Лабораторная работа № 2. 

ДИСКРИМИНАНТНЫЙ АНАЛИЗ В СИСТЕМЕ STATISTICA
Цель работы:  освоить дискриминантный анализ данных в системе STATISTICA  

Постановка задачи: Для предметной области и соответствующего признакового описания объектов выполнить дискриминантный анализ.

Задание 1. Выполнить дискриминантный анализ цветов ириса. 

1.1. Проверить, что измеряемые характеристики объектов (цветов ириса) имеют нормальное распределение, т.е. провести специальное тестирование на нормальность, имеющееся в модуле ANOVA/ MANOVA
1.2. Проделать 6 шагов дискриминантного анализа, описанных в п.2.4.

Задание 2. Выполнить дискриминантный анализ для исходных данных в соответствии с вариантом

2.1. Подготовить исходные данные. В качестве исходных данных  взять исходную информацию о состоянии крови и группе антропометрических данных в файлах ИД-оперир и ИД-здоров в соответствии с вариантом
	Вариант 
	Группирующая переменная – Grouping variable
	Независимые переменные – Independent variables

	1
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы C-J

	2
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы C, H-P

	3
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы I-P

	4
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы C-J

	5
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы Q-U

	6
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы I-T

	7
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы C-H

	8
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы C,H- J, Q

	9
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы C,H, K, R

	10
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы C,H, L, S

	11
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы C,H, N-P, T

	12
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы C,H, I, U

	13
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы H- Q

	14
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы H-P, R

	15
	Столбец Y (Объем удаления щит  железы)
	Столбцы H, I-P


2.2. Проверить, что измеряемые характеристики заданных объектов имеют нормальное распределение, т.е. провести специальное тестирование на нормальность, имеющееся в модуле ANOVA/ MANOVA
2.3. Проделать 7 шагов дискриминантного анализа, описанных в п.2.4.

Задание 3.  Оформить отчет.

1 Пояснительная записка

2.1 Введение в дискриминантный анализ

Дискриминантный анализ является одним из методов многомерного статистического анализа. Цель дискриминантного анализа состоит в том, чтобы на основе измерения различных характеристик (признаков, параметров) объекта классифицировать его, то есть отнести к одной из нескольких групп (классов) некоторым оптимальным способом. Под оптимальным способом понимается либо минимум математического ожидания потерь, либо минимум вероятности ложной классификации. Этот вид анализа является многомерным, так как измеряется несколько параметров объекта, по крайней мере, больше одного, например, температура, влажность в технологическом процессе, давление, состав крови, температура больного и т.д.

Типичные области применения дискриминантного анализа — медицина, управление производством, экономика, геология, контроль качества. В медицине объектом исследования является пациент, когда по результатам измерений различных параметров, проведения диагностических тестов врач определяет, например, необходимо ли хирургическое вмешательство при лечении. В управлении производством принимается решение по отнесению поступающего сырья или продукции к одному из нескольких типов. В экономике важно решение по отнесению клиента к определенному классу при выдаче кредита. Чрезвычайно интересно применение дискриминантного анализа в борьбе с терроризмом. Последствия действий против террористов могут привести к одному из двух результатов: успешное освобождение заложников и случаи, когда заложники пострадали. Здесь имеются следующие дискриминантные переменные: число террористов, степень поддержки, количество оружия и так далее. Очевидно, лицам, ведущим переговоры, важно классифицировать возникшую ситуацию, с тем чтобы определить свои действия. Широкий круг задач, возникающих на практике и связанных с классификацией, можно решить методами дискриминантного анализа.

В модуле Discriminant analysis (Днскрнмннантный анализ) системы STATISTICA имеется широкий набор средств, обеспечивающих проведение дискриминантного анализа данных, визуализации и интерпретации результатов.

2.2 Постановка задачи дискриминантного анализа

Предположим, имеется n объектов с m характеристиками. В результате измерений каждый объект характеризуется вектором х1, ... хm, m >1. Задача состоит в том, чтобы по результатам измерений отнести объект к одной из нескольких групп (классов) G1, ... Gk, k >=2. Иными словами, нужно построить решающее правило, позволяющее по результатам измерений параметров объекта указать группу, к которой он принадлежит. Число групп заранее известно, также известно, что объект заведомо принадлежит к определенной группе.

Пусть X — пространство значений вектора измерений. Решающее правило называется нерандомизированным, если пространство X разбито на k непересекающихся областей; при попадании измерения параметров объекта в k-ю область объект относится к k-й группе. Решающее правило называется рандомизированным, если для каждого вектора наблюдений х задана вероятность pi(x), с которой объект принадлежит i-й группе, pi(x)>=0, p1(x) +... + pk(x) = 1, i=l,...k.
Очевидно, при использовании решающего правила возникают потери, вызванные тем, что объект неправильно классифицирован — отнесен к классу i, когда в действительности он принадлежит классу j (i не равно j). Если можно измерить убыток r(i,j) при неправильной классификации объекта, то вводят средние потери, к которым приводит применение данного правила, и пытаются найти правило, минимизирующее эти средние потери. Если значение потерь трудно оценить численно, то при построении оптимального правила используют критерий минимальной вероятности ложной классификации.

В дискриминантом анализе можно задать априорные вероятности принадлежности объекта к определенному классу. На практике эти вероятности оцениваются из массива экспериментальных данных.

Так как массив экспериментальных данных накапливается, то эти оценки постепенно уточняются. При этом можно учесть различные факторы, влияющие на принадлежность объекта к определенному классу, например, если поступает мука в хлебное производство, то можно учесть сезонные факторы: вероятность того, что мука будет лучшего качества осенью выше той же вероятности весной.

В случае двух групп объектов дискриминантный анализ эквивалентен множественной регрессии (зависимой переменной является номер группы). Независимые переменные с наибольшими стандартизированными коэффициентами регрессии дают наибольший вклад в предсказание принадлежности объекта к группе. В модуле Discriminant analysis (Дискриминантный анализ) реализовано два общих метода дискриминантного анализа: стандартный и пошаговый (включения и исключения). Данные методы дискриминантного анализа аналогичны методам множественной регрессии. В случае двух групп методом наименьших квадратов строится регрессионная прямая (зависимая переменная — номер группы, все остальные переменные — независимые). Если групп несколько, то можно представить себе, что вначале строится дискриминация между группами 1 и 2, затем между 2 и 3, и так далее.

В пошаговом методе модель строится последовательно по шагам. Для метода включения STATISTICA на каждом шаге оценивает вклад в функцию дискриминации не включенных в модель переменных. Переменная, дающая наибольший вклад, включается в модель, далее система переходит к следующему шагу. Если применяется так называемый пошаговый метод исключения, то вначале в модель включаются все переменные, затем производится их последовательное исключение.

Близкими к методам дискриминантного анализа являются методы дисперсионного анализа, кластерного и факторного анализов и методы множественной регрессии. Отличие кластерного анализа от дискриминантного в том, что в нем заранее не фиксировано число групп (кластеров).

2.3 Предположения и ограничения в дискриминантом анализе

Дискриминантный анализ «работает» при выполнении ряда предположений.

Предположение о том, что наблюдаемые величины — измеряемые характеристики объекта — имеют нормальное распределение. Это предположение следует проверять. В модуле имеются специальные опции, позволяющие быстро построить гистограммы и графики на вероятностной бумаге. Специальные тесты на нормальность имеются в модуле ANOVA/ MANOVA. Следует заметить, что умеренные отклонения от этого предположения не являются фатальными.

Предположение об однородности дисперсий и ковариаций наблюдаемых переменных в разных классах (отличие между классами имеется только в средних). Умеренные отклонения от этого предположения также допустимы.

Широкий набор статистик и опций для тестирования различных предположений дискриминантного анализа, в частности так называемый М-критерия Бокса, содержится также в модуле ANOVA/MANOVA — Дисперсионный анализ.

Методы, реализованные в модуле, являются линейными. Функции классификации и дискриминантные функции являются линейными комбинациями наблюдаемых величин.

Важное замечание о проверке предположений анализа. Дискриминантный анализ может быть проведен и когда основные предположения не выполняются (предположение о нормальности и равенстве ковариационных матриц). Задача состоит в интерпретации результатов. В конечном счете, наиболее важным критерием правильности построенного классификатора является практика. И если окажется, что в результате построен классификатор, «работающий» на практике, то это будет достижением.

2.4 Дискриминантный анализ цветов ириса в STATISTICA

Знакомство с возможностями проведения дискриминантного анализа в системе STATISTICA лучше всего начать с разбора апробированного примера. Таким примером является классический пример Фишера — анализа цветков ириса [1]. Задача состоит в том, чтобы по результатам измерения длины и ширины чашелистиков и лепестков цветков ириса отнести ирис к одному из трех типов: SETOSA, VERSICOL, VIRGINIC. Данные для этого примера имеются в файле Irisdat.sta (С:\ ProgramFile\Statistica6\Examples\Datasets\Irisdat.sta). В файле содержатся результаты измерений 150 цветков ириса, по 50 каждого типа.

Шаг 1. Из Переключателя модулей STATISTICA открываем стартовую панель модуля Discriminant function analysis (Дискриминантный функциональный анализ).
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Рисунок 2.4.1 - Стартовая панель модуля Дискриминантный анализ
Шаг 2. Нажимаем кнопку Open Data (Открыть данные) и открываем файл данных Irisdat.sia из каталога Examples. Следующий файл данных появится на экране:
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1 | 33 14 02 SETOSA |
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15 65 3 55 18 VIRGINIC |
16, 5 27 1 9 VIRGINIC





Рисунок 2.4.2 - Файл данных Iris.sta
Шаг З. Нажимаем кнопку Variables (Переменные) и выбираем переменные, для анализа.

В качестве Группирующей переменной – Grouping variable выбираем переменную IRISTYPE – ТИПИРИСА.

В качестве Независимых переменных – Independent variables выбираем переменные SEPALLEN - ДЛИНА ЧАШЕЛИСТИКА, SEPALWD - ШИРИНАЧАШЕЛИСТИКА, PETALLEN -ДЛИНА ПЕСТИКА, PETALWD - ШИРИНА ПЕСТИКА.

Шаг 4. Нажимаем кнопку ОК и открываем диалоговое окно Model Definition (Определение модели).
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Рисунок 2.4.3 - Окно определения модели дискриминантного анализа
Делаем установки, как показано на рисунке 2.4.3. Нажимаем кнопку ОК и запускаем вычислительную процедуру, реализующую пошаговый метод включения.

Шаг 2. Рассмотрим итоги, приведенные в диалоговом окне Результаты дискриминантного анализа.
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Рисунок 2.4.4 - Окно результатов дискриминантного анализа данных из файла Iris.sta
Информационная часть окна сообщает, что использован:

Number of variables in the model — Число переменных в модели: 4;

Wilks lambda — Значение лямбды Уилкса: 0.0234386;

арргох. F (8,288) = 199.1454 — Приближенное значение F- статистики, связанной с лямбдой Уилкса;

р — уровень значимости F-критерия для значения 199.1454.
Значения статистики лямбда Уилкса лежат в интервале [0,l]. Значения статистики Уилкса, лежащие около 0, свидетельствуют о хорошей дискриминации. Значения статистики Уилкса, лежащие около 1, свидетельствуют о плохой дискриминации. Иными словами, это можно выразить следующим образом: если значения лямбда Уилкса близки к 0, то мощность дискриминации (мощность = 1 — вероятность ошибки) близка к 1, если лямбда Уилкса близка к 1, то мощность близка к 0.

Нажимаем кнопку Variables in the model (Переменные, включенные в модель).
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Рисунок 2.4.5 - Итоговая таблица анализа данных из файла Iris.sta
Просмотрим разделение групп на графике. Для этого инициируем кнопку Canonical analysis & graphs (Канонический анализ и графики). В появившемся диалоговом окне Canonical Analysis (Канонический анализ) нажимаем кнопку Scatterplot of canonical scores (Диаграмма рассеяния канонических значений). На экране появится следующий график:
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Рисунок 2.4.6 - Разделение трех типов ириса
На рисунке 2.4.6  приведена визуализация данных по 150 измерениям длины и ширины чашелистиков и лепестков цветков ириса трех типов (SETOSA, VERSICOL, VIRGINIC) на плоскости (в системе координат по двум построенным факторам Root1 и Root2 с помощью факторного анализа).

Просмотрим функции классификации. В диалоговом окне Результаты (рисунок 2.4.4) дискриминантного анализа нажимаем кнопку Classification functions (Функции классификации).
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Рисунок 2.4.7 - Функции классификации, построенные пошаговым методом вперед
С помощью этих функций можно вычислить классификационные значения (метки) для вновь наблюдаемых цветков по формулам:

SETOSA = -16.43*ДДЛЕПЕСТ + 23.59*ШИРЧАШЕЛ -17,4*ШИРЛЕПЕС + 23.54*ДЛЧАШЕЛИ-86.31

VERSICOL = 2.21*ДЛЛЕПЕСТ + 7,07*ШИРЧАШЕЛ -6.43*ШИРЛЕПЕС + 12.70*ДЛЧАШЕЛИ -72.85

VIRGINIC = 12.76*ДЛЛЕПЕСТ + 3.69*ШИРЧАШЕЛ -21.08*ШИРЛЕПЕС + 12.5*ДЛЧАШЕЛИ -104.37

Пусть мы имеем новый цветок со значениями: ДЛЛЕПЕСТ*. ШИРЧАШЕЛ*, ШИРЛЕПЕС*, ДЛЧАШЕЛИ*. Формально следует подставить эти значения в приведенные выше формулы и вычислить классификационные значения SETOSA*, VERSICOL*, VIRGINIC*. Новый цветок относится к тому классу, для которого классификационное значение максимально.

Конечно, построенные классификационные функции могут быть определены в электронных таблицах как формулы, и для каждого добавленного случая по ним могут быть вычислены классификационные метки. Таким образом, каждый новый объект автоматически относится к определенному классу.

Расстояния Махаланобиса. Нажимаем кнопку  Squared Mahalanobis distance (Квадрат расстояния Махаланобиса) (рисунок 2.4.4)  и видим таблицу с квадратами расстояния Махаланобиса от точек (случаев) до центров групп:
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Рисунок 2.4.8 - Расстояния Махаланобиса для данных из файла iris.sta
Апостериорные вероятности. Рассмотрим группу опций внизу диалогового окна Результаты дискриминантного анализа: Apriori classifications probabilities (Априорные вероятности классификации). До анализа мы задаем для каждого случая (в данном примере цветка) вероятность, с какой он принадлежит к определенному классу. После того как анализ выполнен, можно пересчитать эти вероятности и получить апостериорные вероятности классификации. Нажав кнопку Posterior probabilities (Апостериорные вероятности) (рисунок 2.4.4), мы увидим таблицу с апостериорными вероятностями принадлежности объекта к определенному классу.
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Observed | SETOSA [VERSICOL | VIRGINIC
Case | Classif. |p=33333| p=33333 | p=33333
1 SETOSA] 1000000 0,0000000,000000
2 VIRGINIC' 0,000000  0,000003 0999957
3 VERSICOL 0,000000 0995590 0,004410)
4 VIRGINIC 0,000000 0,000001 0999999
* 5| VIRGINIC 0000000 0729388 0270612
6 SETOSA 1000000 0000000 0,000000
7 VIRGINIC 0000000 0000428 0999572
5 VERSICOL 0,000000 0959573 0,040427
* 9 |VERSICOL 0000000 00253228 0746772
10 SETOSA 1000000 0000000 0,000000
11 VERSICOL 0,000000 0998093 0,001907
* 12| VERSICOL 0000000 0143392 0856608
13 VIRGINIC 0000000 0003146 0996854
14 VERSICOL 0,000000 0999957 0,000003,
15 VIRGINIC 0000000 0006084 0993916
16 VIRGINIC 0000000 0001078 0998922
17 VIRGINIC 0000000 0000001 0999999




Рисунок 2.4.9 - Таблица апостериорных вероятностей
В первом столбце таблицы, приведенной на рисунке 2.4.9, указан тип ириса для каждого случая. Во втором, третьем, четвертом столбце даны апостериорные вероятности отнесения каждого цветка к соответствующему типу. Цветок относится к группе с максимальной апостериорной вероятностью. Знаком * отмечаются неправильно классифицированные при использовании данного правила случаи.
Шаг 6. Классификация новых случаев. Не закрывая диалога Результаты дискриминантного анализа (рисунок 2.4.4), добавим в таблицу исходных данных новый случай, например, так:
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Рисунок 2.4.10 - Новое наблюдение в данных iris.sta
Для того чтобы понять, к какому классу относится этот объект, нажмите кнопку Posterior probabilities (Апостериорные вероятности) (рисунок 2.4.4), мы увидим ту же таблицу с апостериорными вероятностями, к которой будет добавлена строка:
[image: image11.png]151 | 0999574 0000126 0,000000





Рисунок 2.4.11 - Классификация нового наблюдения 
Итак, новое наблюдение с вероятностью 0.999874 можно отнести к типу SETOSA.
Шаг 7. Оценка точности полученных решающих правил методом скользящего экзамена.

По аналогии, как в шаге 6 на рисунке 2.4.10 группа значений удаляется при построении решающих правил и по ним принимают решение о принадлежности к классу. Но по этим объектам есть информация о принадлежности к классам.  Находится средневзвешенная доля неверно отнесенных к классу объектов. В качестве весов берутся априорные вероятности классов. 
2 Контрольные вопросы

1 Цель дискриминантного анализа

2 Постановка задачи дискриминантного анализа

3 Что такое априорные и апостериорные вероятности

4 Предположения и ограничения в дискриминантом анализе
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