacni analyzy: je schopnost definovat diskriminacni

V VeV

Mahalanobisovy vzdalenosti D2

Rozdily mezi tridami na kazdé diskriminacni funkci vSak vizualni inspekce
neodhali.

c) Prifrazeni predikcni schopnosti trid:

Zavisle proménna je nemetricka a proto neni mozné k vyhodnoceni predikeni
schopnosti pouzit miru R

U diskriminacni analyzy je procento spravné klasifikovanych objektl oznaceno
pojmem hit pomér, ktery je analogii vici regresnimu R2.
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d) Urceni prahového bodu:
Pri konstrukci klasifikacnich matic je treba urcit optimalni prahovy bod C.
1) Pro tridy stejné velikosti: optimalni prahovy bod C diskriminace bude

Z1+Z = . Lvvevew Lvs = . L vvewsv svs
C =222 kde 7, je téziété thidy 1 a Z, je téFiste tiidy 2.

VVVVV

, Z Z . v 0 vi 1y . v
prahovym bodem C = nlnlizz 2 kde n,je pocet prvki ve tfidé 1, n, je pocet
1 2
prvkl ve tridé 2.
Diskriminacni skore Z, pro klasifikované objekty jsou porovnavana s prahovym

bodem C dle schématu

prvek bude zarazen do tfidy 1, kdyzZ je Z, < C, nebo bude zarazen do tridy 2,
kdyz je Z, > C.




Test: Studentuiv t-test klasifikacni sprdvnosti podle testacniho
kritéria

p—0.5
\/(0.5(1 — 0.5))

n
kde p je podil spravné zarazenych prvkl a n je velikost vybéru.

t =
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Kritéria tésnosti prolozeni
© =

e) Méreni predikcni schopnosti diskriminacni funkce:

Hit pomér odhali, jak dobre diskriminacni funkce zarazuje objekty. Nejprve se
urcuje podil spravné klasifikovanych pravdépodobnosti:

(a) Stejné tridni velikosti: klasifikacni apriorni pravdépodobnost m;, je rovna
reciproké hodnoté poctu trid k, C,, = 1/k.

Napriklad: pro dvojtridni funkci k = 2 je pravdépodobnost C,, = 0.50, pro
trojtridni k = 3 pak C,, =0.33, atd.

(b)Nestejné tridni velikosti: klasifikacni apriorni pravdépodobnost mt;, je
zaloZena na velikosti nejveétsi tridy a nazyva se kritérium maximadlni
pravdépodobnosti. UrcCuje se vycislenim procenta celkového vybéru, tvoreného
nejvétsim ze dvou (Ci vice) trid.

Napriklad: velikosti dvou trid jsou 65 a 35, a kritérium maximalni
pravdepodobnost bude C,. = 65% znacici pocet spravnych klasifikaci.

25.2.2010
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(c) Kriterium pomeérné pravdépodobnosti se uZije pro nestejné veliké tridy a
klasifikovdni prvki do dvou &i vice tfid dle vzorce my= p* + (1 — p)?, kde p je
podil prvki v 1. tridé a (1 -p) je podil prvkl ve 2. tridé.

Napriklad: kdyz mame tridy 75% a 25%, bude m; =0.752+ (1 - 0.75)?> = 0.625.
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Statistické miry klasifikace spolehlivosti
diskriminace:

® =

1) Pressovo g-kritérium vyjadruje miru porovnani poctu spravnych klasifikaci
vUci celkové velikosti vybéru a poctu trid. Vycisli se vztahem
(Tl _ nsk)z

1= k-1
kde n je velikost vybéru, n. udava pocet objektu spravné klasifikovanych a k
znaci pocet tfid,
Testovani: vysetruje diskriminacni silu klasifikacni matice v porovnani s
modelem pravdépodobnosti: vypoctené g se porovnava s y7_,(1) pfi dané a,
a to kdyz g prekroti y?_, (1) klasifikaéni matice se jevi statisticky lep3i nez
klasifikacni pravdépodobnost.
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0 = Statistické miry klasifikace spolehlivosti
=" diskriminace:

Vlastnosti testu:

Test je citlivy na velikost vybéru, protoze velké vybéry jsou nachylné snadnéji
vykazovat statistickou vyznamnost nez vybéry malé.

| kdyz se totiz velikosti vybéru zvysuji, mensi klasifikacni pomér bude stale
vyznamny.

Napriklad, pron =50, n, =42 a k=2 bude g = (50- 42 x 2)?/(50(2 - 1)) =23.12 a
kritickd hodnota pro a = 0.01 je y#_,(1) = 6.63.

Zaver: Predikce jsou statisticky vyznamnéjsi nez apriorni pravdépodobnost m;,
ktera uvadi spravnou klasifikaci pro 50 %.

Napriklad zvétSime velikost vybéru na 100 a klasifikacni pomér zlstane 84 %,
Pressovo g se zvysi na 46.24.
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© Diagnostiky jednotlivych objektu

O

2) Diagnostiky jednotlivych objekti: stanoveni tésnosti prolozeni modelem
spociva na vysetreni predikénich vysledk( celé rady objektd.

Hledame, ktery objekt byl chybné klasifikovan a ktery nereprezentuje zbyvajici
objekty tridy.

4

| kdyz znazornime, které objekty jsou spravné
a které nespravné klasifikovany, stale
potfebujeme miru podobnosti objektd

vuci zbytku tridy. o [R] Zneci i
Podobnost objektu vici ostatnim objektiim
tridy: Na zakladé vysetreni Mahalanobisovy 2a%
vzdalenosti D’ mezi posuzovanym objektem a o a " "
vvev -4 -2 0 2 4

charakteristiku tridy, ale také na rozptyleni Obrazek teritoridlni mapy.

prvku ve tridé.
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© 5. krok: Interpretace vysledku

O

Tri metody urcuji relativni dllezZitost znaku:
i) Standardizované diskriminacni koeficienty: interpretace diskriminacnich

funkci vySetruje znaménko a velikost standardizovanych diskriminacnich
koeficientt a™ = [a, a,,..., a,], ktere predstavuji relativni prispévek svého
znaku do Fisherovy linearni diskriminacni funkce:

Diskuze:

1) Znaky s relativné velkymi koeficienty prispivaji vice do diskriminacni sily
diskriminacni funkce nez znaky s mensimi koeficienty.

2) Znaménko ukazuje, Ze znak dava bud kladny, nebo zaporny prispévek.

3) Maly koeficient indikuje bud, Zze odpovidajici znak je nevyznamny k
urcovani vztahu neboje neuplnym vztahem, protoze je zde vysoky stupen
multikolinearity.

4) Problémem je také znacna nestabilita diskriminacnich koeficientd.
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Diskriminacni zatéze
® =

2) Diskriminacni zatéze (oznaCované také strukturni korelace):

Jsou mirou korelace mezi kazdym znakem x; a diskriminacni funkci Z,.

Vystihuji rozptyl, ktery sdileji znaky x; s diskriminacni funkci Z,

Jsou to faktorové zatéze pri posouzeni relativniho prispévku kazdého znaku do

diskriminacni funkce.

Vycisli se:

1) Pro kazdy objekt hodnota diskriminacni funkce Z, a korelacni koeficient
mezi Z, a znakem x.

2) Samostatnou korelacni matici lze vycislit pro kazdou tfidu.

3) Vysledky Ize dale kombinovat k vycCisleni spolecné korelacni matice mezi
vsemi tridami.

4) Muzeme také uvazovat vSechny objekty dohromady a vycislit celkovou

korelaéni matici. Casto se stava, Ze korelace mezi znaky ovlivni velikosti i
znaménka svych koeficientd.
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3) Parcialni F-hodnoty:

U krokové metody je k dispozici zpusob vysvétlovani relativni
diskriminacni sily znaku prostrednictvim parcialnich F- hodnot.

VySetfuje se absolutni hodnota vyznamné F-hodnoty: velka F-
hodnota indikuje velkou diskriminacni silu.

Vysvétleni dvou a i vice diskriminacnich funkci: jak prispiva kazdy
znak x; do funkce Z,.




0, Index vlivu je relativni mirou diskriminacni
@ V 4 A4 y 4
sily kazdeho znaku x;

* obsahuje oba prispévky proménné k diskriminacni funkci Z, (jeji
diskriminac-ni zatéze) a relativni prispévek diskriminacni funkce do
celkového reseni.

* interpretace je vSak omezena na vykresleni relativni polohy (jako je tfeba
poradi hodnosti) kazdého znaku. Jeho absolutni hodnota nema zadny
skutecny smysl.

Vycisli se:

1) Vypocet indexu vlivu pro kazdou vyznamnou diskriminacni funkci: vypocte

se mira relativniho vlastniho Cisla pro kazdou diskriminacni funkci dle

hir =57

Index vI|vu /-teho znaku v j-té funkci = (Deskriptivni zétéiij)2 Aj R

2) Vypocet indexu vlivu pres vsechny vyznamné funkce: je vycislen slozeny
index vlivu jako suma hodnot indext vlivu vSech vyznamnych diskriminac-nich
funkci. Index vlivu predstavuje celkovy diskriminacni efekt znaku x; pres
vsechny vyznamné diskriminacni funkce.
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© 6. krok: Ovéreni vysledku

O

Konecné stadium DA se tyka potvrzeni diskriminacnich vysledkd. DA ma
tendenci precenovat hit pomér. Metoda déleni do skupin (cross-validation) je
velmi uzitecna.
Rozdéleni vybéru:
1. Soubor je ndhodné rozdélen na analyzovany vybér a na klasifikovany
vybér.
2. Misto déleni na analyzovany a klasifikovany mUzeme zcela ndhodné
rozdélit soubor nékolikrat.
Testujeme potvrzeni diskriminacni funkce pomoci klasifikacni matice a hit
pomeéru.
Kdyz najdeme znaky, které maji nejvétsi vliv na diskriminaci mezi tfidami, je
dalsim krokem profilovani charakteristiky trid, zalozené na tridnich
primérech.
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Ve Fisheroveé uloze o rozmérech okvétnich listk( u 150 kosatcl se analyzuji
kvéty tri zakladnich tfid: (1) Iris setosa, (2) Iris versicolor, (3) Iris virginica.
Kvéty kosatcll jsou popsany ¢tyrmi znaky: délkou kalisnich listki v mm
anglicky Isepal a jejich Sitkou wsepal, dale délkou korunnich platkd v mm
Ipetal a jejich Sirkou wpetal.

Kazdy objekt je popsan p = 4 znaky, a to SepalLength, SepalWidth,
PetalLength, PetalWidth.

Data: jsou v poradi proménnych E418a, E418b, E418c, E418d:
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51 35 14 02 54 39 13 04 52 41 1.5 0.1 53 37 15 02

49 30 14 02 51 35 14 03 55 42 14 02 50 33 14 02
47 32 13 02 5.7 38 1.7 03 49 31 15 02 70 32 47 14
46 3.1 15 02 51 38 15 03 50 32 12 02 64 32 45 15
50 36 14 02 54 34 1.7 02 55 35 13 02 69 3.1 49 15
54 39 1.7 04 51 3.7 15 04 49 36 14 0.1 55 23 40 13
46 34 14 03 46 36 1.0 02 44 3.0 13 02 65 28 46 15
50 34 15 02 51 33 L7 05 51 34 15 02 57 28 45 13
44 29 14 0.2 48 34 19 02 20 33 13 (.3 63 33 47 1.6
49 3.1 15 0.1 50 30 16 02 45 23 13 03 49 24 33 1.0
54 37 15 02 50 34 16 04 44 32 13 02 6.6 29 46 13
48 34 16 02 52 35 15 02 50 35 1.6 06 52 27 39 14
48 3.0 14 0.1 52 34 14 02 51 38 19 04 50 20 35 1.0
43 3.0 1.1 0.1 47 32 16 02 48 3.0 14 03 59 3.0 42 15
58 40 12 0.2 48 3.1 16 02 51 38 1.6 02 60 22 40 1.0
57 44 15 04 54 34 15 04 46 32 14 02 6.1 29 47 14
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56 29 36 13 6.7 3.1 47 15 67 25 58 18 74 28 6.1 1.9

67 3.1 44 14 63 23 44 13 72 36 6.1 25 79 38 64 2.0
56 30 45 1.5 56 3.0 41 13 65 32 51 20 64 28 56 22
58 27 41 1.0 3.5 25 40 13 64 2.7 53 1.9 63 28 51 135
62 22 45 15 55 26 44 12 68 30 55 21 6.1 26 56 14
56 25 39 11 6.1 3.0 46 14 57 25 50 20 77 3.0 61 23
59 32 48 18 58 26 4.0 12 58 28 5.1 24 63 34 56 24
61 28 40 13 50 23 33 10 64 32 53 23 64 31 55 18
63 25 49 15 56 27 42 13 65 3.0 55 18 6.0 3.0 48 18
6.1 28 47 12 5.7 3.0 42 12 77 38 6.7 22 69 3.1 54 21
64 29 43 13 57 29 42 13 77 26 69 23 6.7 3.1 56 24
6.6 3.0 44 14 62 29 43 13 6.0 22 50 15 69 3.1 51 23
68 2.8 48 14 51 25 30 11 69 32 57 23 58 27 51 19
6.7 30 50 17 5.7 28 41 13 56 28 49 20 68 32 59 23
60 29 45 15 63 33 60 25 77 28 6.7 2.0 6 33 5T 25
57 26 35 1.0 5.8 27 51 19 63 2.7 49 18 67 3.0 52 23
35> Z4 38 1l &l 30 59 1.1 6.7 33 57 21 63 25 50 1.9
55 24 37 1.0 63 29 56 18 72 32 60 18 65 3.0 52 20
58 27 39 12 6.5 3.0 58 22 62 28 48 18 62 34 54 23
6.0 27 51 1.6 76 3.0 6.6 2.1 6.1 3.0 49 138 59 30 51 18
54 30 45 15 49 25 45 1.7 64 28 56 21

60 34 45 16 73 29 63 18 72 30 58 1.6
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Kosatce (Iris)

Iris Setosa

Wild Iris - Jris setasa

Iris Versicolor

Iris Virginica

Iris Virginica

Kosatce (Iris)

Iris Versicolor

Iris Vlrgnmca Iris Virginica
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INVESTICE DO ROZVOIJE VZDELAVANI MOPSMUN'EEf i : II

ResSeni: zdrojova matice 150 radkU a 4 sloupce neobsahuje zadné chybéjici
prvky.

1. Znaky

1,1 Aritmeticky priamér [mm] objektu ve tfidé Setosa G,, Versicolor G,,
Virginica G;.

Znak Setosa G, Versicolor G,  VirginicaG,  Celkové G+G,+G,
SepalLength  50.06 59.36 65.88 58.43333
SepalWidth  34.28 277 29.74 30.57333
PetalLength  14.62 4256 55.52 37.58
PetalWidth 246 13.26 20.26 11.99333

Podet 50 50 50 150

Tabulka obsahuje pruméry kazdého znaku pro kazdou tfidu kosatcu G, G, a
G,.




1.2 Smérodatné odchylky [mm] objektl ve tfide Setosa G, Versicolor G,,

Virginica G,. L ) i
Znak Setosa G, Versicolor G, ~ Virginica G, Celkové G,+G,*G,
SepalLength 3.524897 5.161712 6.358796 8.280662
SepalWidth 3.790644 3.137983 3.224966 4.358663
PetalLength 173664 469911 5.518947 17.65298
PetalWidth 1.053856 1977527 2.7465 7.622377
Poget 50 50 50 150

Linearni diskriminacni analyza predpoklada, ze kovariancni matice jsou stejné
pro kazdou tridu. Tabulka posoudi predpoklad, zda jsou smérodatné odchylky
v tfidach zhruba stejné.
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Korelace jsou v dolni levé ¢asti, kovariance jsou v pravé horni ¢asti matice.
Rozptyly znaku jsou na diagonale matice.

Znak SepalLength  SepalWidth  PetalLength  PetalWidth
SepalLength 68.56935 -4.243401 127.4315 51.62707
SepalWidth -0.117570 18.99794 -32.96564 -12.16394
PetalLength 0.871754 -0.428440 311.6278 129.5609
PetalWidth 0.817941 -0.366126 0.962865 58.10063

INVESTICE DO ROZVOIJE VZDELAVANI MOPSMUN'EEf i : II




— ZNakKu.

Tabulka obsahuje korelace a kovariance, vytvorené za pouziti praméru trid
objektld misto jednotlivych objektu. Korelace jsou v dolni levé ¢asti, mezitridni

kovariance jsou na diagonale matice a v horni pravé ¢asti matice.

Znak SepalLength  SepalWidth  PetalLength  PetalWidth
SepalLength  3160.607 -997.6334 8262.42 3563.967
SepalWidth  -0.745075 567.2466 -2861.98 -1146.633
PetalLength  0.994135 -0.812838 21855.14 9338.7
Petal Width 0.999768 -0.759258 0.996232 4020.667

INVESTICE DO ROZVOIJE VZDELAVANI EVROPSKAUN'EEf i : II ;
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V datech byly tfidni praméry objektl odecteny. Korelace jsou v dolni levé
casti, vnitrotfidni kovariance jsou na diagonale a v pravé horni ¢asti matice.

Znak SepalLength

SepalLength 26.50082
SepalWidth 0.530236

PetalLength 0.756164
PetalWidth 0.364506

SepalWidth
9.272109

11.53878
0.377916
0.470535

PetalLengthPetalWidth
16.751433.840136
5.5243543.27102
18.518784.266531
0.4844594.188163
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9 & 1.6 Vysetreni vlivu jednotlivych znakau.

Vliv jednotlivych znakl na diskriminaéni analyzu: spoctend hladina
vyznamnosti pfi odstranéni dotycného znaku je vypoctena u F-testu pri
odstranéni dotycného znaku. Znak je dullezity, je-li tato hodnota mensi nez
uzivatelem zadana hladina vyznamnosti a = 0.05. Zde jsou vsechny Ctyfi znaky
statisticky vyznamné. Wilk A pro dotycny samotny znak znaci hodnotu za
pouziti jediného znaku, ktery je dllezity, je-li tato hodnota mensi nez
uzivatelem zadana hladina vyznamnosti a = 0.05.

Pfi odstranéni doty&ného znaku Pro dotyény samotny znak R
Diskrimin. Wilk, A F-test Spott. a Wilk, A F-test Spoét. a Ostatni X
SepalLength 0.938463 4.720 0.010329 0.381294 119.26 0.000000 0.858612
Sepal Width 0.766480 21.94 0.000000 0.599217 49.16 0.000000 0.524007
PetalLength 0.669206 35.59 0.000000 0.058628 1180.2 0.000000 0.968012
PetalWidth 0.743001 24.90 0.000000 0.071117 960.01 0.000000 0.937850
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o & 1.7 Automaticka volba ucinnych znaku

Ukolem v diskriminaéni analyze je vybér znakd. Z velké skupiny moznych
znakl je treba vybrat mensi vybér téch nejlepsSich, maximalné 8 proménnych.

Automaticky vybér znaku se plni krokové - nejprve se nalezne nejlepsi znak a
potom druhy nejlepsi. Postupny krokovy proces pridavani nejlepsiho
zbyvajiciho znaku s ovérenim, zda by jeden aktivni znak mohl byt odebran,
pokracuje, dokud je jesté néjaky znak k dispozici. % zmény v lambda znaci
procento snizeni v hodnoté lambda, které je vysledkem tohoto kroku. Wilkovo
kritérium A je analogické (1 - R?) ve vicenasobné regresi. Vhodné;jsi model
snizi Wilkovo kritérium A.
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Cinnost Diskrimin. % zmény v Spottens Wilkovo
Krok v kroku lambda F-test hladina « lambda
0 Zédné 1.000000
1 Zavedeno PetalLength 94.14 1180.16 0.000000 0.058628
2 Zavedeno SepalWidth 37.09 43.04 0.000000 0.036884
3 Zavedeno PetalWidth 32.29 34.57 0.000000 0.024976
4 Zavedeno SepalLength 6.15 4.72 0.010329 0.023439
Detail ve 4. kroku automatického volby znaku:

Diskrimin. % zmény v Spottend R?

Status lambda F-test hladina a na ostatnich X
Uvnitf SepalLength 6.15 4.72 0.010329 0.858612
Uvnitf SepalWidth 23.35 21.94 0.000000 0.524007
Uvnitf PetalLength 33.08 35.59 0.000000 0.968012
Uvnitf PetalWidth 25.70 24.90 0.000000 0.937850
Celkové Wilkovo A = 0.023439

** * ** :
* * ..
* *
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o o 2 Diskriminacni funkce.
O

2.1 Odhady diskriminacnich koeficienti a,, a,, ..., a, diskriminacni funkce
Z pro tridy G, Setosa Versicolor G,, Virginica G,.

Znak Setosa G, Versicolor G, Virginica G,
Absolutni clen  -85.20985 -71.754 -103.2697
SepallLength 2.354417 1.569821 1.244585
SepalWidth 2.358787 0.707251 0.3685279
PetalLength -1.643064 0.5211451 1.276654
PetalWidth -1.739841 0.6434229 2.107911

Tabulka obsahuje celkem tfi diskriminacni funkce, jednu pro kazdou tfidu ve
sloupci. Tato diskriminacni funkce je urcena k zarazovani novych, dosud
nezarazenych objektl do trid Cili ke klasifikaci, a proto se v této formeé nazyva
klasifikacni funkce. Klasifikacni funkce pro prvni tfidu G ;: - 5.20985 +
2.35442*SepallLength +2.35879*SepalWidth- 1.64306*PetalLength-
1.73984*PetalWidth. Tyto tfi funkce mohou byt pouzity k zarazeni novych
kosatcl do navrzenych trid.
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0, Odhady regresnich parametru

O

2.2 Odhady regresnich parametru a,, a,,..., a, linearniho regresni modelu

pro kazdou tfidu Setosa G, Versicolor G, Virginica G

Znak Setosa G,, Versicolor G,
Absolutni clen 0.1182229 1.577059
SepallLength 6.602977E-03 -2.015369E-03
SepalWidth  2.428479E-02 -4.456162E-02

PetalLength  -2.246571E-02 2.206692E-02
PetalWidth  -5.747273E-03 -4.943066E-02

Virginica G,
-0.6952819
-4.587608E-03
2.027684E-02
3.987911E-04
5.517793E-02

Tabulka obsahuje regresni parametry a,, a,,...,a, linearniho regresniho
modelu. Zarazeni objektu do tfidy se provede tak, Zze se u kazdého objektu
vybere vzdy trida s nejvyssi hodnotou diskriminacniho skore.
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Kosatce (Iris) Kosatce (Iris)

Iris Setosa

Wild Iris - [ris serosa

Iris Versicolor

Iris Versicolor Iris Versicolor

Iris Virginica
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0, 3. Klasifikace objektd.

O

3.1 Zarazeni (klasifikace) objektl klasifikacni funkci do trid tvori klasifika¢ni
matici kosatcl ve tfidach Setosa G, Versicolor G,, Virginica G,

Nalezena predikovana trida

Dana tfida Setosa G, Versicolor G, Virginica G, Celkové G,+G,+G,
Setosa 50 0 0 50
Versicolor 0 34 16 50
Virginica 0 7 43 50
Celkové 50 41 59 150

Redukce v klasifikacni spravnosti v dlsledku proménnych X— 77.0 %.

Klasifikacni matice ukazuje Jak diskriminacni funkce zarazuji objekty do tri
tfid. Bylo-li dosazeno perfektniho zarazeni, obdrzime v matici mimo diagonalu
nuly. Redukce v klasifikacni spravnosti obsahuje procento snizeni v zarazovaci
spravnosti, dosazené diskriminacnimi funkcemi vici o¢ekdvanému zarazeni
dle plvodni zavisle proménné.
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zavisle proménné.

V radkuje hodnota pravdépodobnosti (v procentech), Zze objekt se nachdazi v dané tridé
kosatcll. Hodnota blizko 100 % znaci, Ze objekt patfi do dotyéné tridy.

Procento zafazeni do jednolivé tFidy
Objekt  Dané tfida Nalezeni tfida Setosa G, Versicolor G,Virginica G,
5 Virginica Versicolo -1.8 58.6 43.1
9 Versicolo Virginica 10.3 20.2 69.5
22 Versicolo Virginica 18.8 226 586
28 Versicolo Virginica 22.1 355 424
29 Versicolo Virginica 22.1 274 50.6
38 Versicolo Virginica 10.6 383 51.1
45 Virginica Versicolo -31.4 66.4 65.0
57 Virginica Versicolo -18.6 839 34.7
62 Versicolo Virginica 24.4 340 416
66 Versicolo Virginica 119 379 50.2
70 Versicolo Virginica 12.1 415 46.3
78 Virginica Versicolo 73 584 489
91 Virginica Versicolo -16.1 838 323
95 Versicolo Virginica 23.7 143 62.0
106 Versicolo Virginica 20.7 307 48.7
111 Virginica Versicalo 214 63.8 576
112 Virginica Versicolo =239 71.8 521
114 Versicolo Virginica 17.1 356 472
117 Versicolo Virginica 22,1 389 9.0
130 Versicolo Virginica 309 324 36.8
131 Versicolo Virginica 14.0 39.6 46.4
142 Versicolo Virginica 214 386 40.0
148 Versicolo Virginica 6.8 36.8 56.4
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3.3 Zarazeni vSech objektu diskriminacn

funkcemi do trid

Setosa G, Versicolor G,, Virginica G,.

Objekt
1
2
3

150

Procento zarazeni do jednotlivé tridy
Dana tfida Nalezend tfida  Setosa G, Versicolor G, Virginica G,

Setosa Setosa 92.4 21.6 -14.0
Virginica Virginica -16.4 34.9 81.5
Versicolo Versicolo 10.8 47.2 42.0
Setosa Setosa 101.8 5.4 -7.2

Tabulka obsahuje pro kazdy objekt skute¢nou tfidu kosatct, dale
predikovanou tridu kosatcl a procento pravdépodobnosti zarazeni do
jednotlivé tridy kosatcU.
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Kosatce (Iris) Kosatce (Iris)

Iris Setosa

Wild Iris - Jris serosa

Iris Versicolor

Iris Versicolor Iris Versicolor

Iris Virginica

Iris Virginica
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o & 4. Klasifikace objektu kanonickou korelacni
analyzou.

4.1 Analyza kanonickych proménnych:

C!1B Ind.Total Kanon. Kanon. Citatel Jmenov. SpoctenaWilk. A
Fn vilast.Cislo % % korel. korel2  F-test  SVSVakritérium
132.191929 99.1 99.1 0.9848 0.9699 199.1  8.0288.00.00000.023439
20.285391 0.9 100.0 0.4712 0.2220 13.8 3.0145.00.00000.777973

F-test testuje, zda tato funkce a dalsi jsou statisticky vyznamné.

Tabulka obsahuje zarazovani objektd kanonickou korela¢ni analyzou.

U kanonické korelaéni analyzy jsou dva typy znakd: prvni skupina obsahuje
znaky a druha zavisle proménné.
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promennyc

Obsahuje kanonické koeficienty k vypoctu kanonického skore.

= & A =
1. kanonické 2. kanonickd

Znak proménn proménné
Absolutni &len -2.105106 6.661473

SepalLength  -0.082938 -0.002410
SepalWidth  -0.153447 -0.216452
PetalLength  0.220121 0.093192

PetalWidth  0.281046 -0.283919

4.3 Kanonické proménné u tfidnich priméru

Tabulka obsahuje vysledky kanonickych koeficientl k vypoctu kanonické
funkce pro priméry, tézisté u kazdé tridy.

Kanonicka Kanonicka
Ttida kosatetr  funkee 1 funkee 2
Setosa -1.6076 -0.215133
Versicolor 1.82505 0.7278996
Virginica 5.78255 -0.5127666
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o & 4.4 Standardizované kanonické koeficienty
u kanonickych promeéennych

Tabulka obsahuje standardizované kanonické koeficienty.

1. kanonické 2. kanonick4
Znak proménna proménnd
SepalLength -0.426955 -0.012408
SepalWidth  -0.521242 -0.735261
PetalLength  0.947257 0.401038
Petal Width 0.575161 -0.581040

4.5 Korelace puvodnich a kanonickych pro

Tabulka obsahuje zatéze plvodnich znaku a kanonickych proménnych. Kazda
hodnota predstavuje korelaci mezi kanonickou proménnou a znakem.

1. kanonicka 2. kanonicka
Znak proménna proménnd
SepalLength 0.222596 -0.310812
SepalWidth -0.119012 -0.863681
PetalLength 0.706065 -0.167701
PetalWidth 0.633178 -0.737242
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5.1 Linearni diskriminacni skdore vSech objektt k zarazeni do trid G, G, a G,

Tabulka obsahuje hodnoty vycislenych linearnich diskriminacnich skore pro
vSech 150 kosatc.

Nalezené predikovand tfida

Objekt Dand tfida Skére tfidy G, Skore tfidy G, Skére tfidy G,
Setosa Versicolor Virginica

1 Setosa 83.86837 38.65921 -6.790054

2 Virginica 1.230765 91.857 104.5692

150  Setosa 98.72371 46.71882 -0.3055334

5.2 Regresni skore vSech objektt k zarazeni do tfid G, G, a G,
Tabulka obsahuje vycislena predikovana skore, zalozena na regresnich

Nalezend predikovand tfida

Objekt Danéd tfida Skére tfidy G, Skore tfidy G, Skére tfidy G,
Setosa Versicolor Virginica

1 Setosa 0.923755 0.215832 -0.139588

2 Virginica -0.163732 0.348623 0.815109

3 Versicolo 0.107759 0.471953 0.420288

150  Setosa 1.018238 0.053607 -0.071844
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5.2 Kanonicka skore vSech objektt k zafazeni do dvou tfid
Tabulka obsahuje skore kanonickych proménnych pro kazdy radek u vsech 150

kosatcu.
Nalezend predikovana tfida
Objekt Dana tfida Skére ttidy G, Skére tfidy G,
1 Setosa -7.671967 0.134894
2 Virginica 6.800150 -0.580895
3 Versicolo 2548678 0.472205
150 _ Setosa -8.314449 -0.644953
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