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NEPARAMETRICKA DISKRIMINACNI ANALYZA

MARIE FORBELSKA

ABSTRAKT. In the paper the attention is focused to the application of kernel
density estimators to statistical discrimination. After a brief description of the
discriminant analysis problem the nonparametric approach to discriminant ana-
lysis is described. The multivariate product polynomial kernels with data-driven
choices of the bandwidth are used for density estimators and this nonparametric
approach are compared with classical one by some simulated data.

Pesiome: Ilenb »Toif cTaTbU KacaeTCsA IPUJIOYKEHUS OLEHKHU IIOTHOCTU
BEPOATHOCTU IIPU MOMOIIM ANep B AMCKPMMUHAHTHOM aHaJam3y. B crarbe
CHauJaJja pacCMaTPUBAIOTCA dJIEeMEeHTAapHble CBENEHMsA MO AUCKPUMUHAHT-
HOMY aHaJIN3y M IIOTOM KCCJIEAYeTCs HelapaMeTPUUECKHii MOAXOL IpU
[IOMOIIIM MHOI'OMEPHBIX IIOJMHOMMAJBbHBIX fl€p, HOCTPOEHHBIX KaK MPOU-
3Be[€HME ONHOMEDPHBIX SINEP, BMECTEe C aBTOMATUUYECKNM BBLIOOPOM ONTH-
MaJILHOT'O CIJIaYKUBaloIero napamerpa. [lapamerpuyeckuii u HemapameT-
pUUYeCKUii IOAXO0AbI CPOBHUBAIOTCS IPU IOMOIIN UMUTUPY IOMUX [AHHBIX.

1. PODSTATA DISKRIMINACNI ANALYZY

Uvazujme danou mnozinu n objektid, ozna¢me ji S a predpoklidejme, ze S je
tvofend objekty k rdznych typd. Budeme fikat, Ze objekt patii do tidy Sj, je-li
typu j (j = 1,...,k). O tfidich S; budeme pfedpokladat, Ze jsou po dvou dis-
junktni a § = U?Zl S;. Na kazdém objektu zjistujeme dva statistické znaky X a Y.
X urcuje prislusnost objektu do dané t¥idy, je to diskrétni ndhodné veli¢ina a X = j
pravé kdyz dany objekt patii do t¥idy S;, 7 = 1,...,k. Y = (Y1,---,Y) je
m-rozmérny nahodny vektor, ktery néjak charakterizuje pfislusnou t¥idu objekti.
Oznac¢me déle (X;,Y}) hodnoty znakt X a Y na i-tém objektu a predpokladejme,
ze (X;,Y}) jsou nezavislé ndhodné vektory, které tvoii ndhodny vybér z rozdéleni
ndhodného vektoru (X,Y’).

Cilem diskrimina¢ni analyzy je stanovit na zakladé daného nahodného vybéru
optimélni klasifika¢ni pravidlo, které by pfi pozorovani vektoru Y na néjakém daném
objektu, ktery jiz nepatii do tfidy S, umoznilo jeho zafazeni do ptislusné t¥idy
s miniméalni ztratou.

Pii konstrukci takového klasifika¢niho pravidla vyjdeme z tdplného rozkladu
S = {S1,...,Sk} prostoru R™ moznjych hodnot vektoru Y do k disjunktnich tiid
S1,...,Sk. Kdyz na uvazovaném objektu zjistime hodnotu znaku Y, kterd patii
do tfidy S;, rozhodneme, Ze tento objekt patii do tiidy S;. S uzitim tohoto klasifi-
kac¢niho pravidla spojime ztratu, kterd bude zptusobena chybnou klasifikaci objektu.
Je-li dany objekt charakterizovan vektorem (X,Y’)" a méme-li klasifika¢n{ pravidlo
dané rozkladem S, pak prislusnou ztratu definujeme jako transformovanou diskrétni
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nahodnou veli¢inu Zg danou pfredpisem
Zs=7Zs(X,Y)==z; pokud X=jaYes§ lLj=1,...,k,

kde zj jsou dand redlnd cisla, charakterizujici redlnou ztratu pfi zafazeni objektu
ze tiidy §; do t¥idy &;. V diskriminacni analyze se casto voli z; = 0 a z; = 1,
l,j =1,...,k | # j. Klasifika¢ni pravidlo, které minimalizuje stfedni hodnotu
ztraty, pak nazyvame optimalnim.

Abychom odvodili optimalni klasifika¢éni pravidlo, vyjdeme z néasledujicich pted-
pokladu a znaceni.

Necht ndhodny vektor (X,Y’) definovany na néjakém pravdépodobnostnim pro-
storu (2, 4, P) mé hustotu fxvy(j,y) vzhledem k souinové mite p = vx X pv,
kde vx je ¢itaci mira a py je Lebesquova mira, pficemz tato hustota je tvaru
fXY(J7Y) = pjfj(y)7 .7 = 1)"'ak> y € Rma pr+ -+ pr = 1) pj >0a f](y)
pro kazdé j = 1,...,k je hustota rozdéleni pravdépodobnosti vzhledem k Lebe-
squové mife. Ziejmé f;(y) je podminénd hustota Y, kdyz X = j. Pak ndhodnd
veli¢ina X mé marginalni pravdépodobnostni funkci P(X = j) =p; (j =1,...,k)
a marginalni rozdéleni pravdépodobnosti u ndhodného vektoru Y je ddno hustotou
x(y) = Zle pifi(y), y € R™. Tedy v uvedeném znaceni ma ztrata Zs prav-
dépodobnostni funkei tvaru pz(j,0) = P(X = 4, Y € &) = [; pif;j(y)duv(y),
l,j=1,..., k. Snadno nahlédneme, ze

B(Zs) =Ls =Y S5 2 P(Zs = zj)) = X S zn P(X =Y €8)) =
= Z?:l Zf:l ZjlPZs (]7 l) = Z?:l Zf:l 21 fsl pjfj (y>dMY (y) =
= Sz [, pi i)y (y) = S0y [, by 2wy £ (y) iy ()

Funkci ¢(y) = Z?=1 zyip; fi(y) nazveme I-ty skdér vektoru Y a pfi konstrukei
klasifikacniho pravidla hraje centralni roli.

Cilem nyni je urc¢it optimalni aplny rozklad S* = {Sj,...,S;} m-rozmérného
euklidovského prostoru R™ tak, aby stfedni hodnota ztraty E(Zs~) byla minimalni
Dulezitou roli hraje nésledujici lemma (viz. [1]).

Lemma 1.1. Necht S* = {S},...,S;} je takovy rozklad R™, Ze pro Vt € {1,...,k}
platt

(1.1) y €S = a(y) < q;i(y), i=1,...,k
Pak tento rozklad minimalizuje E(Zs), .

oznacime-li  L* = E(Zg) = Zle fs ¢ (y)dpvy (y),

pak plati Ls = E(Zs) > L* = E(Zs-)  pro kaZdy rozklad S.

Dikaz. L = E(Zs) = Yr_y Jo a¥)duv(y) = X5 i Jsins; @)y (y) =
> Yl Yt Jays @iy (v) = iy fo a:(v)dpy (v) = B(Zs-) = L* O

Je ziejmé, Ze hodnota L* je stejna pro vSechny rozklady splnujici podminku pred-
choziho lemmatu.

Z lemmatu 1.1 plyne, Ze klasifikaéni pravidlo dané rozkladem (1.1) je op-
timalni. Pokud tedy pfi daném Y =y pro vSechna j # t plati ¢:(y) < ¢;(y), pak
optimalnim rozhodnutim je zaradit dany objekt do ¢-té t¥idy. V pripadé, ze v pred-
chozim vzorci plati rovnost i pro dalsi j(j # t), je lhostejné, podle kterého pravidla
budeme z téchto minimalizujicich indext vybirat.
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Pii volb& zy=0azy=1, l,j=1,...,k, | # j, kdy

k
aly) = ijfj(Y) -ofily) = fx(y) —pufily),

snadno dostaneme dalsi ekvivalentni optimalni klasifikaéni pravidlo zaloZené
na nerovnosti

(1.2) pefe(y) > pifi(y)  proj=1,... k.

2. RozHODOVACI PRAVIDLA V PRIPADE NORMALNICH ROZDELEN{

V tomto odstavci budeme predpokladat, Ze podminéné rozdéleni nadhodného
vektoru Y za podminky, ze X =j, je m-rozmérné normalni rozdéleni N,, (uj, V;)
se zndmym vektorem stfednich hodnot E(Y|X =j) = p; a zndmou varianéni matici
var(Y|X =j) = V; (j = 1,...,k). Pak hustota tohoto podminéného rozdéleni je
déna vzorcem

fily) = 2m) |V, Fexp —%(y — )V y — )

Klasifika¢ni pravidlo (1.2) lze v tomto pfipadé vyjadfit jako
logpy +log fi(y) > logp; +1log fi(y),  j=1,....k j#t.
Oznatme  Dj = —3log|Vy| = 5(y — p;)' Vi (y — p;) + log p;.
Pak klasifika¢n{ pravidlo (1.2) odpovida
(2.1) D,>Dj, j=1,... .k j#t
Diskriminaéni metoda zaloZend na nerovnosti (2.1) se nazyva kvadraticka diskri-
minaéni analyza.
Pokud jsou si vSechny varianéni matice rovny, tj. Vi =--- =V, = V| potom
Dj = —3log|V| = 5(y — u;)'V" !y — p;) +logp; =
= —3log|V| +logp; — 5y'V 'y +y'V lp; — JuiV-'ip,

Oznaéme dj =y'V 7y — sV +logp;.

Pak D;=d; — Llog|V| - 1y'Vly

a klasifika¢ni pravidlo (2.1) je v tomto specidlnim p¥ipadé ekvivalentni s nerovnosti
(2.2) dy>dj,  j=1,... .k j#L

Diskrimina¢ni metoda zaloZend na nerovnosti (2.2) se nazyva linearni diskrimi-
nacni analyza.

3. DISKRIMINACE Z EXPERIMENTALNICH DAT

Pri praktickém provadéni diskriminacni analjzy mame k dispozici k soubori ob-
jektt, pricemz vime, ktery objekt do které t¥idy patii. Témto souborim se nékdy
fiké trénovaci. Pocet objektl v j-tém souboru oznacme n; a realizace vektoru Y
v j-tém souboru oznacme yj1,...,y;jn;- M&me déle realizaci y € R™ nahodného
vektoru Y, o které nevime, odkud pochazi.

Protoze obvykle nezndme rozdéleni ndhodného vektoru (X,Y’)’, pak se pii kla-
sifikaci neznamého objektu nabizi dva mozné pristupy :
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Parametricky pristup: Piedpokladame, ze podminéné rozdéleni ndhodného
vektoru Y za podminky, ze X =j, je normdlni. V konkrétnich situacich
obvykle nezndme vektory stfednich hodnot gy, ..., u, a varian¢ni matice
Vi,...,Vi. K dispozici vS8ak mame trénovaci soubory a pomoci nich ur¢ime
Vi = il Yo Ci = i (¥ii — 9 (Vi = 55)s By = iy - Jestlize
vektor p; odhadneme vektorem y;, matici V; matici Vj = nj;_lcj a apri-
orni pravdépodobnost p; relativni cetnosti p;, mizeme pro zarazeni objektu,
jehoz prislusnost nepozname, pouzit postupy predchoziho odstavce tak, ze
neznamé parametry nahradime jejich odhady.

Neparametricky pristup: Nebudeme pfedpokladat urcity typ podminéného
rozdéleni vektoru Y za podminky, ze X=j, ale pomoci trénovacich dat od-
hadneme nezndmé podminéné hustoty f;(y). Pfirozené se nabizi pouzit ne-
parametrické metody odhadu hustot, napf. jddrové odhady hustoty, odhady
hustoty pomoci k nejblizsich sousedt a dalsi (viz. [7]).

Pro zatazeni objektu, jehoz pfislusnost nepozname, potom pouzijeme roz-
hodovaci pravidlo (1.2) s tim, Ze nezndmé podminéné hustoty f;(y) na-
hradime neparametrickym odhadem fj(y) a apriorni pravdépodobnost p;
relativni Cetnosti p; = " . Dostaneme tak rozhodovaci pravidlo:

ni+-4ng
realizaci y zafadime do ¢-té skupiny, pokud pro vSechna j # t bude platit

Pefe(y) > D fi(y)-
Obvykle, pfed zafazovanim novych objekti, ovéfime klasifika¢ni proceduru na sa-
motnych objektech z trénovacich souborti a registrujeme procento nespravnych za-
tridéni. Jestlize soubor trénovacich dat neumoznuje vytvorit spolehlivou klasifika¢ni
proceduru ani pro trénovaci data samotné, nelze samozrejmé klasifikaci realizovat.

4. JADROVE ODHADY POUZITE V NEPARAMETRICKE DISKRIMINACNI ANALVZE

V tomto odstavci zavedeme jednorozmérné (resp. vicerozmérna) jadra pro odhad
hustoty pravdépodobnosti ndhodnych veli¢in (resp. ndhodnych vektort) a popiSeme
specialni typy jader, ktera budou pouzita pro neparametrickou diskriminaci.

Necht y1,. ..,y jsou nezavisld pozorovani ndhodné veli¢iny Y s hustotou f(y).
Jadrem rozumime libovolnou funkci K : (R,B) — (0,+00), jez je symetricks,
ohranicend a pro niz

(41) | Ewdy=1. ot K@) =0
—o0 y—Foo
Necht {h,}52, je posloupnost kladnych éisel takovd, ze lim, oo h, = 0,

lim,, oo nh, = 00 a K(y) je nékteré jadro.
Jadrovy odhad hustoty je definovin vztahem (viz. [2] a [5]).

(42) fulr) = ZK(‘”,;%) yeR.

" i=1

Velké pozornost musi byt vénovana volbé nejvhodnéjsi konstanty h,,, tzv.
Sitce okna, nebot podstatnym zpiisobem ovliviiuje kvalitu odhadu. Pro optiméalni
volbu parametru h,, je tfeba provést také odhad derivace funkce f (viz. [7] a [8]).

Symbolem C*o ozna¢me mnozinu viech ko-krat spojité diferencovatelnych reél-
nych funkci, kde kg > 0 je celé ¢islo. Jsou-li navic tyto funkce nulové vné intervalu
[~1, 1], oznaéme mnozinu téchto funkci symbolem C*o[—1,1].

Necht %1,...,y, jsou nezavisld pozorovani ndhodné veliéiny Y s hustotou
f(y) € C*. Jadrovy odhad derivace ) pro pevné 0 < v < ko je definovin
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vztahem
(v 1 - Y—Y;
4. @) (y) = K :
(0.3 k) = o 2K ()
Ozna¢me Lip[a, b] t¥idu spojitych funkei splitujicich Lipschitzovu podminku na [a, b]:

|f(x) = f(y)| < Llx —y| Vz,y €[a,b], L >0.

Necht v, k jsou nezdporna celd éisla, 0 < v < k < kg a jadro K € Lip[—1, 1], pfiéemz
nosié jadra support(K) C [—1,1]. Necht K splituje nasledujici momentové podminky

1 0 0<j<k,j#v
(4.4) / P K(x)de =4 (1) j=v
-1 B #0  j=k

pak fikame, ze jadro K je ¥adu (v, k) a piseme K € SB7k.
Pro 1 > 1 necht K € C*[-1,1], K € S), . Navic necht plati KW (1)=KU)(-1)=0,
i=0,1,..,0—1,0<v <k—2av+k je sudé. Pak takové jadro se nazyva jadro
hladkosti y a piseme K € Sl’f, - Prikladem jadra 8872 je Epanecnikovo jadro, 8372
kvartické (biweight) jadro a 87 , triweight jadro (viz. [3]).

V préaci pouzijeme jadra : Epaneénikovo K(y) = % (1 — y2) I_11(y)
kvartické(biweight) K (y) = 12(1 — 4*)*I|_1,1)(y)
triweight K(y) =50 -y I1-11(y)

|1 yé€la,b . .
kde If,4)(y) = { 0 jinak (viz. obréazek 1.)
Epan. biweight triweight
o 1 - 1 ~ 1
4 4 4
N 0.8 N 0.8 N 0.8
I I 1l
= 0.6 = 0.6 = 0.6
o o o
1] 1] 1
>x04 ?xo.zl EXM
:(}.-/)>02 :(:'_,);02 :('-,);02
0 0 0
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1
K(y)=3/4 (1~y?) () K(y)=15/16 (1-y?) Iy ) K(y)=35/32 (1-y)® leag®

Obrazek 1: Ukazka jader typu K € S},

Pro optimalni volbu sitky okna tohoto typu jader pouzijeme algoritmus, ktery je
popsan v praci [4].

Pro odhad hustoty pravdépodobnosti ndhodnych vektord jsou definovany vice-
rozmérné jadrové odhady vztahem

; 1 - Y1 — i Ym = Yim
4.5 =——— YK
( ) f’n(y) nhl...hm ; ( hl ’ ’ hm 9

kde y1 = (Y11, - Y1m)s---»¥n = Wnl,- -+, Ynm) je ndhodny vybér z m-rozmérného
spojitého rozdéleni o hustoté f(y), y = (y1,...,ym) € R™.
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V dalsim budeme pouzivat jako jadro m-proménnych tzv. soucinové jadro, které
je soucinem m jader jedné proménné tj.

. i g
(46) ) = e S (),
nhi...hpy 4
=1 j=1
kde K € Sfi > PfiCemz opét vyuzijeme algoritmus automatického vyhledavani opti-
mélni Sitky oken pro tento typ jader (viz. [4]).
5. SROVNAN{ PARAMETRICKE A NEPARAMETRICKE DISKRIMINACE

Srovnani parametrické a neparametrické diskriminace je provedeno na simulova-
nych datech ze smési normalnich rozdéleni:

1 1 1
(5.1) faly1,y2) = kaaj Y1, 92) —%Z exp <—§qj(y1,y2)>
j=1 7T0'j10'j2 1—/)?

kde

2 2
1 y1—uj1> (y1—uj1) <y2—ﬂj2) (y2_ﬂj2>
(Y1, y2) = ~2p; +
CIJ(yl y2) 1—/)? [( o Pj o 042 0352

a ze smési hustot:

?vl»—‘

(5.2) fo(y1,y2)

k
Z (1, 2)

kde

, _ L 20 (y1 — pi1) . (_ (y1 — pjn)* + (y2 — Mj2)2>
foj(Y1,92) o <1+ \/(y1 = o) T (s = Mj2)2> exp 5 .

Piiklady smési typu (5.1) a (5.2) pro k = 2 jsou uvedeny na obrdzku 2 a vysledky
diskriminace téchto smési jsou demonstroviny na obrazcich 3 a 4. Pro generovani
pseudondhodnych ¢&isel z rozdéleni typu (5.2) byl pouzit algoritmus doporuceny v [6].

Normal Mixture: fa(yl,yz) =05 fal(yl,yz) +0.5 faz(yl,yz) Nonnormal mixture: fb(yl,yz) =05 fbl(yl,yz) +0.5 sz(yl,yz)

1 0
n =200 n =200

Obrazek 2: Simulovana data spolu s vrstevnicovymi grafy funkci f,(x,y) a
fo(x,y) s parametry: uf; =0; ufo=3; 01, =1; 01, =0.5; p{ =0.5; u§; =1; u3; =0.5; 03, =
2;03,=1; p§=0.5 a pf;=0; ph,=1.75; ph=—0.5; 13, =0.5; 13,=0; p3=0.5.
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var2
"

var 2
-

var2

linear discrimination analysis

var 1

kernel discrimination analysis: S\‘;‘k v=0, k=2,

var 1

var2

var 2
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quadratic discrimination analysis

var 1
kernel discrimination analysis: S\‘]‘ K v=0, k=2,

MISCLASSIFICATION in%

method group 1 group 2 all
lin.discr. 1.00 3.00 2.00
quad.discr. 2.00 2.00 2.00
s, k.diser. 1.00 2.00 1.50
s, k.diser. 1.00 2.00 1.50
s?, k.discr. 0.00 8.00 4.00
Markers:

[m] Misclassification

[S) group 1 n=100

- group 2 n=100

Obrézek 3: Srovnani parametrické a neparametrické diskriminace s uzitim
jader typu K € S,jk(z/:o,k:zuzo, 1,2) pro simulovand data ze smési f,(x,y)
normalnich rozdéleni .

var 2

var 2

var2

linear discrimination analysis

var 1
kernel discrimination analysis: S\h’k v=0, k=2,

-3 -2 -1 o 1 2 3

var 1

var 2

quadratic discrimination analysis

var 1

MISCLASSIFICATION in%

method group 1 group 2 all
lin.discr. 5.00 2.00 3.50
quad.discr 4.00 2.00 3.00
sg, k.discr. 3.00 1.00 2.00
s3, k.discr. 3.00 1.00 2.00
s2, k.discr 5.00 0.00 2.50
Markers:

] Misclassification

) group 1 n=100

- group 2 n=100

Obrézek 4: Srovnani parametrické a neparametrické diskriminace s uzitim
jader typu K € S", (v=0, k=2, u=0,1,2) pro simulovana data ze smési f(z,y).



Neparametrickd diskrimina¢ni analyza 57
Bylo provedeno 24 simulaci normalnich smési typu (5.1) (viz. fadky 1 az 24 na ob-

rézku 5) a 18 simulaci smési hustot typu (5.2) (viz. fadky 25 az 42 na obrazku 5),
kdy se ménily parametry polohy a méritka hustot, velikost a pocet skupin.

Normal and Nonnormal Mixtures

Group 1 Group 2 Group 3 Misclassification in %
[ A H, v, W, Vv, lass.methodd ~kernel methods
Hy | My O211 Uiz 28 U BV 0221 Uiz Pp | M [y | My 0231 Uiz Ps | M | lin. jquad. ng S;z S(Z)z
1 0 3 1 05| 05| 30 1 0 2 1 05| 30 3.33|3.33 167|167 | 167
2 0 3 1 05| 05 | 50 1 0 2 1 05 | 50 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00
3 0 3 1 05| 05| 70 1 0 2 1 05| 70 1.43|0.00 [0.00 | 0.71 | 0.71
4 0 3 1 0.5 | 0.5 | 100 1 0 2 1 0.5 | 100 1.50 | 0.50 [ 0.50 | 0.50 | 0.50
5 0 3 1 0.5 | 0.5 | 150 1 0 2 1 05 | 150 1.67 | 2.00 [ 1.33 | 2.00 | 1.33
6 0 3 1 05 | 0.5 | 200 1 0 2 1 0.5 | 200 0.75]0.75 ] 0.75 | 0.75 | 2.00
7 0 3 1 05| 05| 30 1 0.5 2 1 05 ] 30 3.33 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.67
8 0 3 1 05 | 05 | 50 1 0.5 2 1 05 | 50 4.00 | 1.00 | 1.00 | 2.00 | 2.00
9 0 3 1 05| 05| 70 1 0.5 2 1 05| 70 143|143 143|143 (214
10 0 3 1 0.5 | 0.5 | 100 1 0.5 2 1 0.5 | 100 2.50 | 2.00 | 2.50 | 2.50 | 2.00
11 0 3 1 05 | 0.5 | 150 1 05 2 1 05 | 150 2.67 | 2.00 [ 2.67 | 2.33 | 2.33
12 0 3 1 0.5 | 0.5 | 200 1 0.5 2 1 0.5 | 200 325( 2.75| 2.75| 2.50|10.25
13 0 3 1 05| 05| 30 1 0 2 1 05| 30 3 3 0.7 | 03 |-0.5| 30 |11.11| 6.67 | 5.56 | 6.67 | 6.67
14 0 3 1 05| 05 | 50 1 0 2 1 05 | 50 3 3 0.7 | 03 |-0.5| 50 |8.00|6.67 | 6.67 | 6.67 | 8.00
15 0 3 1 05| 05| 70 1 0 2 1 05 ] 70 3 3 07 | 03 [-05] 70 |8.10|6.67 (571 |6.19 | 7.62
16 0 3 1 0.5 | 0.5 | 100 1 0 2 1 0.5 | 100 3 3 0.7 | 0.3 | -0.5| 100 | 8.00 | 7.67 | 8.00 | 8.33 | 8.67
17 0 3 1 05 | 0.5 | 150 1 0 2 1 0.5 | 150 3 3 0.7 | 0.3 | -0.5| 150 | 6.67 | 5.56 | 5.56 | 5.78 | 6.44
18 0 3 1 05 | 0.5 | 200 1 0 2 1 0.5 | 200 3 3 07 | 03 [-0.5] 200 | 9.17| 7.83| 7.67 | 7.67 [15.50
19 0 3 1 05 | 0.25| 30 1 0.5 2 1 [(075] 30 3 3 07 | 03 |-05| 30 |8.89|7.78|3.33]|6.67 889
20 0 3 1 05 | 0.25| 50 1 0.5 2 1 [075] 50 3 3 0.7 | 03 |-0.5| 50 |13.33| 6.67 | 8.67| 9.33| 9.33
21 0 3 1 05 | 0.25| 70 1 0.5 2 1 [(075] 70 3 3 0.7 | 03 |-05| 70 [10.00( 6.19| 5.24| 7.62| 8.10
22 0 3 1 0.5 | 0.25 | 100 1 0.5 2 1 [0.75] 100 3 3 0.7 | 0.3 | -0.5| 100 | 7.33 | 6.67 | 5.67 | 6.00 | 6.67
23 0 3 1 0.5 | 0.25 | 150 1 05 2 1 [0.75] 150 3 3 0.7 | 0.3 | -0.5| 150 | 8.22 | 6.89 | 6.67 | 6.67 | 6.67
24 0 3 1 0.5 | 0.25 | 200 1 0.5 2 1 [0.75] 200 3 3 0.7 | 03 |-0.5| 200 | 8.00| 7.00| 7.17| 7.17 {10.17
25 0 3 -05] 30 1 0 05| 30 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | 0.00
26 0 3 -05| 50 1 0 05 | 50 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 1.00 | 1.00
27 0 3 -05] 70 1 0 05 ] 70 2142141000 | 214 | 1.43
28 0 3 -0.5| 100 1 0 0.5 | 100 1.50 | 1.00 [ 0.50 | 1.00 | 1.00
29 0 3 -0.5| 150 1 0 0.5 | 150 0.00 | 0.33 | 0.00 | 0.00 | 0.00
30 0 3 -0.5 ] 200 1 0 0.5 | 200 1.00 | 1.00 | 0.75 | 0.75 | 1.00
31 0 25 -0.5] 30 | 05 0 05| 30 1.67 | 3.33 | 1.67 | 1.67 | 1.67
32 0 25 -05] 50 | 0.5 0 05 | 50 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 3.00
33 0 25 -05] 70 | 05 0 05| 70 3.57 | 357 [ 2.14 | 357 | 4.29
34 0 25 -0.5] 100 | 0.5 0 0.5 | 100 3.00 | 2.50 | 1.50 | 2.00 | 2.00
35 0 25 -0.5] 150 | 0.5 0 0.5 | 150 2.67 | 2.00 | 2.00 | 2.67 | 2.67
36 0 25 -0.5] 200 | 0.5 0 0.5 | 200 3.00 | 3.00 [ 2.50 | 2.50 | 2.75
37 0 175 -05] 30 | 05 0 05| 30 6.67 | 6.67 | 3.33 | 6.67 | 6.67
38 0 1.75 -05] 50 | 0.5 0 05 | 50 6.00 | 6.00 | 5.00 | 7.00 | 7.00
39 0 1.75 -05] 70 | 0.5 0 05 ] 70 6.43 | 7.14 1 5.00 | 6.43 | 7.14
40 0 175 -0.5] 100 | 0.5 0 0.5 | 100 5.00 | 5.00 [ 3.50 | 5.50 | 5.00
41 0 1.75 -0.5] 150 | 0.5 0 0.5 | 150 433 (433|267 500|567
42 0 [175 -0.5] 200 | 0.5 0 0.5 | 200 4.75 | 450 | 3.00 | 3.00 | 3.75

Obréazek 5: Tabulka parametru simulovanych dat spolu s celkovym procentem
nespravné klasifikovanych objektd pro klasické i neparametrické metody diskrimi-
nace.

Vysledky srovnani neparametrické diskriminace s linedrni a kvadratickou diskri-
minaci jsou uvedeny v tabulkdch na obrazku 6, kde znaménka po radé "+”, 7=" a
7.7 znadi lepsi, stejné a horsi vysledky neparametrické diskriminace vuci klasickym

metodam na zakladé celkového procenta spatné klasifikovanych objektu.



58 Marie Forbelska

Pomoci simulaci se ukazalo, Ze neparametrickad diskriminace zalozend na jadrech
88,2 davéa nejlepsi vysledky, o néco horsi neparametricka diskriminace zaloZena na ja-
drech 8372 a vyrazné horsi vysledky dosahuje neparametricka diskriminace zalozena
na jadrech 8372 (v disledku prilis sirokych vyhlazovacich oken poskytnutych algorit-
mem popsanym v praci [4]).

Pro tyto prvotni simulace se tedy ukazuje, Ze neparametrickd diskriminace, tak
jak je popsanad v predchozim odstavci, muze byt srovnatelnou nédhradou klasické
diskriminace dokonce i v pfipadé normalnich smési a mtize byt uzitecna v situacich,
kdy neni dostatecna informace o typu rozdéleni ve smési.

Normal Mixtures

method lin.discr. quad.discr.
+ = - + = =
ng k.discr. 75.00 12.50 12.50 37.50 41.67 20.83
ng k.discr. 75.00 16.67 8.33 29.17 33.33 37.50
Sf]z k.discr. 62.50 417 33.33 12.50 20.83 66.67
Nonnormal Mixtures
method lin.discr. quad.discr.
+ = - + = -
ng k.discr. 72.22 16.67 11.11 77.78 22.22 0.00
ng k.discr. 27.78 27.78 44.44 38.89 33.33 27.78
ng k.discr. 27.78 27.78 44.44 33.33 33.33 33.33

Obrazek 6: Tabulky srovnani parametrické a neparametrické diskriminace
(hodnoty jsou uvedeny v %).
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