Diskrimina ¢ni analyza (DA)
testovani hypotez

(a) interpretace rozdil U - kanonicka diskriminaéni analyza
(aa) zda a do jaké miry je mozné odlisit stanovené
skupiny objektu na zakladé znaku, které mame k
dispozici,

(ab) které ze znaku k tomuto odliSeni prispivaji nejvétsi
mirou.

(b) identifikace objekt U - klasifika¢ni diskrimina¢ni analyza
odvozeni jedneé nebo vice rovnic za ucelem identifikace
objektu



Pozadavky na data:

(a) kvantitativni anebo binarnimi znaky

(b) zadny ze znaku nesmi byt linearni kombinaci jiného
znaku nebo jinych znaku

(c) nelze soucasné pouzivat dva nebo vice velmi silné
korelovanych znaku

(d) kovarian¢ni matice pro jednotlivé skupiny musi byt
priblizné shodné

(e) znaky charakterizujici kazdou
skupinu by mely splnovat
pozadavek mnohorozmérneho
normalniho rozdéeleni




Pro pa@ty skupin @), paity znaki (p), pocty objekth v skupinach
a celkové péty objekfi v analyze i) v diskriminanich
analyzach musi platit:

(a) musi byt alespodveé skupiny objeki: g > 2;

(b) v kazdeé ze skupin musi byt nejraéhobjekty;

(c) paiet znaki pouzitych v analyze musi byt mensi neZqdo
objekti zmenseny o gt skupin: 0 P < (n—Q);

(d) zadny znak by ne¥hbyt v nekteré skupig konstantni



Kanonicka diskrimina €ni analyza (CDA — canonical
discriminant analysis, canonical variates analysis)

umoznuje sledovat vztahy mezi objekty v prostoru
definovaném kanonickymi osami

ordinacéni procedura, ktera maximalizuje rozdily mezi
skupinami




Kanonicka diskrimina ¢€ni analyza (CDA — canonical
discriminant analysis, canonical variates analysis)

kanonicka diskriminacni funkce
1:km = aO T a1X1km T a2)(2km Tt apxpkm’

f., = hodnota (skore) kanonicke diskriminacni funkce pro
pripad m v skupiné k;

Xy.m = hodnota diskriminacniho znaku x; pro pripad m v
skupiné k

a, = koeficienty diskriminacni funkce (i=0,1 ..., p);

Koeficienty (a) pro prvni funkci se odvodi tak, aby skupinové tézisté (centroidy,
praméry) byly maximalné vzdalené (ve smyslu Mahalanobisovy vzdalenosti).
Koeficienty vypoctené pro druhou funkci musi dale maximalizovat rozdily mezi

skupinovymi centroidy a soucasné hodnoty obou funkci nesmi byt korelovany.
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Predem stanovené
skupiny

Vysv étleni
maximalni variability

Vazeni znak U

PCA, PCoA, NMDS DA

ne ano

celkove meziskupinové

ne ano

X

Figure 7.22. Comparison of the underlying ideas in PCA and CVA by an artificial example with two
original dimensions. Component 1 (a) coincides with the main trend of variation in the entire sample,
whereas canonical variate 1 (b, there is only one in this case) explains the optimum separation of the
two groups.



Koeficienty ,a“ diskriminacni funkce

nestandardizované koeficienty  diskriminaéni funkce
(unstandardized coefficients)
neadjustované - raw coefficients

adjustované
Adjustované koeficienty jsou upravene tak, aby se pocCatek
diskriminacni funkce (tj. misto, kde maji vSechny kanonické osy

WV WV "\

centroid, tj. v misté pramérné hodnoty vSech znaku). POZOR: SAS
adjustované koeficienty uvadi jako raw coefficients!

standardizované koeficienty (standardized coefficients)

maximalni po €et diskrimina €nich funkci
(maximalni pocet os, maximalni pocCet nenulovych
vlastnich Cisel)

s=min (p; g — 1)



Interpretace kanonickych os (kanonickych diskriminanich funkci)

(a) relativni pozice objeklt pozice ¢zist’ (centroidh)
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(95¥ confidence circles + cenmtroid biplot with 3 factor of g3 far wvarsd

K2

95 % konfidencéni interval

@ Axis 2 (95% isodensity circles + centroid biplot with a factor of €.34 for vars)

plochy, ve kterych by se mélo
nachazet (za predpokladu
normalniho rozdéleni znaku) 95 %

objektt dané skupiny
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Interpretace kanonickych os (kanonickych diskriminanich funkci)

(a) relativni pozice objekt
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(b) celkové strukturni koeficienty nebo celkova kanonicka
struktura (total structure coefficients, total canonical

structure)

(c) vlastnimi Cisly (eigenvalues)

(d) kanonicke korelacni koeficienty (canonical correlation

coefficients)
Druhou mocninu kanonickych korelacnich koeficientu je mozné

interpretovat jako podil variability diskriminacni funkce, ktera je
vysvétlena skupinami, resp. rozdily mezi skupinami. Tato

o &

vlastnich Cisel. Pokud se totiz skupiny liSi v analyzovanych znacich
jen malo, hodnoty kanonickych korelacnich koeficientt budou nizké

(e) statistické vyznamnosti diskriminacnich funkci (0s)
je kritérium Wilks' lambda, chi kvadrat, pripadné
pomer verohodnosti (likelihood ratio)
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Oxycoccus - kanoni cka di skri mnacni anal yza

The CANDI SC Procedure

Adj ust ed Appr oxi mat e Squar ed
Canoni cal canoni cal st andard canoni cal
correlation correlation error correl ati on
1 0. 942491 0. 940682 0. 003217 0. 888290
2 0. 905916 0. 903497 0. 005164 0. 820683

Test of HO: The canonical correlations in the current row and all that follow are zero
Val ues of Inv(E)*H = CanRsqg/ (1- CanRsq)

Li kel i hood Approxi mate

Ei genval ue Di fference Proportion Cunul ative ratio F vValue Num DF Den DF Pr > F

1 7.9518 3. 3750 0. 6347 0. 6347 0. 02003149 202. 76 70 2340 <. 0001
2 4.5767 0. 3653 1. 0000 . 17931699 157. 63 34 1171 <.0001



The CANDI SC Pr ocedur e

Tot al

Vari abl e

v4
V5
v6
V7
v8
v9
v10
vlil
vl2
v13
v1l4
v15
v16
v1l7
v18
v19
v20
v21l
v22

OCO0O0000000000000000

Canoni cal

Canl

672599
712117
683018
693296
814472
542881
266363
361661
830531
126190
663007
760576
593574

. 451203

725532
361339
116087
512043
045555

Structure

Can?2

. 282658

099797

. 232456
. 143058
. 054974
. 217714
. 256140
. 180027
. 094723
. 090211
. 090076
. 095871
. 269126
. 111711
. 417065
. 197338
. 283614
. 345655
. 264878



Var i abl e

v4
v5
V6
v/
v8
v9
v10
vlil
v12
v13
v14
v15
v16
v17
v18
v19
v20

v21
v22

= ' -
PPRPOOOOOOOCOOCOCOCORERNDN

1
o o

Canl

. 20664064
. 29441256

88656987
19813550
88095578
53521212
16348543
48940387
34296483
21085257
20793931
17302770
13295992
02748186

. 42290424
. 85793927
. 40526450

. 19589232
. 27396644

®) Tot al - Sanpl e St andardi zed Canoni cal Coefficients

Can2

. 14717014
. 28758830
. 41224150
. 97436468

97932782

. 25167526
. 20978626
. 02370969
. 19078962
. 63991444
. 40710833
. 24243622
. 41005661
. 00185147
. 71065636
. 40534569
. 42814071

. 29079279
. 17566832



Oxycoccus - kanoni cka di skri m nacni anal yza
The CANDI SC Pr ocedure

Raw Canoni cal Coefficients

Vari abl e Canl Can2
v4 0. 838448541 0. 435885713
v5 -1. 304051753 -7.341857294
v6 -1. 452234796 1. 087108555
v7 1.134513637 6. 604020879
v8 0. 784902149 0. 872548345
v9 - 0. 992564918 -2.321264617
V10 0. 689107945 - 0. 884270705
vil -2.269512407 - 0. 109948923
vl2 0.454311114 - 0. 252730994
v13 0. 793906003 -2.409417741
vl4 0. 525571082 1. 028975078
v15 0.176677291 -0. 247549821
v16 0. 242091319 0. 746624615
v17 -0. 102516110 - 0. 006906569
v18 0. 660204493 1.109420248
v19 1.877413657 - 0. 855803828
v20 1.939521377 - 0. 865483332
v21 0.199233118 0. 295752053

v22 —0:581907220 —2:497130258
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Klasifika ¢€ni diskrimina €ni analyza

(a) hledani identifika €niho (klasifika €niho) kritéria
skupiny objektu znameého zarazeni
skupinu objektu neurcitého postaveni

(b) zjiSt éni uéinnosti klasifika €niho kritéria
resubstituce (resubstitution)
krizové ovéreni (cross-validation)

Uginnost klasifikaéniho kriteria testujeme na stejném souboru dat, z néhoz se toto
klasifikacni pravidlo odvozuje (tento zpusob testu se nazyva resubstituce
resubstitution). Pokud mame mensi pocet objektu, je vhodné pouzit tzv. kfizové
ovéreni (cross-validation): Ze souboru n objektu vybereme n — 1 objektd, které
pouzijeme jako tréninkovy soubor. Na zakladé tohoto tréninkoveho souboru
odvodime klasifika¢ni kriterium, které potom aplikujeme na jeden vypustény
pripad. Cely postup opakujeme n-krat.



Zpusoby odvozeni klasifika ¢€niho pravidla:

(1) Kanonicka diskrimina ¢€ni funkce - objekty se klasifikuji
na zaklad é jejich skore na kanonicke diskrimina  €ni
funkci anebo na zaklad é jejich projekce do
kanonického prostoru

B. pubescens = -35 B. pendula = +21

LTW=19

DFT=7

=

DFT=12

diskriminacni funkce na urceni druht Betula pubescens a B. pendula
12LTF + 2DFT — 2LTW - 23

kladné hodnoty B. pendula, zaporné hodnoty B. pubescens
pravdépodobnost spravného uréeni 93%

(Stace, C. A., 1991, New Flora of the British Isles)



Zpusoby odvozeni klasifika ¢€niho pravidla:

(1) Kanonicka diskrimina ¢€ni funkce - objekty se klasifikuji
na zaklad é jejich skore na kanonické diskrimina  €ni
funkci anebo na zaklad é jejich projekce do
kanonického prostoru
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(2) vypo €et linearni klasifika €ni funkce pro kazdou
skupinu

Pro kazdou skupinu objektu se vypocita samostatna linearni klasifikaéni
funkce. Dale se vypocita klasifikacni skére neznamého (klasifikovaného)
objektu pro kazdou z téchto funkci. Objekt bude zafazen do skupiny, pro

kterou klasifikacni skére dosahne nejvyssi hodnoty.

(3) klasifika €ni pravidla zalozena na
pravd épodobnostnich
modelech
() linearni diskriminaéni funkce
(i) kvadraticke diskriminacni funkce
(i) neparametrické metody, napr. k-nejblizSich
sousedu (k-nearest neighbors)



(3) klasifika €éni pravidla zalozena na pravd épodobnostnich
modelech

- V je obecné p-komponentni vektor znaku
- V, predstavuje vektor znaku jednoho konkrétniho objektu
- v ma rozdilné pravdépodobnosti, ze patfi do m, a mm,

- hustoty pravdépodobnosti (probability densities) - f,(v) pro 1,
a f,(v) pro ..

- prostor R obsahujici vsechny objekty ma podprostory R; a
R,

platiR;, n R,=0aR=R;0R,)

- klasifika¢ni pravidlo bude definovat rozdéleni prostoru R na
dva vzajemne se vylucujici podprostory R, a R, a
soucasne bude prirazovat objekty ze skupiny m, do R,
a objekty ze skupiny m, do R,.




podprostolR, je definovan jako soubor vekiov,
pro které plati: f{v) > f,(v)

podprostoiR, je definovan jako soubor vekfov,
pro které plati: f{v) < f,(v).

hodnoty f(v) a £,(v) je mozné odhadnout na zakiad/sledki
meéreni treninkoveho souboru

klasifikacni pravidlo ma potom tvar:
v nalezi dar,, pokud f(v)/f,(v) > 1
v nalezi dar,, pokud f(v)/f,(v) <1
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f.(v) je v €chto @gipadech zalozen na&gupokladu,
Ze \&tSina objeki je nahlodena kolemdzist (centroidu)
a s rostouci vzdalenosti ofziste jejich hustota klesa
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L(v) — linearni diskriminani funkce
A — Mahalanobisova vzdalenost vyjagici odliSeni skupim, ax,



Nunber

From v2

Tot al

Priors

30
100. 00

0. 00

0. 00

30
2.49

0. 33333

of Observati ons and Percent

0

0. 00
209
99. 52
2
0.21

211
17.48

0. 33333

Classified into v2

4

0

0. 00
1

0. 48
965
99. 79

966
80. 03

0. 33333

Tot al

30
100. 00
210
100. 00
967
100. 00

1207
100. 00



200
437
452

@) Posterior Probability of Menbership in v2

V2

AN

From Cl assi fi ed

I nto v2 1 2
4 * 0. 0000 0. 4354
2 * 0. 0000 0. 8598
2 * 0. 0000 0.5198

M scl assi fi ed observati on

4

0. 5646
0. 1402
0.4802



Krokova diskrimina ¢ni analyza(stepwise discriminant analysis)

Krokova diskriminagni analyza vyhledava takovou kombinaci zinak
ktere spolén¢ umoziuji co nejlepsi odéleni stanovenych skupin

Soubor nejvhod¥)Sich znak je vybiran postuph) v jednotlivych
krocich

Metoda zaina selekci znaku, ktery je nejlepsi pro @ddi predem
stanovenych skupin, v dalsim kroku posuzuje vSechny zbyvajici
znaky a hleda takovy, ktery skupiny nejlépe @dg v kombinaci

S jiz vybranym znakem

V kazdem kroku se @ita statisticka vyznamnost vybranych zéhak
(hodnota f-to-remove”, statistics for removal) a statisticka
vyznamnost znakostatnich (hodnotaF;to-enter, statistics for entry)



