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V nésledujfci{m vykladu se v&nujeme nékterym aspektim klasické linedrn{
diskriminan{ analyzv,zejména hodnocen{ chybné klasifikace, vybé&ru veli€in
pro klasifikaci a otdzkdm robustnosti. Vyklad je vzhledem k rozsahu nutné
zjednodudeny a nedplny.SnaZfme se alespoh zachytit podstatné otdzky. V zdklad-
nim vykladu se drZime knihy [Lachenbruch,1975] .

1. Ovob

Zopakujme si struind a zhruba o co jde. Zavedeme si ndsledujic{ oznalen{:
UvaZujeme populace 1{; )i-l,...,g. Necht ® je vektor pozorovdn{ (kx1)
k rozm&rného ndhodného vektoru.Necht qu )E:L je vektor st¥ednich hodnot
a kovariantn{ matice v i-té populaci. Pfedpoklddejme,%e v i-té populaci mdme
k-rozm&rnou hustotu f, ( vd&i n&jaké spole&né G -kone&né mife) .Oznatme si
1 rozsah vybéru z populace T[La i; ) $A'- odpovidajic{ vyb&rovy orimé&€r a kova-
‘rianfn{ matici.

| Pfedooklddejme, Ze 24 -Zf =29 -Z .Pro ga2 mi%eme pouZ{ivat

linedrn{ (teoretickou) diskrimina&n{ funkci

4
D )= (2= F G s i)Y T (g - py)
Je-11 D,[.(.l'))O,klasifikujeme vozorovdn{ do populace 'IT“ jinak do TT 9 Této
diskrimina&n{ funkci odvovidd vybérovd linedrn{ diskriminaZn{ funkce

-4 ) S (3 -7
Pro vice populac{ pouZi{vdme diskrimina¢n{ funkce (pro iel,...s9) :

A » A f -4
De (= (- g pe )27 M
(resp. jejich vybérové protéj§ky). Klasifikujeme do té populace,pro kterou
je hodnota Dé(&)nejvét§i (v pf{padé rovnosti miZeme znéhodﬁovat) .

1.1 Vrafme se nvnf ke dvima pooulacim. Mdme k rozmérny vybérovy prostor R. Je
nutné ho rozdélit na dvé mnoZinv Ry /Ry takové, Ze Rf}chR a Rf\st @ Je-1i X
€ Rl,klasifikujeme do prvn{ populace, je-1i #@ R, klasifikujeme do druhé popula-
ce.Zavedme si pravd&podobnost chvbné klasifikace (budiz gi apriorn{ pravdépo-



dobnost pro T[A) :

T(R,£) = fij 51(&)d& + P,_j ;2(J)d-* =
R, 3
‘P‘l* JR(PQ.*I(")’P‘L}"-("))JJ :

4
Minimalizace: R, tak,aby pzfzu)' Plflw)<o pro #eR,, t.j. klasifikujeme
do Ty ,je-11  £)(&/ £,(>P,/P,

Budeme se ddle v z§sadd zabyvat pt{padem, kdy p;"P, - Oznatime si pak
P,* j £ (W)dw a P," f £ () d¥
R, Ry
1.2 Pro normdlni rozlo¥en{ se gpoletnou kovarian&n{ matic{ Z  méme:

- ¥ -4
fi(a)-“-‘n‘) 1!2! z“P(-i(-ﬂ-/‘;)'Z“(d-/u,‘))

a tedy

(1 -4 -
fzf—). = e ( *'Z (/“4"/“:.)' %.('“4*'/“&)'7: i(/‘4 '/“:.”
2

a z toho mdme klasifika®n{ pravidlo

TS |
DT(.&)-(J-%(,HU/AJ)Z (My-M) > n(P2/®)

(pro py=p, Je 1n(py/PP~0 )
RozloZen{ Dy (¥) (zkomdme ho pro stanoven{ pravdépodbnosti chybné klasifika-

ce ):
(000 1T+ (- iatgep)) B (=40 = 195
Podobné E(DT(I’)ITTZ_) "%_51 a VAR(DT(IH'IT‘-_)-)"'.

kde 5" je teoretickd Mahalanobisova vzddlenost,t.].

3 -4
e (g = pM ) T T (M m M)
DT(l)je linedrn{ funkce norméln& rozloZené ndhodné veli&iny; méme pak

A-#, hl'r‘-f
p,= P (D00 < tn =) = @(_2;1_&_ ),

kde Q je distribu¥n{ funkce normovaného normilnfho rozloZen{.Je-1i p,;=P,,
jo PP rd (- %)
1.3 Jak M{ rozloZen{ Ds(n? Podm{néno .31,..?2 ad e

- =x ¢! -
E(DUOIT) = (M- 4 &+ X)) S (F-D)



war (00T )= (- %) $7'2 §7(F- )
a rozlofen{ je opét normé&ln{. Nepodminéné je
2 kim,-m ' 1 h(-n m)
E (DO, )= 4 ¢, (3°- Wf?'f ), E (D 0ITT,)= 4 ¢, (-9~ )
| kde c, =(n,+n -2)/(n +n,-k-3) a VAR DS(X)aC2 ( It k(n,+n,) /(nlnz)) ,kde

(mg+m -3} meem, -2y

T"‘A"""t"" ~2) (M My~ -3 ) (Mgam,-le-5)

RozloZeni Dy nen{ exaktné zndmo. Vime,%e Dg je konsistentnim odhadem D,
a je zndma aproximace rozlofenf D, [ Okamoto, 1963].

C,y

II. HODNOCENT DISKRIMINACNT FUNKCE

2.1 Testovdn{ rozdflu mezi skupinami je proveditelné za vySe uvedenych pfed-
pokladd pomocf vyb&rové Mahalanobisovy vzddlenosti

— [} -1 — -
p? « (F-F DS (X -J4,)
nn, n1+n2-k—l 2

resp. statistiky Fs —~ TR D . Je zndmo jej{ aproximativn{

zobecnéni pro vice skupln 2( wilksévo A\ Problémem zlistdvd odhad miry chyb
klasifikace a otdzka vybéru veli&in pro klasifikaci. V&nujme se nyn{ prvn{

z té&chto otédzek.

2.2 Je moZné pouZivat ndsledujicich "mé&r" chybné klasifikaée:

1: Optiméln{ (znéme napf./u“Mz:i): T(R,£f)
2: Aktudln{ miru chyb:

A
T(R,f)- plL flu) dx + ng fzm)d.l, kde

A

A A
RI,Rz Je rozklad vybé&rového prostoru vytvofeny na z&kladé vybéru.

3: Qfekdvand mira chyb: E T(ﬁ,f)
4: Odhadnutdé m{ra chyb "dosazen{m":

MR, f)e pl'g fwmar + p, [ £ aw
2 Ri
(t.j. napffklad pouZf{tim X, ,3’_ ; ¢ v normélnich hustotéch ) .
5: Nalezend mira chyb: pro dany vfb&r (u¥fc{, se znfémou klasifikact )
je diskrimina®n{ funkce (rozklad R, ,R,) odhadnuta a kafdf vektor



pozorovéni Je klasifikovén pomoc{ ﬁl,az ; je stanoven pod{l chybnfch zafazen{.

6: Odhad pomoc{ testovaciho souboru: pomoc{ u¥fcfho souboru je nalezeno ﬁl;
ﬁz a v dalifm vybéru se zndmou klasifikac{ ( testovacim) je stanoven
podfl chybnjch klasifikac{.

7: M{ra chyb nalezend na u¢{c{m souboru g vyludovdnim: pomocf u&ic{ho souboru
je stanoveno ﬁl'ﬁz .U&{c{ soubor je pak klasifikovédn,ale pro ka¥dy vektor
je vidy upraveno ﬁl a ﬁz tak,jako by bylo vypofteno ze souboru,ktery tento

vektor neobsahoval.
8: oOdhad pouZitim Qkamotovy formule pro rozloZen{ vib&rové diskrimina&nf
funkce ( resp. pomoc{ jiné aproximace rozloZen{ DS\.

Je patrn® zfejmé,%e 1,2,3,4 a 8 viSe jsou silné zdvislé na rozloZeni; za
robustn{ lze povaZovat 5,6 a 7.

2.3 V prédci [Lachenbruch,Mickey,1968] jsou tyto metody hodnoceny 2z hlediska
ptibl{Zen{ k ™{R,£f) ( resp ‘21) ,vypottené pfi uplné informaci o rozloZen{.Jde
vidy o normdln{ rozloZenf. V prdci se nehodnot{ metoda 6 , protofe vyZfaduje novy

testovacf soubor.Tento pofadavek je v praxi &asto neredlny nebo nepopuldrn{.Je-1i
splnitelny, je 6 nejrozumn&js{ metods p¥i dostatelné velikosti testovacfho sou-
boru (jde pak o odhad binomické pravdépodobnosti, jeho% pfesnost je zfejmé) .
Hodnoceny jsou tedy metody,kterymi lze "nalézt" miru chybné klasifikace na

zdkladé jediného u&icfho souboru. Pro oznaden{ metod je poufito jednoduchych
symbold. Jde o metody:

4 D : dosazovdn{,

5 R : nalezend mira chyb,

7 U : vyludovdn{,

DS: jiné odhady Mahalanobisovy vzddlenosti v ' ei .s@(fd92);
konkrétné jde o korekci na nestrannost

n,+n,-k-3
D2 I 2 DZ

8 n1+n2-2
8 0: D° pro I* v Okamotové rozvojl pEi vipodtu
= B( Dg(X)<0/TT, ) .

0S: d% pro §% v Okamotové rozvoji.

0 : kombinace empirického pt{stupu metody 7 a vyufit{ normélnfho
rozlofen{: Plaé(-'ﬁl/snl) kde 'f)'l a SD1 je vyb&rovy primér
a rozptyl hodnot diskrimina®nf funkce nalezenych ( pti vyluéov&ni)

pro vektory pozomwdn{ z prvn{ skupiny populace .

Ozna&ime-11i si P1 "optimélni" pravdépodobnost chyby , PI-I £(®) ax
R
2
A
pfi plné znalosti rozloZen{ a Pll' odhad, je pouZfito pro hodnocen{ odhadu
A
vzdélenosti ¢-|p1- Pl»‘ . Hodnocen{ je provddéno na z4kladé simulac{ u&ictho sou



poru,t.j. generovén{ rozloZen{ se zndmymi parametry a néslednfm stanovenim D¢
pro kaidy generovany soubor. Bylo generovéno vidv 48 vfbérd s nédsledujfcimi

parametry ; ¥ =] AT , Mg= (3,0, 1 0) ", kde

[ 8
8" |1.098 1.817 2.836 4.293 6.574 11.482
pogh¥2) (30 .25 .20 .15 .10 .05

Pro kafdou z ndsledujfcfch kombinac{ velikost{ vybéru a dimenze bylo genero-
véno 12 vybéri:

dimenze ks

2 4 8 20

4I4 8'8 8,8 15,15

4,8 8,16 8,16 15,30

4,12 8,24 8,24 15,45
nl,n2 16,16 20,20 20,20 25,25

16,32 20,40 20,40 25,50

16,48 20,60 20,60 25,75

Celkové vysledky jsou viddt z ndsledujfc{ tabulky:

Potet vybérd s chybou e v daném rozmez{:

e<0.05 .05¢ec<.10 .lOcec.l5 .15¢e<.20 e».20
0 97 68 42 28 53
0s 118 81 45 23 21
D 87 52 37 40 72
DS 94 73 50 36 35
i) 107 70 48 25 38
U 73 82 62 29 42
R 64 60 46 30 88

Speciflnd napf{klad pro ks 2 a n +n2-kr4.s 25 dostdvdme pfi 24 vyb&rech
nésledujic{ rozloZen{ "velmi épatnféh" ptipadl odhadu:

| o os b ps T u R
e>.20 |10 2 13 8 3 3 16

Poznamenejme jeﬁté,ie'tabulky nejsou stratifikovény vzhledem k x‘ a tedy "opti-
méln{" chyb& a zdrovei,%e je sledovdna pouze absolutn{ hodnota odchylky od P,
ad v praxi zéleff i na sméru této odchylky. Celd situace vyZaduje dal3{ podrob-
néji{ zkoumdn{ .
Rozlofeni vzhledem k e ndm ukazuje ndsledujfc{ obrdzek:
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Ne zékladé tdchto simulaci se 2d4,2e nejlepsi metody jsou U,U a 0S,kde ovsem
U a 0S jsou zaloZeny na pfedpokladu normality. U Je metoda v podstatd robustni
(naviz je pouzivéna ve standardnich systémech statistickych programd,nap¥,
BMOP).

K téZe problematice jestd upozornujeme na prace [Lachenbruch,1957] a
ﬁwLachlan.1974]. Prrvni z nich se tykd metody U a druha jedné dalsdi metody
zaloZené na pfedpokladu normality a redukci vychylenosti odhadu P, Pomoci
metody D (dosazovani). Zaroven Je nutné upozornit na Cochranovu poznamku [1968]
k [Lachenbruch) 1968] . Cochran se domnivs,ze U metodé vyZaduje pf{lis mnoho po-

E{téni k tomu,aby ji bylo moZno povazovat za prakticky uzite&nou.Dnedni Siroké

pouivéni této metody Cochranovu namitkuy vyvraci.Prace [McLachlan.1974] potvrzu-

Je jinym: metodami zavéry Lachenbruchovy,ovdem pouze pro odhadovani zalo3ené



na normalité (D,DS,0,0S).

II11. VYBER VELICIN PRO DISKRIMINACI

3.1 Vénujme se nyni problému vyb&ru velilin nutnych pro klasifikaci.Je moZné
pouzivat rdzné procedury.NejJeJnoduééi z nich je pouZit ty veliéiny,pro které

(3=1.....k) je

'tjl 2 C1-¢:f/2k.n1-m2-2

(l-o/2k kvantil studentova rozloeni 3 n1+n2-2 stupni volnosti) ,kde

2‘ - 32‘ — ’“1_ - 1)
—_ z(‘xl}\ 4')*2("‘2)(' X)_),) .

a
;m ninu -1 } !
Tato metoda mé tu nevyhodu,Ze mifeme snadno zahrnout do veli¢in vybranych pro
konstrukci klasifika&niho pravidla nap* dv& na sob& siln& zavislé velidiny.
PouZijeme-1i obé tyto veliliny misto jedné z nich ,neziskévédme tém&# 24dny
"informatni p¥inos"“.

3.2 Proto se poutivaji rGzné metody postupného vyb&ru (s celou fadou variant),
V zasad® v kaidém kroku takové metody je veli&ina zatazena, jestliZe (1) maxima-
lizuje hodnotu n&jaké statistiky a (2) tato hodnota pfesahuje jistou mez.Pro
kazdy krok jsou hodnoty statistik upravovény v zavislosti na tom, kter_é_v-eliéiny
byly v pFedchozich krocich zarazeny.

Nejobvyklej$i postup tohoto typu je zaloien na vyuéiti F-testd pro podminéné
stfedni hodnoty Oznalme si

*

Z Z (Jﬁyr j}) (d;)ar - jﬂ'}') a
L11 Ta4 i — X
tjj ‘= ‘.12. (y‘)" -.X )( 4’7‘ }. ) .

PFisludné matice W(A) a T(A) pro A -{jl.....j} { .....k} pouZzivéame pak

pro\daléi vypolty. Wilksovo A je

det W(A)
A (a) =
det T(A)
A(Aay)
Oznatme si pro j¢ A A (Ag) = .(Pedanticky vzato bychom
misto A,J mdli psat Au{j). A (a)

Odpovidajici statistika F je

Fa ™2 A- A(A)
p-1 A(AG)




pro testovéni rozdilu v podmindné stfedni hodnotd veliliny j podmindno velifina-
mi z A . MiZeme rozezndvat F-hodnotu "pro vstup” {pfidéni veliliny k A) a
F-hodnotu"pro w'azeni” (vyfazeni velitiny z A). Pravidla pro rozhodovani o veli-
C¢ind v daném kroku pak byvaji:

(a) nevyrazuj velilinu,je-1i F pro vyfazeni 2 mez, ,

(b) nezafazuj velilinu, je-1i F pro zafazeni ¢ mez, ,
(¢) nezarazuj velifinu, je-li tolerance (t.j. l-Rl(j/A)) < mez

3
Vybdr konkrétni vvelifiny se pak fidi maximalizaci F pro vstup,

3.3 Numericky je ovdem vypolet F hodnot provadén optimalné&ji (viz napf.
[Uennrich ,1977] ) .Vypotty se provadéji postupné,tak jak jsou veliéiny zahrnové-

ny do diskriminaéni funkce (tj. do A).Necht B je reguldrni matice.Definujeme
"setfdsani” (sweeping) matice podle k-tého diagenalniho prvku bk jako

~ ~ b; N by . Y b by
b "'"- ) b : — L .3 .7} ) Li' 2 L..- - Ak K ( Ak ,.*l()
kk blrk Ak b\dt ) ky bltk } ¥ ka )

Podobnd 1ze postupovat i pro bloky. P*ipomenme si

det B = det B11 det ( 322 - le Bii B12 ) .
Je-li A = {jl,...,Jp}g{l,...,kl mnoZina index( velilin zafazenych do diskrimina.
ce.bylo postupnd provedeno "setfdséni” matic Wa T podle w i, wJ §,000
(na pofadi nezdlei). Ozna&me si takto vzniklé matic& 1 2’2
WaT. rak F pro vstup je (J#[jl....,Jpl )

M- P-? 1 - V. ~
F:w f 4 - Wy !
1" P-4 v,  kde V'y ——f'-zﬁ,

(3o rori2 det (W({3y.....p.9})) = dec W ({303 V) &), 2
det ( T( {Jl....,Jp.J])) = det T({Jl,....Jp]) ?JJ ). Pro F pro vyFazeni
Je{;l,...Jp\ mame

. M-p-g.1 i

& konetné tolerance je t, =

w /W
~ JJ 1)
V kaZdém kroku jsou pak matice W a upravovany setiesenim prisludnych diagonal-

nich prvkd odpovidajicich zafazené veli&in& (resp. zpdtné upraveny pfi wrazeni
veliginy,

3.4 Otézkouglp volba vhodnych mezi, Obvykle se poufiva pfisludnych kritickych
hodnot F rozloZeni pro konven&ni hladinu vyznamnostio(= 0,05 .To je chybné
Jednak z ddvodd,Ze testujeme vidy vlastnd nejlepd8i z nékolika hodnot F statisti-
ky, jednak z dévodd simulténni statistické inference. Problém prvniho typu
(vybdr nejlepsi z ndkolika hodnot) je &4stend Feden (pro dvé testové statisti-




ky) pro obdobnou situaci v postupné mnohorozmérné linearni regresi [Draper,
Guttman a Lapczak.1979] . Vysledky ukazuji,ie skutetné hladiny vyznamnosti
mohou byt o mnoho hordi ne: je stanovené«= 0.05 ( ve zkoumanych pripadech

od 0.108 do 0.541). Otazkami simultanni inference se zabyvéa préce chKay,

1977] inanedtésti je tato prdce pom&rnd td2ko &itelnd. Pro pPraxi lze snad dopo-
ru¢it pouZivat sice kritickych hodnot F statistiky,ale s vysokou hladinou
Vyznamnosti a byt si pFitom v&dom vy3e uvedenych problémd. Praxe ukazuje,Ze

P¥i volbé nepr.«/= 0.05 nebo o= 0.0l se pii postupném vyb&ru velidin
spolehlivost klasifikace (odhadnuta napf.metodou U) nezlepsuje,ale podle F
kriteria jsou stdle vybirany daldi a dal&i veliéiny. Odhad spolehlivosti klasi-
fikace miZe tedy pii praktickych vypoltech korigovat vybér velilin.

3.5 V préci [Murray.1977] Je ukazovdno,Ze polet chybnych klasifikaci nekles
obecné& s poltem vybranych veliin. Jde op&t o simula&ni vysledky: jsou pouZity
vidy dva vybéry z k dimenzionalniho normalniho rozloZeni s kovarian&ni matici
Iy + Pro p velitin je pak optimalni P, = § ((-1/4NF ) pFi pouziti
stfednich hodnot 1/4 a -1/4 pro ka2dou veli&inu v prvnim resp, druhém vybéru,
Pravdépodobnost chyb tely roste s p. Byla déle pouzita linedrni diskriminaé&ni
funkce se znamymi parametry. Pravdépodobnost chybné klasifikace byla odhadova-
na z vybé&rd a pomoci ni hodnoceny jednotlivé vybrané podmnofiny velilin,

Byly uvaZovany nasledujici procedury pro vybér veli&in (pfi celkové dimensi
k ):

(a) k = 10 - vyzkousej kaZdou podmoZinu,

(b) k = 10 - postupny vyb&r veli&in,

(c) k =50 - postupny vybér veli&in do lo veliéin.
Tyto procedury byly kombinovény s nédsledujicimi pravidly pro zastavovéni:

(1) vyber nejlepsi podmnoZinu dané velikosti,

(2) vyber nejlep&i podmnozinu ,

(3) vyber nejlepsi podmnoZinu dané velikosti, neni-li nejlepéi podmnoZing
0 jednu vét3i "ostre" lepsi. |

Velikest dat byla n = 25,50,100.Pro kazdou kombinaci metody,zastavovani a
velikosti dat bylo generovano 160 vybérd. Céste&né vysledky zde uvddime:

(pro pravidlo (1)):

p
1 2 34 5 ¢ 7 8 9 10
n= 250 a | 25.2 18.0 13.9 11.5 10.6 10.0 10.8 12.2 15.3 21.4
b1 25.6 19.3 16.1 14,4 13.9 13.4 13.8 15.4 17.3 21.6
¢| 18.211.0 6.8 4.2 2,2 1.5 1.1 0.8 0.5 0.4
ne30 | a1 29.5 22,8 19.0 17.0 15.7 15.1 15.3 16.0 17.9 21.8
b | 29.7 24,0 20.8 19.2 18.1 17.4 17.4 17.9 19.1 21.1
¢| 25.017.9 13.5 10.3 8.2 6.4 5.2 4.0 3.4 3.0
n=100{ a | 32.8 26.7 23.2 20.6 19.3 18.3 18.0 18.2 19.2 21.6
b | 32.3 27.0 24,2 22.1 20.7 19.9 19.4 19.5 19.8 21.0
€| 29.4 22.9 18.7 15.7 13.1 11.3 9.8 8.4 7.5 6.5
opt. | B | 40.1 36.2 33.3 30.8 28.8 27.0 25.4 24.0 22,7 21.5



podle minéni Murraye vysledky ukazuji mimo jiné,Ze odhadnutad mira chyb, je-1i
poutita k vybdru nejlepdi podmnoZiny veli&in,neni dobrym ukazatelem pravdépodob:
nosti chybné klasifikace pro pouzfti klasifikatniho pravidla na delsdi vybéry
(srovnej podobné problémy s R2 v mnohorozmérné linedrni regresi, viz napf.
(Rencher a Pun,1980] a[Hill, 1979] ).Nejde ovéem o rozpor se zévérem 3.4

(je si nutné ale uvédomit,2e i vybdr podle nejlepdiho F poznamenédvad odhad mi-
ry chyb).

Probléme dimense poutitého vektoru veliZin se zabyva i préce [Van Ness

a Simpson,19797 .Zde jde o otézku,kolik je nutné pouiit velifin pro rlzné
diskrimina&ni algoritmy k dosaeni srovnatelnych vysledki.Srovnava se

(1) linearni diskrimina&ni funkce s nezmamymi st¥ednimi hodnotami a znamymi
kovariancemi, (2) linedrni diskriminaéni funkce s neznédmymi st¥ednimi hodnotami
i kovariancemi,(3) kvadratickd diskriminace s neznémymi parametry,(4)metoda
jader s normalnimi jadry, (5) metoda jader s cauchyovskymi jédry.Jsou vidy
pouzity uici soubory generované z k-dimensiondlniho normalniho rozloZeni

s nulovou, resp (4 .0,...,0 ) stfedni hodnotou a kovarian&ni matici I .Pak
jsou generovény testovaci data. Vysledky jsou presentovény v grafech,napt :

- f
]
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pro linedrni diskriminaini funkci ( % je procento (prdmérné) eprévné klasifikace
a p je potet zahrnutych velilin). . : o

Zévérem autord je,%e " vzrlst v A je nutmy k ospravedlnéni rOstu dimense
poutitého vektoru veliin" . Snad by bylo moZné shrnout,2e nemd smysl zvySovat
prilid dimensi,je-1i vzdalenost populaci mald; vysledky klasifikace nelze takto
prili% vylepsit (pozor: jde o pfipad,kdy vzdédlenost zOstdvd s rostoucim poltem
velifin stejnéd - je-1i napf. vzddlenost tvorena stejnymi pFirlstky od kazdé
veliliny,je situace jind!l),

3.6 Pitikladem srovndvéni metod vybdru v rdznych konkrétnich programech je pra-
ce [Hlbbema,Hermans.1977] . Autofi srovndvaji programy obsazené v systémech




BMDP a SPSS a programy ALLOC (vlastni program autord) a DISCRIM. Zékladni
srovnani obsahuje nadsledujici tabulka:

BMOP/SPSS DISCRIM ALLOC
predpoklady normalita normalita metody jadra
shodné kov.matice shodné kov.matice (robustni)
metody vyb&ru| F test U statistika maximalizace
pro vybranou spravné klasifikace
mnoZinu
postupny véechny postupny
vybér podmnoZiny vybér -
odhad spravné U R u
klasifikace vyluCovani nalezend vylutovéni
zastavovani mez pro F redukce v U ne; E;S.FB;t- T
spravné klasifikace

(hodnoceni BMDP nezachycuje posledni stav z r.1979, SPSS nemé vylulovéni).
Programy byly aplikovédny na konkrétni datovy soubor (12 velilin). vysledky
byly velice pestré, jeak ukazuje ndsledujici tabulka:

krok : indexy vybranych veliéin:
ALLOC BMDP DISCR
1. 8 9 9
2. 4 8 4 9 4 9
3. 4 7 8 249 2489
4, 1478 1249 l46 8
atd.

Podobny obraz dédva potet spravnych klasifikaci (ze 48 objekt0)

|krok: ;2 3 4 5 6 7 8 9

ALLOC 20 25 28 30 28 28 29 31 27
BMOP 12 17 18 17 17 20 23 22 17
DISCR 12 17 18 20 24 23 20 20 17 .

1V. ROBUSTNOST LINEARNTY DISKRIMINACNI FUNKCE

4.1 Predpoklady "optimality” linedrni diskriminaéni funkce (pro dva vybéry)
jsou, jak vime :
(1) f1 a f, Jsou mnohorozmé&rné normélni hustoty, (2) I‘ -Zl' Y ,
(3) znéme apriorni pravdé&podobnost P, @ Py (4) Zndme parametry "‘1:"1;:'
Je moZno zkoumat vliv poruseni t8chto predpokladd.

4,2.5tudie o porudeni predpokladd normality. V [Gilbert, 1968] Je studovén



ptipad alternativnich velifin pro dvé populace. Necht nahodny vektor

¢ -(Xl,....xk).kde - kezdé x = je alternativni nahodné veliliny nabyvajici
hodnot 0 , 1. ¥ mné multinomické rozloZeni s 2¥ t¥idamy. Oznalme déle
Y nadhodnou veliinu,nabyvajici hodnoty 1,je-1i ¥ 2 populace Tli, a hodnotu
0 ,je-li Rz populace TTl . Oznactme Py = P(¥=uYs=y ).Pravidlo
minimalizujici pravdépodobnost chybné klasifizace je nasledujici: Je—n:i
je-1li pn/p‘"?l a .‘MT\.Z_’Je-li Py /p”-(l . Pro ptipad neznamych pravdé-
podobnosti Q*”, bylo srovnévano pét metod klasifikace zaloZenych v z4sadé na
rdznych odhadech poméru p,, / Py2

(1) pm/p.n je odhadnuto podilem éetr'mosti Ngs /Ny

(2) V modelu 10g (P /Py )= 2P X ) o (ﬁo,---,/)‘),‘g-(”,-l)
je A odhadnuto metodou maximalni vérohodnosti ,

(3) pFi stejném modelu je B odhadnuto metodou minimédlniho logitového vt

Mus Mz Myt 1 12
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(4) RJL/ leje odhadnuto metodou maximalni vérohodnoti za pFedpokladu
nezdvislosti veliéin ve vektoru X .

(5) Linedrni diskrimina&ni funkce.
Metoda (1) je jednoducha a asymptoticky optimalni,ale pro vét8i polet velidin
je t¥eba pro odhad pravdépodobnosti Py vybéré velkého rozsahu. Metoda
(4) obsahuje pFili& omezujici pFedpoklad nezavislosti.Metody (2) a (3) dovoluji
24vislost,ale neuvazuji Uplny multinomicky model. Pro srovnani bylo tfeba po-
let parametrd ( 2K.1 ) omezit. Byl uvaZovén pouze model s interakcemi prvniho
fédu, t.j.

kA
Yy Xy 44,
(x) [‘J’ 10‘" - o(-*gi (-4) o, + 1ré‘(-l) L5

kde x ., =y - 28 platnosti tohoto modelu jsou metody (2) 8 (3) asymptotic-
ky optimélni. Jako mira srovnani diskriminalnich metod nebyla uvaZovana pouze
pravdépodobnost chybné klasifikace které uvaZuje pouze pripad stejnych apriornic
nich pravddpodobnosti,ale té: mira shody ,jeZ srovndvé pFimo hodnoty diskrimi-
naénich funkci. P*i platnosti modelu (x) je optimalni diskriminani funkce
déna pFisludnym logaritmem pomdru vérohodnosti (pfi znédmych paramatrech),
Takto obdriena diskrimina&ni funkce je linearni funkci vektoru pozorovanych
hodnot. Metody (2) - (5) rovné% vedou na linearni funkci vektoru pozorovéni
"odhadujici” logaritmus poméru Py /pqrz . Za miru shody byl zvolen ko-
relatni koeficient mezi optimalni a hodnocenou linedrni funkci. Shoda byla
hodnocena pii dimensi k= 2,3,6 pro 6 112 populaci se znamymi parametry
v modelu (x) . Distribuce korelatniho koeficientu je uvedena v nésledujici

_ tabulce pro obvyklou linedrni diskriminalni funkci zaloZenou na zndmych para-
~metrech:



0.99-1.00 92.6 79.5 58.6 (v procentech)
0.98-0.99 5.9 10.3 16.8
0.97-0.98 1.5 3.5 7.4
0.96-0.97 - a.0 5.4
0.95-0.96 - 1.4 2.5

Pro dal$i hodnoceni pomoci simulaci bylo pro k=6 pouzito 15 réznych sad
parmetrd v modelu (x). Bylo generovano vidy 100 vyb&r& rozsahu 100 a 100 vybérd
rozsahu 500. Byl vypo&ten prim&rny korelaéni koeficient (vyb&rovy) pro optimalni
diskriminaéni funkci a funkce z metod (1) - (5). Rovnd% byla politdna primérna
pravdépodobnost chybné klasifikace pfi vdech pé&ti vyb&rovych diskrimipaénich
funkcich,Pofadi metod podle korelainiho koefidiemtw. bylo (4),(3),(5).(2).(1),
pfi¢emZ (1) byla vyrazné nejhor$i. Pro primé&rnou pravdépodobnost chybné klasi-
fikace byly obdrieny podobné vysledky s tim, 2e optimdlni linedrni klasifika&ni
metody se lidila od (2)-(5) jen mdlo, zpravidla ne o vice neZ 5%. Zavér
uvedené studie je,%e pouZiti linedrni diskrimina&ni funkce (5) dédvé vzhledem
k ostatnim metodam jen nepodstanou ztrétu.Meteda zaloZend na predpokladu nezéa-
vislo§ti velilin by patrné v modelech s v&t3i mirou zdvislosti neddvala tak
dobré vysledky jako zde (to je moZno ovdem ?ici i pro lineadrni diskrimina&ni
funkci obecn&). Moore [ 1973] dosp&l za ponékud obecn&jsich pfedpokladd
ke stejnym vysledkidm.

4.3 PFi hodnoceni rubustnosti linedrni diskrimina&ni funkce vzhledem k poruseni
pfedpokladu rovnosti kovarianénich matic Marks a Dunnové C 19?"] srovnavali
t¥i diskrimina&ni funkce
(1) Obvyklou linedrni diskrimina&ni funkci- » (2) nejlepdi linedrni diskri-
minani funkci minimalizujici chybu klasifikace za pfepokladu rdznych kovarian&-
nich matiﬁ [ Anderson a Bahadur, 19627 . Podle ni klasifikujeme do TTi,Je-li
a'p < £>/‘4-+'t11p'2:410
kde p-(‘t,ii-t- tzil )'1 a t;,t, jsou konstanty volené tak,aby byla
minimalizovéna chyba klasifikace, (3) Kvadratickou diskrimina&ni funkci.
UvaZovali dvé skupiny se stfednimi hodnotami M40 M oV a kovarianénimi
ticemi ) , . ] A i C mat
ma 1°* 1 a ZI.' kde /\_ je diagondlni matice s diagondlou
(Jq---,ﬂul,,“)l ) kde k je dimense rozlofeni. Bylo generovéno 100

/2
dvolic vybéra g byla srovnavéna vypo&tens (pro (1) a (2)) resp. odhadnut4
na testovacim vyb&ru (pro (3)) mira chyb. Vysledky lze shrn_out takto:
Pro vybéry velkého rozsahu je (3) vyrazné lep$i nes (1),Jsou-1i rozdily mezi
kovartanénimi maticemi velké ( A velké). Pro vybéry malého rozsahu je (3)
vyrazn& horgi nes (1) pti mirn® odlidnych kovarian&nich maticich a tento

rozdil se zvétduje pi rostouci dimensi. Pro maly rozdil kovarian&nich matic

(1) o malo lep$i ne: (1), pro velks A je vyrazné lepSi,ale pak je (3) jedtd



lepdi.
Porudenim ptedpokladd ve stejném sméru se zabyva préce[bilbert,lgﬁg] .

v praci je studovan pfipéd,kdy i:t-'I' a 2. =d1I . Jsou srovnévény pravdépo-
dobnosti chyb pfi znamych paramatrech, Vysledky odpovidaji pFedshozim zavérdm.

4.4 PFipadem jiného porudeni normality se zabyvéd préce [Lachenbruch.Sneering
a Revo,1973'].3de zde o spojita rozloZeni vznikla transformaci normélniho
rozlozeni (napf. y = log x , Y = log( x/(l-x)). kde x je normalni, tedy
lognormalni a logitnormalni rozloteni). PFedpoklad shody kovarianénich matic
nebyl porusen, Toto porudeni predpokladd ma vliv na miry chyb {jsou rozdily
mezi mérou chyb dosaZenou optimalnim pravidlem a mérou chyb dosaZenou pri
pouziti linedrni diskriminaéni funkci). Metody pro odhad chyb se ch valy
rdzné - metody zaloZené na normalité &patn&, metoda U (vyluéovani)dobfe .
Kvadraticka diskrimina&ni funkce davala obecné podstatné hordi vysledky.
Specialnd vlivu poruseni predpokladu normality na kvadratickou diskrimina&ni
funkci (pro pripad s ridznymi kovarianénimi maticemi) je vé&novéna prace
EClark,Lachenbruch a Broffitt,1979] . Krom& extrémng 3ikmych roloZeni se zda,
3e chovani kvadratické dikriminalni funkce neni 3Spatné.
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