Pokrocilé statistické metody

7. cviceni
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Diskriminaéni analyza — PROC?

O

» Jak se lisi diskriminacni analyza od shlukové analyzy?
(,unsupervised” vs. ,,supervised”)

* Doplnte: ,Nové osy diskriminacni analyzy jsou tvoreny tak, aby ... “
* Co vyjadruje vlastni Cislo osy diskriminacni analyzy?

» Jaké jsou predpoklady diskriminacni analyzy?




Diskriminaéni analyza — PROC?

O

» Jak se lisi diskriminacni analyza od shlukové analyzy?
(,unsupervised” vs. ,,supervised”)

* Doplnte: ,Nové osy diskriminacni analyzy jsou tvoreny tak, aby ... “

* Co vyjadruje vlastni Cislo osy diskriminacni analyzy?
Popisuji variabilitu spjatou s kanonickymi osami

o Jaké jsou predpoklady diskriminacni analyzy?




1. Vytvoreni zastupnych proménnych, které nejlépe odlisi skupiny objektu.
2. Vytvoreni pravidla pro klasifikaci objektl do skupin.
a) ldentifikace proménnych diskriminujicich mezi predem danymi skupinami
objekt0.
b) Vyhodnoceni klasifikace pro objekty, u kterych zname zarazeni do skupin.
3. Klasifikace novych objekt’ do skupin.

Vyuziti:

e v antropologii pro klasifikaci koster,

* v mediciné k uréeni rizikovosti pacientd,
* ve financnictvi k predvidani kracht firem,
* v biologii ke klasifikaci rostlin,

» v sociologii u psychologickych testa.




Vyber promennych do modelu

O

Vybér provadime na zakladé:

1.

Expertni znalosti proménnych (zohlediujeme napft. financni zatéz, chybovost
méreni, vyplnénost).

Pozorovanych dat (hodnotime korelace proménnych, pfinos unikatni
informace - % rozptylu, které popisuje, prispévek k diskriminaci, atd. ).
Dopredné/zpétné eliminace (proménné jsou postupné pridavany/odebirany
tak, aby doslo k vyznamnému ,,zlepSeni“ modelu).




Diskriminacni analyza — algoritmus

O

1. Vytvoreni kanonickych os

= 7 puvodné vysokého poctu parametru
vytvorime noveé osy, které odlisi shluky v
datech.

= QOsy nejsou v prostoru plvodnich
proménnych ortogonalni (jako tomu bylo u
PCA).

= Maximalni pocet os je roven pocCtu skupin
minus jedna.

Species B

2 faze vypoctu: (@

[ 1]

120

o8

o7

(b)

—eo—o o —o—o|—0—0—0000 D1
14 2 6 5 3 7 11 81012 9

Kenkel et al. (2002)




Diskriminacni analyza — algoritmus

O

2 faze vypoctu:

2. Klasifikace objektt do skupin.
= Na vstupu definujeme apriorni pravdépodobnosti zarazeni objektt do skupin.
= Pro kazdy objekt je spocitana vzdalenost od centroidu dané skupiny.
= Kombinaci apriorni pravdépodobnosti a Mahalanobisovy vzdalenosti jsou
spocitany posteriorni pravdépodobnosti zarazeni objektu do dané skupiny.
" Pro kazdou ze skupin je definovana diskriminacni funkce. Pri klasifikaci novych
objektl zaradime objekt do té skupiny, kde diskriminacni funkce nabyva maxima.




Diskriminaéni analyza — OMEZENI?

O

= Predpoklad vicerozmérného normalniho rozdéleni prediktoru v kazdé ze skupin.

= Citliva na pritomnost odlehlych hodnot.

= Citliva na redundantni proménné v modelu.

= Rovnice modelu je v zakladni verzi linearni a tedy i hodnoceny problém musi mit
linearni Feseni.




Vystup diskriminacni analyzy

O

» Popis vyznamu proménnych v modelu:
a) Wilksovo lambda modelu,
b) Wilksovo lambda proménnych,
c) Parciadlni lambda,
d) Tolerance.

» Kanonicka analyza:
a) Vlastni vektory,
b) Vlastni Cisla.

» Klasifikace objektu:
a) Apriorni pravdépodobnost,
b) Mahalanobisova vzdalenost,
c) Diskriminaéni funkce,
d) Posteriorni pravdépodobnost.




Vystup diskriminacni analyzy

O

» Popis vyznamu proménnych v modelu:

a) Wilksovo lambda modelu - analogické s ANOVA — hodnoti podil
vnitroskupinového a celkového rozptylu (rozsah: 0—1; hodnoty blizké nule znaci
dobrou diskriminaci skupin),

b) Wilksovo lambda proménnych,

c) Parciadlni lambda,

d) Tolerance.

» Kanonicka analyza:
a) Vlastni vektory,
b) Vlastni Cisla.

» Klasifikace objektu:
a) Apriorni pravdépodobnost,
b) Mahalanobisova vzdalenost,
c) Diskriminaéni funkce,
d) Posteriorni pravdépodobnost.




Vystup diskriminacni analyzy

O

» Popis vyznamu proménnych v modelu
a) Wilksovo lambda modelu,
b) Wilksovo lambda proménnych - wilksovo lambda celého modelu pfi vyrazeni dané
proménné (naopak: ¢im vétsi, tim je proménna dualezitéjsi pro diskriminaci),
c) Parciadlni lambda,
d) Tolerance.

» Kanonicka analyza:
a) Vlastni vektory,
b) Vlastni Cisla.

» Klasifikace objektu:
a) Apriorni pravdépodobnost,
b) Mahalanobisova vzdalenost,
c) Diskriminacéni funkce,
d) Posteriorni pravdépodobnost.




Vystup diskriminacni analyzy

O

» Popis v¥yznamu proménnych v modelu:
a) Wilksovo lambda modelu,
b) Wilksovo lambda proménnych,

svVvV/

hodnota, tim vétsi unikatni diskriminacni silu prediktor nese),
d) Tolerance.

» Kanonicka analyza:
a) Vlastni vektory,
b) Vlastni Cisla.

» Klasifikace objektu:
a) Apriorni pravdépodobnost,
b) Mahalanobisova vzdalenost,
c) Diskriminacéni funkce,
d) Posteriorni pravdépodobnost.




Vystup diskriminacni analyzy

O

» Popis vyznamu proménnych v modelu:
a) Wilksovo lambda modelu,
b) Wilksovo lambda proménnych,
c) Parciadlni lambda,
d) Tolerance: unikatni variabilita proménné nevysvétlend ostatnimi proménnymi v
modelu (1 - tolerance = R? variabilita proménné, kterou lze vysvétlit kombinaci

ostatnich proménnych).

» Kanonicka analyza:
a) Vlastni vektory,
b) Vlastni Cisla.

» Klasifikace objektu:
a) Apriorni pravdépodobnost,
b) Mahalanobisova vzdalenost,
c) Diskriminaéni funkce,
d) Posteriorni pravdépodobnost.




Vystup diskriminacni analyzy

» Popis vyznamu proménnych v modelu:
a) Wilksovo lambda modelu,
b) Wilksovo lambda proménnych,
c) Parciadlni lambda,
d) Tolerance.

» Kanonicka analyza: vytvari nové osy tak, aby jejich diskriminacni funkce byla co nejvétsi
(pocet novych os = min(pocet skupin, pocet proménnych) -1)
a) Vlastni vektory: urcuji smér novych os (definovany jako linedrni kombinace
proménnych v modelu).
b) Vlastni Cisla: popisuji podil variability mezi a v rdmci skupin objekt( na novych osach.
Osy s nizkou hodnotou vlastniho Cisla nepfispivaji k popisu rozdilu mezi skupinami.

» Klasifikace objektu:
a) Apriorni pravdépodobnost,
b) Mahalanobisova vzdalenost,
c) Diskriminacni funkce,
d) Posteriorni pravdépodobnost.




Vystup diskriminacni analyzy

O

» Popis vyznamu proménnych v modelu:
a) Wilksovo lambda modelu,
b) Wilksovo lambda proménnych,
c) Parciadlni lambda,
d) Tolerance.

» Kanonicka analyza:
a) Vlastni vektory,
b) Vlastni cisla.

» Klasifikace objektu:

a) Apriorni pravdépodobnost: pravdépodobnost vyskytu objektu ve shluku

(rovhomeérna/proporciondlni/nastavend uzivatelem na zakladé znalosti dané
problematiky)

b) Mahalanobisova vzdalenost,
c) Diskriminaéni funkce,
d) Posteriorni pravdépodobnost.




Vystup diskriminacni analyzy

O

» Popis vyznamu proménnych v modelu:
a) Wilksovo lambda modelu,
b) Wilksovo lambda proménnych,
c) Parciadlni lambda,
d) Tolerance.

» Kanonicka analyza:
a) Vlastni vektory,
b) Vlastni cisla.

» Klasifikace objektu:
a) Apriorni pravdépodobnost,
b) Mahalanobisova vzdalenost: Pouzivana pro popis vzdalenosti objektd od centroidd
skupin a nasledné pro vypocet posteriornich pravdépodobnosti,
c) Diskriminacéni funkce,
d) Posteriorni pravdépodobnost.




Vystup diskriminacni analyzy

O

» Popis vyznamu proménnych v modelu:
a) Wilksovo lambda modelu,
b) Wilksovo lambda proménnych,
c) Parcidlni lambda,
d) Tolerance.

» Kanonicka analyza:
a) Vlastni vektory,
b) Vlastni Cisla.

» Klasifikace objektu:
a) Apriorni pravdépodobnost,
b) Mahalanobisova vzdalenost,
c) Diskriminacni funkce: pro kazdou skupinu jedna rovnice, objekt je zarazen do skupiny
s maximalni hodnotou skore klasifikaCni funkce.
d) Posteriorni pravdépodobnost.




Vystup diskriminacni analyzy

O

» Popis vyznamu proménnych v modelu:
a) Wilksovo lambda modelu,
b) Wilksovo lambda proménnych,
c) Parciadlni lambda,
d) Tolerance.

» Kanonicka analyza:
a) Vlastni vektory,
b) Vlastni cisla.

» Klasifikace objektu:
a) Apriorni pravdépodobnost,
b) Mahalanobisova vzdalenost,
c) Diskriminacéni funkce,
d) Posteriorni pravdépodobnost: pravdépodobnost klasifikace objektu do dané
skupiny (kombinace Mahalanobisovych vzdalenosti objektt od centroidt shlukd s
apriorni pravdépodobnosti).




Validace modelu

O

=  Maximalni predikéni sila vs. minimalni slozitost
= |dealné na nezavislém datovém souboru, na kterém nebyl model vyvinut. Mize se
stat, ze na nase data bude model sedét perfektné a na jiném souboru zcela selze
(bude pretrénovany).
= Pokud nemame takovy dalSi datovy soubor, lze vyuzit validacnich technik:
a) Krosvalidace,
b) ,Leave one out”
c) Permutacni metody.




