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® Eksploracja danych odnosi sie do poszukiwania lub
odkrywania zwigzkow, zaleznosci, schematow w
danych. Jest analiza zbiorow danych obserwacyjnych
w celu znalezienia nieoczekiwanych zwigzkow i
podsumowania danych w oryginalnych sposob, tak
aby byty zarowno zrozumiate, jak i przydatne dla ich

wiasciciela.



Wielowymiarowa analiza porownawcza

s Dyscyplina naukowa Zajmujaca SIe
Dorownywaniem  obiektow:  okreslonych'  za
POMOCa WIEIl cech

 Jeden z jej dziatow! tor metody grupowania,
stuzgce dor badania podobienstw: obiektow: pod
Wzdledem poeziomul zjawiskal Z10Z0nedo

o Metody,  grupowania  mozha  podzeEelic na
dyskryminacyjne i kiasyfikacyjne




Pyskryminacja a Klasyfikacja

s Dyskryminacja — przydziat obiektow do
znanych wezesniej kias

s Klasyfikacja — podzial: obiektow: na
nieznane wezesniej klasy

® (CzESto! proces podziatil obiektow: nar kiasy
jest nazywany: kiasyfikacjg, niezaleznie od
tego, czy klasy. te zostaty, Wwczesniej
UStalone, czy nie



(atrybutow,  parametrow,  obserwacji) iloSciowo
opisujgcych analizowane obiekty, ktorymi moga byc
wszelkie przedmioty 1 zjawiska fizyczne, rzeczy,
organizmy zywe, a takze ludzie. Cechy odwzorowujg
roznego rodzaju wiasciwosci obiektow (np. wiek,
rozmiar, skiad chemiczny, parametry elektryczne,
porowatosc powierzchni itp.), ktore mozna zmierzycC i

wyrazic liczbowo.



Czym jest analiza dyskyminacyjna?

o Zbior metod pozwalajacy: na znalezienie
kombinacji- cech, ktore: najlepiej rozrozniajg
dwie lubwiecej klas obiektow: lub; zdarzen

e zbior, bo istnieje kilka® wariantow: analizy.
dyskryminacyjnejl zaleznychr od posiadanych
INfermac)is na temat badane] populacjs |
przyjetych zatozen



O grupie obiektow podobnych pod wzgledem
okreslonych wiasciwosci mowi sie, ze tworzg one

W zbiorze danych, przy
czym okreslanie klas obiektow odbywa sie na podstawie
etykiet kategorii wektorow cech. Obiekty nie nalezace do
tej samej klasy wykazujg duze roznice w wartosciach

(przynajmniej czesci) atrybutow.



Proba wektorow cech, ktorych przynaleznosc do
odpowiednich klas jest znana,

. Na jego podstawie algorytm
klasyfikacji (klasyfikator) konstruuje regute decyzyjng,
pozwalajgcg przypisywac etykiety kategorii nowym
wektorom cech, ktore nie nalezg do zbioru danych
treningowych.

Program  komputerowy, ktory realizuje zadanie
klasyfikacji w oparciu o tak wyuczong regute, okresla sie
mianem



wielowarstwowe sieci perceptronowe,

sieci neuronowe z radialng funkcjg bazowa,

sieci bayesowskie,

maszyny wektorow podpierajgcych (ang. support

vector machines)

systemy dziatajgce w oparciu o regute k" najblizszych

sgsiadow (ang. k nearest neighbor)




Z drugiej strony, gdy zadna wiedza & prioti o oblektach
nie jest dostepna, kiasyfikator dokonuje ich podziatu
jedynie na podstawie wykrytych  statystycznych
zaleznosci miedzy wektorami cech —

Klasyfikacje nienadzorowang mozna realizowac za
POMOCY: (ang. Cluster
analysis), zwanych takze metodami ub

Wsrod nich mozna wyrozniC grupowanie
metoda srednich, algorytm Expectation Maximization z
wyKorzystaniem gaussowsKkiego modelu  mieszaniny
(ang.Gaussian mixture model) b np. algorytmy
Klasteryzacjl hierarchiczney.



Z praktycznego punktu widzenia, kwestig 0 zasadniczym
Zhaczeniu jest , czyli jego
zdolnosc obiektom poprawnych etykiet
kategorii. Doktadnosc systemow wyuczonych pod
nadzorem mozna oszacowac liczac dla zbioru
treningowego brgd Kilasyfikacii (lub inaczej ryzyko
empiryczne), wyrazajgcy  sle.  liczbg  niewtasciwie
sklasyfikowanych wektorow cech w stosunku do

wszystkich dostepnych wektorow.



Poprawnosc klasyfikacji, zarowno nadzorowanej jak i
nienadzorowanej, zalezy w duzym stopniu od
atrybutow opisujgcych obiekty, a scislej rzecz
ujmujac, od tego na ile zawarta w nich informacja
koresponduje z prawdziwym podziatem zbioru danych

na klasy.



Podejmujac decyzje o opisie analizowanych obiektow

za pomocg okreslonych cech,

Dlatego dokonuje sie pomiaru
wielu parametrow w nadziei, ze znajda sie wsrod nich

rowniez takie, ktore umozliwig poprawng klasyfikacje.



® /atozenia analizy wielowymiarowych

1. . Stwierdzono, ze aby bitad
klasyfikacji na zbiorze uczacym nie odbiegat znaczgco
(tzn. wiecej niz 15%) od Dbtedu optymalnego
klasyfikatora Bayesa, spetniony musi byc warunek Q/N
> 3 dla kazdej klasy, qdzie O — liczba obiektow, N
— liczba cech.

2.

— gdy jest ona zbyt duza, wektory cech
reprezentujgce  rozne klasy sg  nierozroznialne.
Wowczas, nawet jesli cechy znaczace majg bardzo duza
zdolnosc dyskryminacyjng, informacja w nich zawarta
staje sie nieczytelna dla systemu uczgcedo.



*Redukcja wymiarowosci przestrzeni cech

Metody redukcji wymiarowosci przestrzeni obserwacji

mozna podzielic na dwie gtowne podgrupy:



® ekstrakcja

Polega na liniowej, badz nieliniowej transformacji
wektorow cech, prowadzacej do opisu obiektow w
przestrzeni 1 nowych parametrow (n < N), bedgcych
agregatami/  obserwacji  pochodzgcych z pomiary.
Sposrod metod nalezacych do tej podgrupy warto
wymieniC przede wszystkim

(ang. /Jinear
discriminant analysis), a takze



¢ selekcja cech

Prowadzi do wyznaczenia, sposrod wszystkich
dostepnych, podzbioru niewielu cech zapewniajgcych
maksymalng poprawnosc klasyfikacji

Najczesciej wymieniane metody tworzgce ranking cech
wykorzystuja:



® /Zatozenia analizy dyskryminacyjne;

Zaktada sie, ze dane (ujete w postaci zmiennych) reprezentujg probe z
wielowymiarowego rozktadu normalnego.

Zaktada sie, ze macierze wariancji/kowariancji zmiennych Ssg jednorodne
(homogeniczne) w grupach, nieznaczne odchylenia nie sg az tak wazne
zwiaszcza przy duzej liczebnosci grup.

Rzeczywiste zagrozenie dla trafnosci testow istotnosci pojawia sie wowczas,
gdy sSrednie zmiennych w grupach sg skorelowane z wariancjami (lub
odchyleniami standardowymi). Intuicyjnie, jesli w grupie wystepuje duza
zmiennosc przy szczegolnie wysokich srednich niektorych zmiennych, to te
wysokie srednie nie sg rzetelne. W praktyce taki uktad moze sie pojawic wtedy,
gdy jedna z badanych grup zawiera kilka odstajgcych obserwacji, ktore maja
duzy wptyw na srednie, a takze zwiekszajg zmiennosc.



® /atozenia analizy dyskryminacyjnej

Inne zatozenie analizy funkcji dyskryminacyjnej wymaga, by zmienne
wykorzystanie do dyskryminacji grup nie byty catkowicie redundantne. W
ramach obliczen zwigzanych z analizg dyskryminacyjng wystepuje operacja
odwracania macierzy wariancji/kowariancji zmiennych w modelu. Jesli ktoras ze
zmiennych jest catkowicie redundantna wobec innych zmiennych, to o macierzy
mOwi Sie, ze jest Z/le uwarunkowana i nie moze byc odwrocona. Na przyktad,
jesli zmienna jest suma trzech innych zmiennych, ktore takze znajdujg sie w
modelu, to macierz jest zle uwarunkowana.

Reguta jest, aby liczebnosc grupy miata 4 do 5 razy wiecej przypadkow niz
liczba zmiennych dyskryminujgcych. Liczebnosc grupy nie jest wazna.

Analiza dyskryminacyjna wrazliwa jest na wartosci dostajgce. Przed analiza
nalezy takie wartosci usungc.



® Program statisica

StatSoft, Inc. (2011). STATISTICA
(data analysis software system),
version 10. www.statsoft.com.



oPlik danych: Dane_doktoranci_1.xls

ka\kKAO cwwzenHHD'ine doktoranci 1.xls : Arkusz1

4L. 79.89 0_9?
406 1098 097 _
386 10677 097 7.33
3.81 986 096 6.87
421 12234 095 6.89
377 10147 097 716
471 14495 096 792
364 9051 097 6.83
363 9262 097 697
368 8773 097 7.41
311 6811 096 5.56
342 8303 097 65
3.67 831 095 57
38 9623 096 6.28
446 13107 095 6.88
394 9792 096 6.81
342 7763 097 6.75
352 9571 097 £.98
378 10399 095 6.25
356 902 095 5.08
337 7879 097 6.43
396 10875 097 769
253 441 099 6.58
324 7077 0098 6.96
386 10597 097 751
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395 10861 097 7.61




m Dane: Dane_doktoranci_1 (11 zmn. * 33 prz.)]
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°Przegladanie statystyk opisowych.

| El,—ﬁ Przeglad statystyk opisowych: Dane_doktoranci_1.sta | % || 12

Podstawowe |WEewr1Ejtrzgn_|pnwEe I Wazrystkie przypadki I

e Kowariancie i korelacje wewnatrzgrupowe laczone

il Srednie i liczba przypadkdw

Srednie (Dane_doktoranci_1_sta)
odmiana | GeoYo | GeoXo
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sTworzenie histogramu z arkusza.

Srednie (Dane_doktoranci_1.sta) T'
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*Wykresy rozrzutu.
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sWykresy rozrzutu- skateryzowane

Marzredz | Dane Pomod
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[ Rozwin ] [ Przybliz ] [ Rozwin ] ’ Przybliz l [ Rozwin ] [ Przybliz ] [ Rozwin l ’ Przybliz l
m L= El i ﬁ Kategarie X: IES Kategorie Y:
3 7 1

[ ] Pokazuj tylke zmienne o odpowiedniej skali




sWykresy rozrzutu- skateryzowane

Wykres rozrzutu  GeoSigR wzgledem GeoXo; kategorie wzgledem odmiana
Dane doktoranci_1.sta 11v"33c

160 . . . . . . . ; . . ; ; ;
[+]
140
o
120 2 o
@ & o
% 100 o ° ’
& o o o?
g o 8
= O o @
80 o o o
&
R
@ & Wykres rozrzutu  GeoW12 wzgledem GeoW14; kategorie wzgledem odmiana
60 1 Dane_doktoranci_1.sta 11v*33c
@ 20
o
o S 19}
012 008 -004 000 004 008 012 016 gggm::zj E?E’A ¥
-0.10 -0.06 -0.02 0.02 0.06 0.10 014 o odmiana: Symfonia 18l )
GeoXo
17 g
&
16| g g
= 15 ? 5
- I o
% g
© 14} 5 a
1-3 | [4] E [n}
[+]
12+
o
11} =
10 o odmiana: KOKSA

- ' ' ' ' ' ' ' o odmiana: Cytra
0.035 0040 0.045 0.050 0055 0080 0.085 0070 0075 _ ... o Symfonia
GeoW14




STATISTICA - [[

Podstawowe Edycja Widok Format

@ Zmienne:

GeoYo-GeoSpal

Podstawowe |Wiﬁecej I Statystyldi opizowe |

p >

Standardowa
Krokowa postepujgca
Krokowa wsteczna

o\Wybor metody analizy

¢ Opcja ta powoduije jednoczesne
wprowadzenie do modelu wszystkich
wybranych zmiennych

e W tej wersji zmienne sa kolejno dodawane
do modelu. Przyktadowo moze ona polegac w
pierwszym kroku na wyborze do modelu tej
zmiennej  objasniajgcej, ktora jest najsilniej
skorelowana ze zmienng objasniang i wyznacza
model o istotnych parametrach. W drugim kroku
wybierana jest kolejna zmienna objasniajgca, ktorej
wartosci sg najsilniej skorelowane z resztami kroku
pierwszego, a rozszerzony model charakteryzuje sie
istotnoscig wszystkich parametrow.

¢ Polega w pierwszym kroku na
skonstruowaniu __modelu _ zawierajacego

wszystkie potencjalne zmienne
objasniajace, a nastepnie na_stopniowym
eliminowaniu_zmiennych tak, aby utrzymac
model z najwyzszg wartoscig wspotczynnika
determinacji przy. zachowaniu istotnosci
parametrow.




sLambda Wilksa. Mowigc ogolnie, /ambda
Wilksa  jest  standardowg  statystyka
stosowang do wyznaczenia istotnosci

statystycznej mocy dyskryminacyjnej
Licaba smiennych = modetu: aktualnego modelu. Jej wartosc miesci sie
Seriie Hithee. 4283635 P pragel. 2.30) = 15 6755 b < | w  zakresie od 1,0 (brak mocy
Podstawowe | Wics) | Kasfikaa | dyskrymmachne]) do 0,0 (doskonata moc

Gy Podsumowanie: Zmienne w modelu

(3] Wyniki analizy funkdi dyskryminacyjnej: Dane_doktoranci 1 0

Analiza krokowa - krok: 1

Ostatnia wprow. .* EeoSig (2,30) = &8.13 5 9 p < _0058
Lambda Wilksa: .343530Z2 ybl. .58y = 10. L0000

Znzlizz krokowa - krok: 3 Hoflcowy krok

Liczba zmiennych w modelu:
Ostatnia wprow. zmn.: GecXo F (Z2,Z8)
Lambda Wilksa: .3082023 przykl. &,65&) z -00aa

Podstawowe |Wi¢cej I Klasyfikacia I e

g Podsumowanie: Zmienne w modelu



B55 Wyniki analizy funkeji dyskryminacyjnej: Dane_doktoranci_ 1 %

Bnaliza krokowa — krok: 3 Eoncowy krok

Liczka zmiennych w modelu:

Cstatnia wprow
Lambda Wilksa:

- TR Sadinl
3082023

przybl.

3

F (2,28)

&, 56)

Podstawowe |‘|"'-I'"|¢1::Ej I Klasyfikacja I

I@ Podsumowanie: Zmienne w modelu I

Iﬁ Zmienne poza modelem I
Fodsumowanie analizy funkc)i dyskryminacyjne). (Dane_doktoranci_1)
Krok 3, N zmn. w modelu: 3;Grupujgca: odmiana (3 grup)
Lambda Wilksa: 30620 przybl. F (6,56)=7.5335 p= 0000
Lambda| Czastk. ||F usun. p Toler. | 1-Taler.
=33 Wilksa | Wilksa || (2,28) (R-kwad) ”
Geos 0.6732768 0.454793|16.76322| 0.000016 0.916025 0.083975
GeoSi 0.426301) 0.718278 | 5.49106| 0.009730| 0.944109| 0.0558910
GeoXo 0.34359300 0.891184

1.70943 0.199318| 0.966609 0.033391.




@‘.j Wyniki analizy funkgji dyskryminacyjnej: Dane_doktoranci_1 % =

| B J

iz

Enalizzs krokowa - krok: 3 Eohcowy krok

Liczka zmiennych w modelu:
Os3tatnia wprow. zmn.: GecHo
Lambda Wilksa: .3082023

3
F
przybl.

A e

2'
By

.B8578532 p « .4345 H

7.553482 p < .0000 @ﬂ"

-

sPjerwszy wiersz zawiera
zawsze test istotnosci dla
wszystkich pierwiastkow; drugi

Podstawowe  Wiecej Hasyﬁkacjal

[

Eodmwai&:zniarmwnmdelu]

Zmienne poza modelem ]

Odleglosci migdzy grupami |

=

Testy chi-kwadrat kolejnych pierwiastkdow (Dane_doktoranci_1.sta)

wiersz podaje istotnosc
pozostatych pierwiastkow, po
usunieciu pierwszego
pierwiastka I tak dalej. Zatem
arkusz ten mowi nam, ile
pierwiastkow kanonicznych
(funkgji dyskryminacyjnych)
interpretowac.

Lambda
Wilksa

K.anonicz
R

Wartosc
wiasna

Pierw.
Usuniete

chi-kwad

df

p

0
.1

0.293035 0476052 0773374

|‘I-525E-9F. 0777219 0306202 34 32177 & 0.000006
745278 2

0.024080

Surowe wsp. (Dane_doktoranci_1) Wspdtczynniki standaryzow (Dane_doktoranci_1)
dla zmiennych kanonicz. dla zmiennych kanonicz
Zmienna Pierw1 Pierw? Zmi : ST - | |
GeoSpol L2 /glgl 068945 GeoSpol [ 005750 0241452
GeoSigR 0.0217 -0.046953. _ — —
GeoXo | 103371 0404473 MIGeoSigR | 0.422758 [-0.916690 N
Stata 107497 74559400 Bl GeoXo -0.431571 007680 I
Wart.wt. 16257 02930350 Sl'Wart.wt 15286070 0293035
Skum.pro | 0.8389 1.000000  MiSiimopro | 0.833874 1000000




oPo  okresleniu i  sprawdzeniu  istotnosci
dyskryminacyjnej, przystepujemy do okreslenia
dyskrymlnaCJl dla kazdeJ funkql dyskrymlnacyjnej

| D—{ﬁ Analiza kanoniczna: Dane_doktoranci_l.sta

| Podstawowe  Wiece] |"-.-'-.-"ar.I:I:z:l::l kanoniczne

Srednie zmiennych kanoricznych

PlemE

-0.
EI_




sFunkcje klasyfikacyjne do analizy nowych przypadkow

El,—"sj Wyniki analizy funkgji dyskryminacyjnej: Dane_doktoranci_1.sta | 7 || 2 |

Prawdopod. klasyfikacyjne a prior

Funkcje klasyfikacyjne; grupujaca: odmi & Proionston s ekt o

-S-Fn]fﬂ'n |E. yfikacji : EL i2 () Jednakowe dla wszystkich grup
= ".a ? ? ".a ? Maci S— () Zdefiniowane przez uzytkownika

36.9886] 32.0214  39.321 et o) | 7500 % S PO
B
01213 01053 0040 (7 Zapisz odieglosé przypadku

() Zapisz prawdop. a posterion przyp.

54.1949 37.5991 h7.358 _
2 7 GE o h:ﬂ-‘:fsgfp a:iﬂ'{-:';:: 100000
970947 -73.2467 -103.659 jednym arkcuszu wynik

sD,=-97,095+36,989*GeoSpol+0,123*GeoSigR+54,195*GeoXo



sFunkcje klasyfikacyjne do analizy nowych przypadkow

@‘styanFanalizyfunkcji dyskryminacyjnej: Dane_doktoranci_1.sta | 7 || 2 |

Analiza krokowa - krok: 3 Eofdcowy krok

Liczba zmiennych w modelu: 3
Qstatnia wprow. zmn.: GecHo F O(Z,28) 53
Lambds Wilksa: _30820Z3 przybl. &, 5&) 7.533482 -00aag

F‘odstawnwel Wigce]  Klasyfikacia | i

—— P [ - - - - - - Prawdopod. klasyfikacyjne a prior
Funkcje klasyfikacyjne; grupujaca: odmi cie & Proionston s ekt o

. Wybdr preypadkow do SELECT o - _
Symfonia rhes [ Sdekda ] ) segnakowe da weaystich rup

= -% ? ? -'q ? 2 (") Zdefiniowane przez uzytkownika

3 E._ gs E E.. 32- [121 4 3 9- 821 Do zapisania dla kazdego przypadku

@ Zapisz klasyfikacie przypadku
01213 0.1053 0.040 [ _Kovadoty odegl Maholonobisa | - zopisz odegtose prapadku

54.1949 375991 67.358 Erowdopodabietsia aposeron | | EPEPENED 3 pOEIEN P

97 0947 73 2467 -103.659 o s vmiciw: 100000

Macierz klasyfikac) (Dane_doktoranci_1.sta)
Wiersze: obserwowana klasyfik.
Kolumny: Przewidywana klasyfikacja

Procent | KOKSA Symfonia
Poprawne | p=.33333 | p=_33333 | p=.33333
KOKSA | 63.6363 E-_ 7 1 3
C 272727 1 o
Symfonia 6l1.61618 2 0

Razem | 7272727 10 9 14




GDA — tradycyjna metoda dyskryminacyjna

Podstawowe Edycja Widok Wetaw Format

? : i | Modele zaawansowane ~ é Sie_ci neum;me . . . . . .
Stki R_eglsja ANOVA Niepaﬁl}rane Dopla%nie Ru%i . i : . . ®ﬁ e DO a na I IZy dys krym I n ach n eJ m OZe
podstawowe wieloraka rozkladu  symulacja naliza skupien
Analiza czynnikowa

ity s wykorzystac wielomiany kwadratowe

Analiza kanoniczna

jako funkcje dyskryminacyjne

Drzewa klasyfikacyjne

WD KRA 11 | Krakowska 2600  4.97 || Analiza korespondendi

WSk | k| s | || S Nie' naktada ograniczen na zmienne

WD KRA 121 Kiakowska 2105 395 A“';':::’j';’;:‘;“;sz - : . : ;. :
WO KRA 131 Krakowska 2288 275 |03 Ogsinemodele snalizy dyskryminacying] ci I( I(
e W | e — 2 e T ow T e | o N YSKyminujgce (Ja OSCIOWE |
1 Kiakowska 2346 385 | 1417 | a26a | 625 | 108 | T
161 | Kiakowsks | 2505 410 | 1074 | 4150 | 626 | 093 IIOSCIOWG)
0| 1 Kikowsks | 2367 452 | 1154 | 4073 | 620 | 113
10 (WD KRAG1 | Krokowska 2305 495 | 1020 4004 | 622 | 094
WDKRA191 | Kiskowsks 2507 444 | 870 | 3962 | 615 | 039 STI . . . .
B e et | oo | 4n | i | o | en | i | Umozliwia' zastosowanie wigCe]j analiz
2 . Krakowska 2600  4.86 | 10.12 | 4161 | 629 | 118 | . o
AR  (np. najlepszego podzbioru)
WDKRA 21 | Kiskowska 2138 39 | 1276 3859 620 | 108
WDKRAST | Krskowsks 2042 422 | 1036 | 3773 | 635 | 118
19 [WDKRAS1 | Kiakowsks 2716 505 | 1085 | 4a1s | 621 | 125
20 WOKRAS1 | Kakowska 2367 448 | 1151 | 4127 | 618 | 127

s
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. Krakowska | 2527 481 | 1104 | 4073 | 615 | 039
23 \WDKRAS1 | Krakowska 2419 | 441 | 1310 @ 4235 | 623 139
24 \WDWKRA31 | krakowska 2346 | 428 @ 1153 0.88

==
oo

i

=

oo
w o =~ N

:
:
:

21 WD KRAG 1 | Krakowska |
1
1
1
1

2 1139 | 224 1921 | 3637 | 623 | 096
26 \WDPAR 101 Paréwki 1227 | 245 1910 @ 3648 627 = 118 |
27 \WDPAR 111 | Paréwki 1207 229  17.06 3575 615 104
26 \WDPAR 121 Paréwki 1132 | 243 1898 | 3655 630 115 |
29 \WDPAR 131 | Paréwki 1188 | 260 1831 | 3540 627 = 119 |
30 . Paréwki 1177 249 | 1821 | 3534 | 628 | 114
31 \WDPAR 161 | Paréwki 1133 | 232 | 1844 | 3662 617 | 122
. Paréwki | 1146 241 | 1894 | 358 | 625 | 105
. Paréwki | 1179 240 | 1890 | 3668 | 624 | 0398
34 \WDPAR 181 Paréwki 1175 | 233 1970 | 3660 629 = 113 |
3% \WDPAR21 | Paréwki 1137 | 218 2043 | 3752 557 118
36| . Paréwki | 1218 241 | 1848 | 3600 | 614 | 129
. Parbwki | 1180 236 | 2049 | 3717 | 625 | 115
38 \WDPAR221  Paréwki 1210 | 235 1845 @ 3582 619 114 |

WD PAR 231 | Paréwki 1217 242 | 2017 | 3704 | 633 | 125
40 \WDPAR 241 | Pardwki 1201 | 232 1906 @ 3626 633 125 |
. Paréwki | 1205 216 | 1794 | 3555 | 636 | 115
42 \WDPAR 41 | Paréwki 1156 | 228 1907 | 2605 617 = 113 |
43 WD PARS1 | Pardwki 1140 243 | 2011 | 3686 629 094

IWDPAR 61 | Paréwki 1113 243 | 1933 | 3754 | 622 | 112
45 \WDPART1 | Paréwki 1174 | 238 1916 @ 3585 623 123 |
46 \WDPARS 1 | Paréwki 1201 | 245 1845 @ 3616 628 136

n

W 38 10
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s\\/czytaj plik ,Dane_dokteranci_2.sta™

- D - [Uane: Uane_d

Widok

Format | Statystyka |

Data Mining Wykresy Marzedzia Dane Pomoc

ST ——

Statystyki  Regresja AMOVA Mieparametryczne Dopasowanie Rozkdady i
podstawowe wieloraka rozktadu  symulacja

E Maodele zaawansowane = ﬁ Sieci neuronowe

E’; Wielowyrniarowe -
N} Analiza mocy testu

Karty kontrolne - ﬁ Analiza procesu
Wielowyrmiarowe rff'i: DOE
60 Szes¢ Sigma -

OHAIL

/] PLS, PCA, ...
VEPAC

E Predykcyjne

Podstawowe Zaawansowane | wielowyrniarowe Statystyki przemystowe
Tabela przekrojow statystyk opisowych (ZBIOROWKA_WEDLINA_D)
M=3823 (Zmienne zaleZzne nie zawierajg BO)
Category produkt Protein | Ash % Fat % D.M % ph Collagen %
%
1 WD KRA 11 Krakowska 26.00 4.97 9.42 42.03 0.34 1.34
2 W D KRA 10 1 Krakowska 21.48 4.10 9.81 37.96 6.10 1.06
3 W D KRA 111 Krakowska 22.68 4.33 11.44 39.01 0.18 1.07
4 W D KRA 12 1 Krakowska 21.05 3.95 12.07 38.52 f.19 1.17
5 WD KRA 13 1 Krakowska 22,88 3.75 11.65 33.13 6.28 GEE
6 |W D KRA 14 1 Krakowska 22.15 3.73 132 se—ms = =
7 W D KRA 15 1 Krakowska 23.46 3.85 14 |b:| Ogdlne modele analizy d:.rshg,rmmaq,une; (GDA): Dane_doktoranci_2.sta -@
8 (WD KRA 16 1 Krakowska 25.09 4.10 10 —
9 |W D KRA 17 1 Krakowska 267 | as | 11 Popons | oK
10 |W_D_KRA_18_1 Krakowska 23.25 4.35 10 Fodzaj analizy: pozdb definiowania analizy:
11 (W D KRA 19 1 Krakowska 25.07 4.44 8. — _
12 |W_D_KRA_2 1 Krakowska 2427 | 455 | 19 : - | EERREIENR) | (] Opoe ~
13 |W D KRA 20 1 Krakowska 22.90 4.75 11 i[lgu:ulna analiza dyzkryminacyjna 2N Kreator analizy
14 W D KRA 21 1 Krakowska 26.00 4.86 10 gEdytnr skbadni |E}' Obwdrz dane
16 |W D KRA 22 1 Krakowska 21.32 4.13 11 o > —
16_|W_D_KRA_23_1 Krakowska 19.80 | 3.58 | 14 o2ty heamedkaesrtine do D w
17 |W_D KRA 24 1 Krakowska 21.38 3.99 12 interakcj] jednej lub wielu ciaghych zmiennych [ Mamenty
18 |W D KRA 3 1 Krakowska 24.42 4.22 10 cbiEsniaacymi {predyktorow). wazorne
19 (W D KRA 4 1 Krakowska 27.16 5.05 10 OF =
20 (W D KRA 5 1 Krakowska 23.67 4.43 11 @) w1 H-1
21 (W D KRA 6 1 Krakowska 24.14 4.62 10
22 W D Krakowska




Tabela przekrojdw statystyk opisowych (ZBIOROWKA_WEDLINA_D)
MN=3823 (Zmienne zalezne nie zawierajg BD)

-
o
o

=
=
=
N

DKRA11  Krakowska | uciacy = 26.00 | 4.97 | 942 .
(W DKRAM0_1 | Krakowska  testowy 2143 | 410 | 931 : /£ - -
WO | Wowia tosoy | 260 | a3 e | WVbor zmiennvch do analiz
(WD KRA 121 | Krakowska | uczacy | 71.05 | 385 | 1207 : .
(WD KRA13 1 | Krakowska | uczacy = 2283 | 375 | 1165 : :
(WD KRA141 | Krakowska | uczacy = 2215 | 373 | 13.
WD KRA 151 | Krakowska | uczacy 2346 | 385
(WD KRA16_1 | Krakowska  testowy 2509 | 410
) |WDKRA 171 Krakowska | ucacy | 23.67 | 462
0 |WD KRA 181 Krakowska  [testowy 23.25 | 495
1 WD KRA 191  Krakowska ucacy 2507 | 444
2 WD KRA21 | Krakowska [testowy 24.27 | 455
13 |W D KRA 201 Krakowska [testowy 2290 | 475
4 |WD KRA 211 Krakowska | uczecy = 26.00 | 486
5 |W D KRA22 1 Krakowska | uczacy | 2132 | 413
6 |W_D_KRA 23 1 -
7 |WDKRA 261 Krakows] ] Wybierzrvennazalesna i precykecry ciagie:
8 WD KRA31  Krakows
19 |WDKRA41 | Krakows
0 (WD KRAS 1 | Kiakows
1 WD KRA ST | Kiakows
2 (WD KRAT1  Kiakows
3 WD KRAST  Krakows
s Wt e T Kalowka  umay 2500 4s7  sa @03 oa 1 |
5 WD PAR 11 | parowl WD KRA 101 | Krakowska  |testowy | 2145 | 410 981 3795 610 | 106 |
A —— Dok wskowk  won ms sn ne so am | o
T WD PAR T pardwh MO KRA 121 | Kikowska | ucacy | 2105 | 395 1207 3852 | 619 | L1 |
6 WD PAR 121 parowl DKRA 11 Kiokowska  ucacy | 2288 | 375 IL6s 3812 628 085 |
9 WD PAR 131 | Par6wl R  Krakowska | uczacy | 2215 | 373 1302 3908 | 615 | 036 |
R ma  reced M5 Kkulowska  ucay 2365 385 lal s 625 Los |
A |WDPARA51 | Paréwl i | Kmkowska  |testowy | 2509 | 410 1074 AL50 | 626 | 0.93
5 [WOPARIIT! | Parowl (7 pokaas ko meme o ocpomeine) s e AR
mm GDA Tradycyjna analiza dyskryminacyjna: Dane_doktoranci_2.sta

Bl
EEEEEE
clololololo|olo
EAEAEAE
FEEEEEEE
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e vesiat-

Lo [] .
towy | 25.09
zacy | 23.67 | 462 | 1154 | 40.73
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Wybierz zmienna identyfikujaca proby i ked, ktdry jednoznacznie
olreéla przypadki dia kidrych ma byt wykonana analza.
[Pozostale waine przypadki (o dodatnich wagach przypadkdw,
speinisizce warunki ssieksj) tworzs prébe do oceny krzyEows).
statystyki reszt mozna obliczad, zapisywad i wykorzystywat w
dalezych analizach,

 Parbwki | uczacy | 1207
C pardwki 1127 |

| 17.06 | 3575
r—— T imom | aF5c



Wybor metody: klasyfikacji

E Dane: Dane_doktoranci_2.sta (@ zmn. * 354 prz.)
Tabela przekrojow statystyk opisowych (ZBIOROWKA_WEDLINA_D)
M=3823 (Zmienne zalezne nie zawierajg BD)

Category produkt podzial | Protein | Ash %
Y

Krakowska uczacy | 26.00 4.97 9.42
Krakowska testowy | 2148 4.10 9.81

Krakowska testowy | 22.68 4.33 11.44

Krakowska uczacy | 21.05 3.95 12.07
Krakowska uczacy | 22.88 3.75 11.65
Krakowska uczacy | 22.15 3.73 13.02

[T [ | L Lo . L W 48 47

% GDA Tradycyjna analiza dyskryminacyjna: Dane_doktoranci_2.sta

,1
2
3
]
5
6
T
8

Podstawowe  Wiece| |

Prawdopodobiefiztwa a prion klazyfikaci

@ Szacowane () Réwne () Podane: @ [ Ucena k’292°W53] tak

Opcje budowania modelu;

(71 Wazpstkie efekiy @ Lambda wilksa Min. liczha efekton:

(7 Erokowa postepujaca () Bredn. klaz, [analiz.)
(7 Erokowa wsteczna () Bredn. klas, [walid.)
(71 'Wprowadz. postep. o o

. [ . [
) Eliminacja wstecz  —tart 1 Stop: B
@ Majlepszy podzhidr Wigwietl podzb. 10 E

o]
Delka wyrniat.: 1.E- 7
12

Delta adwrac.: 1.E-

[Eﬁ E dutor zktadni

Krakowska uczacy . . } 6.12

Darsnarkei neTams AR 72

SEEE S S S G E S G G S S

4k —h —k —h —k —h &

—
=
=




sPrzegladanie wynikow

% GDA - Wyniki 1: Dane_doktoranci_2.... | T || &3 |

Profle | Resztyregresi | Macierze | Raport

Loy .
Surowe wspatczynniki kanoniczne] funkcji dyskryminacyjne] (Dane_doktorar

) : Parametryzacja z sigma-ograniczeniami
Podstawowe Funkcje Fraypadk I Heldy Funkcja | Funkcja | Funkcja | Funkcja | Funkcja | Funkcja
|Efekt 1 2 3 4 5 6
i Srednie predyktontw w klasach Wyraz wolny [ -7 62757] -19.5116  7.97741 2557403 5159732 -9.89377
Protein % -0.39313] 0.6495 0.13934 040303 -0.18665 049765
Bl Odchylenia standard. predyitorsw w klasach Ash % 017113 04609 269494 -2.39545 1.27878 0.82565
Fat % 0.07254 00530 006613 011528 0.14308 066426
ET  Teaty chidowadet koleimveh pierwiastian D.M % 0.39752  0.1848 -0.35283 -0.24660 -0.04361 -0.65615.
~esty B ph -0.24234 02733 -2.04495 -3.07707 -8.14853 207741
. = Collagen % 210262 14824 434042 1.87825 -1.99173 034123
il Wspdlezynniki standaryzowane | Wart. wtasna | 22.24818 141893 270928 140693 037626 0.14293
= = — Skum.prop. 0.54168  0.8871 0.95310 0.98736 0.99652 1.000000
SusEne il I R N D N e
: = —— - r [ |
i Wapalczynnil struldury caynnikkowe;

[ Srednie zmiennych kanonicznych w klasach Standaryzowane wspdtcz. kanonicznej funkcji dyskryminacyjnej (Dane
- Parametryzacja z sigma-ograniczeniami
[l Kwadrat. odleglosci Mahalanobisa w klasach Funkcja | Funkcja | Funkcja | Funkcja | Funkcja | Funkcja I
Efekt 1 2 3 4 5 6
i Testy istotnosci odleglosci Wyraz wolny [ 0.00000] 0.00000 0.000000 0.000000 0.000000 0.00000
Protein % 049504 081785 0.175459 0507500 -0.235029 062666
i Wspdlczynniki funkcii klasyfikacyjnej Ash % -0.04679 012601 0736803 -0.654921 0349623 022574
Fat % 0.15582 0.11387 0.142054 0247632 0307347 142691
Bl  Macierz klasyfikacii dla préby do analizy D.M % 0.72632 033774 -0.644680 -0450572 -0.079682 -1.19889
ph -0.02736 003085 -0.230840 -0.347350 -0919833 023451
Collagen % 0.39536 -0.27874 0816149 0353176 -0.374514 0.06416
—— - Wart. wiasna |22 24818 14 18933 2709280 1406932 0376257 014293
|‘ wﬂ“ﬁ“—""‘m’"’“‘ Zmieri ” Zamknj | Skum_prop. 054168 088714 0953105 0987359 0996520 1.00000

o e ]



0% GDA - Wyniki 1: Dane_doktoranci_2.... | % || 22 |

Profile | Resztyregresi | Macieze | Raport | Przegladanie Wynlk(’)W

Podstawowe Funkcje | Przypadki I Efeldy |

i Testy chitowadrat kolejnych pierwiastkdw

Srednie zmn. kanonicznych w klasach (Dane_doktoranci_2.sta)

Parametryzacja z sigma-ograniczeniami
Podwawelska W_KONSERWOWA[W_KRAKOWSKA [W_MIELONKA [W_PAROWKA [W_PODWAWELSK [W_SOPOCKA W NKOWA[W_ZYWIECKA[ Szynka_piers
konserwowa A

. 1.129545 1.904295 -2.97405
2 5.796854
6 | 0198074 007672 034036 004603 078361 063196 0063264 010142 0305499 029447 000623 039416 043434 073107 007302 033680

Macierz ldasyfilkacji dla praby do analizy




: Krakowska
: Parowki

: Piers pieczona
: Podwawelska
: Szynka konserwowas
: Szynka z piersig inds
: Szynkowa -
: Zywiecka
- W_KONSERVE®WA®
- W_KRAKOWSKRA
- W_MIELONKA
: W_PAROWKA
- W_PODWAWELSKA
:W_SOPOCKA '°
:W_SZYNKOWA ™% 0
- W_ZYWIECKA
: Szynka_piers

—=

4
[S]

Przegladanie wynikow

0
*
LT e _ : _
o @F a!?* % O M;cmrz klasyfikacji (Dane_doktoranci_2.sta)
I o m & Fo x Wiersze: obserwowana klasyfik.
i E'. : * . Kolumny: Przewidywana klasyfikacja
r = . N Procent | Krakowska | Pardwki | Piers pieczona
5 Poprawne | p=.0660 | p=.0708 p=_0660
r % Klasa
a Krakowska [ 100.0000/ 10.00000 0.000000 0.000000
] Pardwlki §7.5000 0.00000 7.000000 0.000000
i Piers pieczona 50.0000 0.00000 0.000000 5.000000
L Podwawelska £0.0000 0.00000 0.000000 0.000000
[ . : Szynka konserwowa 87.5000 0.00000 0.000000 0.000000
s & 2 8 = ‘Bzynkowa 0.0000 0.00000 0.000000 0.000000
CsScR_1 Zywiecka §0.0000 0.00000 0.000000 0.000000
W_KONSERWOWA 100.0000 0.00000 0.000000 0.000000
W_KRAKOWSKA 60.0000 2.00000 0.000000 0.000000
W_MIELOMNKA 66.6667 0.00000 0.000000 0.000000
W_PAROWKA 58.8889 0.00000 0.000000 0.000000
W _PODWAWELSKA 100.0000 0.00000 0.000000 0.000000
W _SOPOCKA 88.8859 0.00000 0.000000 0.000000
W SZY MKOWA, 100.0000 0.00000 0.000000 0.000000
W_ZYWIECKA §0.0000 0.00000 0.000000 0.000000
Szynka_piers §3.3333 0.00000 0.000000 0.000000

80.9859

12.00000

7.000000

8.000000
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