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• Eksploracja danych odnosi się do poszukiwania lub 

odkrywania związków, zależności, schematów w 

danych. Jest analizą zbiorów danych obserwacyjnych 

w celu znalezienia nieoczekiwanych związków i 

podsumowania danych w oryginalnych sposób, tak 

aby były zarówno zrozumiałe, jak i przydatne dla ich 

właściciela.     



Wielowymiarowa analiza porównawcza 

• Dyscyplina naukowa zajmująca się 
porównywaniem obiektów określonych za 
pomocą wielu cech 

 

• Jeden z jej działów to metody grupowania, 
służące do badania podobieństw obiektów pod 
względem poziomu zjawiska złożonego 

 

• Metody grupowania można podzielić na 
dyskryminacyjne i klasyfikacyjne 



Dyskryminacja a klasyfikacja 

• Dyskryminacja – przydział obiektów do 
znanych wcześniej klas 

 

• Klasyfikacja – podział obiektów na 
nieznane wcześniej klasy 

 

• Często proces podziału obiektów na klasy 
jest nazywany klasyfikacją, niezależnie od 
tego, czy klasy te zostały wcześniej 
ustalone, czy nie 



Terminem dane określać będziemy zbiór wektorów cech  

(atrybutów, parametrów, obserwacji) ilościowo 

opisujących analizowane obiekty, którymi mogą być 

wszelkie przedmioty i zjawiska fizyczne, rzeczy, 

organizmy żywe, a także ludzie. Cechy odwzorowują 

różnego rodzaju właściwości obiektów (np. wiek, 

rozmiar, skład chemiczny, parametry elektryczne, 

porowatość powierzchni itp.), które można zmierzyć i 

wyrazić liczbowo. 



Czym jest analiza dyskryminacyjna? 

• Zbiór metod pozwalający na znalezienie 
kombinacji cech, które najlepiej rozróżniają 
dwie lub więcej klas obiektów lub zdarzeń  

 

• Zbiór, bo istnieje kilka wariantów analizy 
dyskryminacyjnej zależnych od posiadanych 
informacji na temat badanej populacji i 
przyjętych założeń 



O grupie obiektów podobnych pod względem 

określonych właściwości mówi się, że tworzą one 

odrębną klasę, lub kategorię w zbiorze danych, przy 

czym określanie klas obiektów odbywa się na podstawie 

etykiet kategorii wektorów cech. Obiekty nie należące do 

tej samej klasy wykazują duże różnice w wartościach 

(przynajmniej części) atrybutów.  



Próba wektorów cech, których przynależność do 
odpowiednich klas jest znana, nazywana jest zbiorem 
danych treningowych. Na jego podstawie algorytm 
klasyfikacji (klasyfikator) konstruuje regułę decyzyjną, 
pozwalającą przypisywać etykiety kategorii nowym 
wektorom cech, które nie należą do zbioru danych 
treningowych.  

 

Program komputerowy, który realizuje zadanie 
klasyfikacji w oparciu o tak wyuczoną regułę, określa się 
mianem systemu uczącego się pod nadzorem. 



Spośród algorytmów klasyfikacji nadzorowanej 

wymienić należy m.in.:  

• wielowarstwowe sieci perceptronowe,  

• sieci neuronowe z radialną funkcją bazową, 

• sieci bayesowskie, 

• maszyny wektorów podpierających (ang. support 

vector machines)  

• systemy działające w oparciu o regułę „k” najbliższych 

sąsiadów (ang. k nearest neighbor) 



Z drugiej strony, gdy żadna wiedza a priori o obiektach 
nie jest dostępna, klasyfikator  dokonuje ich podziału 
jedynie na podstawie wykrytych statystycznych 
zależności między wektorami cech — w tym przypadku 
mowa jest o uczeniu nienadzorowanym.  

 

Klasyfikację nienadzorowaną można realizować za 
pomocą: algorytmów analizy skupień (ang. Cluster 
analysis), zwanych także metodami klasteryzacji lub 
grupowania. Wśród nich można wyróżnić grupowanie 
metodą średnich, algorytm Expectation Maximization z 
wykorzystaniem gaussowskiego modelu mieszaniny 
(ang.Gaussian mixture model) lub np. algorytmy 
klasteryzacji hierarchicznej. 



Z praktycznego punktu widzenia, kwestią o zasadniczym 

znaczeniu jest dokładność klasyfikatora, czyli jego 

zdolność przypisywania obiektom poprawnych etykiet 

kategorii. Dokładność systemów wyuczonych pod 

nadzorem można oszacować licząc dla zbioru 

treningowego błąd klasyfikacji (lub inaczej ryzyko 

empiryczne), wyrażający się liczbą niewłaściwie 

sklasyfikowanych wektorów cech w stosunku do 

wszystkich dostępnych wektorów. 



Poprawność klasyfikacji, zarówno nadzorowanej jak i 

nienadzorowanej, zależy w dużym stopniu od 

atrybutów opisujących obiekty, a ściślej rzecz 

ujmując, od tego na ile zawarta w nich informacja 

koresponduje z prawdziwym podziałem zbioru danych 

na klasy. O cechach, które posiadają takie 

właściwości, mówi się, że są znaczące lub 

informatywne, zaś o całym ich zbiorze (bądź 

przestrzeni), że ma dużą zdolność  dyskryminacyjną. 



Podejmując decyzję o opisie analizowanych obiektów 

za pomocą określonych cech, trudno najczęściej 

przewidzieć, które z nich będą najlepsze do 

dyskryminacji klas. Dlatego dokonuje się pomiaru 

wielu parametrów w nadziei, że znajdą się wśród nich 

również takie, które umożliwią poprawną klasyfikację. 



2. Problemem przewagi atrybutów nieistotnych nad 
znaczącymi — gdy jest ona zbyt duża, wektory cech 
reprezentujące rożne klasy są nierozróżnialne.  
Wówczas, nawet jeśli cechy znaczące mają bardzo dużą 
zdolność dyskryminacyjną, informacja w nich zawarta 
staje się nieczytelna dla systemu uczącego. 

1. Minimalna ilość obiektów. Stwierdzono, że aby błąd 
klasyfikacji na zbiorze uczącym nie odbiegał znacząco 
(tzn. więcej niż 15%) od błędu optymalnego 
klasyfikatora Bayesa, spełniony musi być warunek Q/N 
> 3 dla każdej klasy, gdzie Q — liczba obiektów, N 
— liczba cech.  

• Założenia analizy wielowymiarowych 



•Redukcja wymiarowości przestrzeni cech 

Metody redukcji wymiarowości przestrzeni obserwacji 

można podzielić na dwie główne podgrupy: ekstrakcję 

oraz selekcję cech. 



Polega na liniowej, bądź nieliniowej transformacji 
wektorów cech, prowadzącej do opisu obiektów w 
przestrzeni n nowych parametrów (n < N), będących 
agregatami obserwacji pochodzących z pomiaru. 
Spośród metod należących do tej podgrupy warto 
wymienić przede wszystkim analizę składowych 
głównych PCA (ang. principal component analysis), 
liniową analizę dyskryminacyjną LDA (ang. linear 
discriminant analysis), a także nieliniową analizę 
dyskryminacyjną (ang. nonlinear discriminant analysis) 

• ekstrakcja 



Prowadzi do wyznaczenia, spośród wszystkich 
dostępnych, podzbioru niewielu cech zapewniających 
maksymalną poprawność klasyfikacji 

• selekcja cech 

Najczęściej wymieniane metody tworzące ranking cech 
wykorzystują: współczynnik Fishera, 
prawdopodobieństwo błędu klasyfikacji wraz z 
zakumulowanym współczynnikiem korelacji, 
współczynnik informacji wzajemnej.  



• Założenia analizy dyskryminacyjnej 

• Wielowymiarowa normalność rozkładu normalnego 

Zakłada się, że dane (ujęte w postaci zmiennych) reprezentują próbę z 
wielowymiarowego rozkładu normalnego. 

•Jednorodność wariancji/kowariancji 

Zakłada się, że macierze wariancji/kowariancji zmiennych są jednorodne 
(homogeniczne) w grupach, nieznaczne odchylenia nie są aż tak ważne 
zwłaszcza przy dużej liczebności grup. 

•Korelacje między średnimi i wariancjami 

Rzeczywiste zagrożenie dla trafności testów istotności pojawia się wówczas, 
gdy średnie zmiennych w grupach są skorelowane z wariancjami (lub 
odchyleniami standardowymi). Intuicyjnie, jeśli w grupie występuje duża 
zmienność przy szczególnie wysokich średnich niektórych zmiennych, to te 
wysokie średnie nie są rzetelne. W praktyce taki układ może się pojawić wtedy, 
gdy jedna z badanych grup zawiera kilka odstających obserwacji, które mają 
duży wpływ na średnie, a także zwiększają zmienność. 



• Założenia analizy dyskryminacyjnej 

•Problem złego uwarunkowania macierzy.  

Inne założenie analizy funkcji dyskryminacyjnej wymaga, by zmienne 
wykorzystanie do dyskryminacji grup nie były całkowicie redundantne. W 
ramach obliczeń związanych z analizą dyskryminacyjną występuje operacja 
odwracania macierzy wariancji/kowariancji zmiennych w modelu. Jeśli któraś ze 
zmiennych jest całkowicie redundantna wobec innych zmiennych, to o macierzy 
mówi się, że jest źle uwarunkowana i nie może być odwrócona. Na przykład, 
jeśli zmienna jest sumą trzech innych zmiennych, które także znajdują się w 
modelu, to macierz jest źle uwarunkowana. 

• Rozmiar próby 

Regułą jest, aby liczebność grupy miała 4 do 5 razy więcej przypadków niż 
liczba zmiennych dyskryminujących. Liczebność grupy nie jest ważna.    

• Wartości odstające 

Analiza dyskryminacyjna wrażliwa jest na wartości dostające. Przed analizą 
należy takie wartości usunąć.   



• Program statisica 

 

  

StatSoft, Inc. (2011). STATISTICA  

(data analysis software system), 

 version 10. www.statsoft.com. 



•Plik danych: Dane_doktoranci_1.xls 

 

 

 

 



 



  

• wybór zmiennych 
do analizy 



•Wybór obiektów do analizy  



•Przeglądanie statystyk opisowych. 

 



•Tworzenie histogramu z arkusza. 



•Wykresy rozrzutu.  

  

 



•Wykresy rozrzutu- skateryzowane  

 

 

 

 



•Wykresy rozrzutu- skateryzowane  



•Wybór metody analizy  

• W tej wersji zmienne są kolejno dodawane 
do modelu. Przykładowo może ona polegać w 
pierwszym kroku na wyborze do modelu tej 
zmiennej objaśniającej, która jest najsilniej 
skorelowana ze zmienną objaśnianą i wyznacza 
model o istotnych parametrach. W drugim kroku 
wybierana jest kolejna zmienna objaśniająca, której 
wartości są najsilniej skorelowane z resztami kroku 
pierwszego, a rozszerzony model charakteryzuje się 
istotnością wszystkich parametrów. 

• Polega w pierwszym kroku na 
skonstruowaniu modelu zawierającego 
wszystkie potencjalne zmienne 
objaśniające, a następnie na stopniowym 
eliminowaniu zmiennych tak, aby utrzymać 
model z najwyższą wartością współczynnika 
determinacji przy zachowaniu istotności 
parametrów. 

 

 

• Opcja ta powoduje jednoczesne 
wprowadzenie do modelu wszystkich 
wybranych zmiennych  



 

 

 

•Lambda Wilksa. Mówiąc ogólnie, lambda 
Wilksa jest standardową statystyką 
stosowaną do wyznaczenia istotności 
statystycznej mocy dyskryminacyjnej 
aktualnego modelu. Jej wartość mieści się 
w zakresie od 1,0 (brak mocy 
dyskryminacyjnej) do 0,0 (doskonała moc 
dyskryminacyjna).  



  

 



 

 
 

 

 

•Pierwszy wiersz zawiera 
zawsze test istotności dla 
wszystkich pierwiastków; drugi 
wiersz podaje istotność 
pozostałych pierwiastków, po 
usunięciu pierwszego 
pierwiastka i tak dalej. Zatem 
arkusz ten mówi nam, ile 
pierwiastków kanonicznych 
(funkcji dyskryminacyjnych) 
interpretować. 

 



•Po określeniu i sprawdzeniu istotności 
dyskryminacyjnej, przystępujemy do określenia 
dyskryminacji dla każdej funkcji dyskryminacyjnej.  

 

 
 



•Funkcje klasyfikacyjne do analizy nowych przypadków 

 

•D1=-97,095+36,989*GeoSpol+0,123*GeoSigR+54,195*GeoXo 



•Funkcje klasyfikacyjne do analizy nowych przypadków 

 

•D1=-97,095+36,989*GeoSpol+0,123*GeoSigR+54,195*GeoXo 



GDA – tradycyjna metoda dyskryminacyjna 

•Do analizy dyskryminacyjnej może 
wykorzystać wielomiany kwadratowe 
jako funkcje dyskryminacyjne 

•Nie nakłada ograniczeń na zmienne 
dyskryminujące (jakościowe i 
ilościowe) 

•Umożliwia zastosowanie więcej analiz 
(np. najlepszego podzbioru)  

 



•Wczytaj plik „Dane_doktoranci_2.sta” 

 



 

•Wybór zmiennych do analizy 



•Wybór metody klasyfikacji 



 

•Przeglądanie wyników  



 

•Przeglądanie wyników  



•Przeglądanie wyników  



A teraz do pracy 


