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Was ist der Unterschied zwischen linearen Diskriminanzanalyse (als eine
Art Klassifikationsverfahren) und Clustering?



LDA ist eng mit der Varianzanalyse (ANOVA) und der Regressionsanalyse
verbunden, die auch versuchen, eine abhéangige Variable als lineare
Kombination anderer Merkmale oder Messungen auszudriicken. ANOVA
verwendet jedoch qualitative erklarende Variablen und eine kontinuierliche
abhangige Variable, wahrend eine Diskriminanzanalyse kontinuierliche
erklérende Variablen und eine qualitative abhangige Variable (dh
Klassenbezeichnung) enthalt.

Die logistische Regression und die Probit-Regression sind der LDA
dhnlicher als die Varianzanalyse, da sie die qualitative Variable auch
anhand kontinuierlicher erkladrender Variablen erklaren. Diese anderen
Methoden sind in Anwendungen vorzuziehen, bei denen kein Grund zu der
Annahme besteht, dass die unabhangigen Variablen normal verteilt sind
(obwohl es auch fir die leichte Abweichung davon auch funktioniert). Dies
ist die Grundannahme der LDA-Methode.



Diskriminanzanalyse



Diskriminanzanalyse

» Diskiminanzanalyse benutzt man um die Wahrscheinlichkeit zu
bestimmen, dass eine Beobachtung zu einer bestimmten Klasse oder
Kategorie aus mehreren zu gehoren.

» Die Pradiktoren kdnnen sowohl kontinuierlich als auch kategoriell sein
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Lineare Diskriminanzanalyse

> Der LDA-Algorithmus beginnt mit der Suche nach Richtungen, die die
Trennung zwischen Klassen maximieren, und verwendet diese
Richtungen, um die Klassen vorherzusagen.

» Diese Richtungen, lineare Diskriminanten genannt, sind eine lineare
Kombination von Pradiktorvariablen.

» Annahmen:
1) Normalverteilung der Pradiktoren

2) Die Klassen haben die gleichen Varianzen oder Kovarianzmatrizen.
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Funktionsweise

Es wird nach einer linearen Kombination (2-dimensionaler Fall) wyx + w,z
gesucht dass das Verhaltnis maximiert:

SSbetween
SSwithin



Lineare Diskriminanzanalyse: Vorarbeit

» Uberpriifen Sie die univariaten Verteilungen jeder Variablen und
stellen Sie sicher, dass sie normal verteilt sind. Andernfalls kénnen Sie
sie mit log und Wurzel fiir Exponentialverteilungen und mit Box-Cox
fur schrage Verteilungen transformieren.

» Entfernen Sie AusreiBer aus lhren Daten und standardisieren Sie die
Variablen, um deren MaBstab vergleichbar zu machen.



Box-Cox-Transformationen
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Fisher's Iris-Datensatz

Iris Versicolor Iris Setosa Iris Virginica

Figure 1: R. A. Fisher (1936). The use of multiple measurements in taxonomic
problems. Annals of Eugenics. 7 (2): 179-188
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library(tidyverse)
library(caret)
data("iris"

knitr: :kable(head(iris))

Sepal.Length  Sepal.Width Petal.Length  Petal Width  Species

5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
5.0 3.6 1.4 0.2 setosa

5.4 3.9 1.7 0.4 setosa
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Lineare Diskriminanzanalyse(1)

Der Datensatz wird in Test-Datensatz und Training-Datensatz aufgeteilt.

set.seed(123)

training.samples <- iris$Species %>} createDataPartition( 0.8, FALSE)
train.data <- iris[training.samples, ]

test.data <- iris[-training.samples, ]

Die Daten werden normalisiert. In diesem Fall, kénnen die Gewichte von
Diskriminanten als MaB fiir die Wichtigkeit der Merkmale verwendet werden.

preproc.param <- train.data %>} preProcess( c("center", "scale")
train.transformed <- preproc.param %>% predict(train.data)
test.transformed <- preproc.param %>% predict(test.data)



Lineare Diskriminanzanalyse(3)

library (MASS)
model <- lda(Species ~ ., train.transformed)

predictions <- model ¥
mean (predictions$class

predict(test.transformed)
test.transformed$Species)

## [1] 0.9666667

model

## Call:

## 1da(Species ~ ., data = train.transformed)

#t

## Prior probabilities of groups:

#t setosa versicolor virginica

## 0.3333333 0.3333333 0.3333333

##

## Group means:

#it Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width
## setosa -1.0112835 0.78048647 -1.2900001 -1.2453195
## versicolor  0.1014181 -0.68674658  0.2566029  0.1472614
## virginica 0.9098654 -0.09373989  1.0333972  1.0980581
#t

## Coefficients of linear discriminants

#t LD1 LD2

## Sepal.Length 0.6794973 0.04463786

##
##
##
##
##
##
##

Sepal.Width  0.6565085 -1.00330120
Petal.Length -3.8365047 1.44176147
Petal.Width -2.2722313 -1.96516251

Proportion of trace:
LD LD2
0.9902 0.0098
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Visualisierung von Ergebnissen |

predictions <- model %> predict(test.transformed)

head (predictions)

## $class

## [1] setosa setosa setosa setosa setosa setosa

## [7] setosa setosa setosa setosa versicolor versicolor

## [13] versicolor versicolor versicolor versicolor versicolor versicolor
## [19] versicolor versicolor virginica virginica virginica virginica
## [25] virginica virginica virginica versicolor virginica virginica
## Levels: setosa versicolor virginica

##
## $posterior

## setosa  versicolor  virginica
## 1 1.000000e+00 3.978425e-22 1.319337e-43
## 2 1.000000e+00 1.038098e-17 3.967605¢-38
## 6 1.000000e+00 2.882148e-21 2.041612e-41
## 16 1.000000e+00 8.381782¢-28 7.486309e-50
## 23 1.000000e+00 6.531615e-25 3.414098e-47
## 34 1.000000e+00 1.089899e-28 7.86561de-52
## 35 1.000000e+00 1.449641e-17 8.617776e-38
## 38 1.000000e+00 2.569637e-23 2.490647e-45
## 44 1.000000e+00 9.532279e-16 1.078894e-33
## 47 1.000000e+00 1.357831e-22 7.647431e-44
## 51 3.896613e-18 9.999518e-01 4.821738e-05
## 60 2.156329e-20 9.997875e-01 2.124713e-04
## 64 2.984097e-23 9.970966e-01 2.903446e-03
## 73 1.426307e-28 8.761315e-01 1.238685e-01
## 74 7.061573e-22 9.998138e-01 1.862221e-04
## 87 6.615078e-21 9.991080e-01 8.919736e-04
## 91 1.396073e-22 9.997365e-01 2.634948e-04
## 94 2.215203e-14 1.000000e+00 2.929967e-08
## 95 9.053615e-21 9.998731e-01 1.268678e-04
## 97  6.118802e-19 9.999554e-01 4.460634e-05
## 104 5.684420e-38 1.055968e-03 9.989440e-01
## 109 2.940937e-42 2.018347e-04 9.997982e-01
## 111 1.464269¢-31 1.419173e-02 9.858083e-01



Visualisierung von Ergebnissen Il
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Visualisierung von Ergebnissen

## 127 -4.0396234 -0.01782327

## 134 -3.7311676 0.98400416

## 138 -4.9012893 -0.17950933

## 147 -5.1622599 0.63288729

# plot(model)

lda.data <- cbind(train.transformed, predict(model)$x)



Visualisierung von Ergebnissen

# plot(model)
lda.data <- cbind(train.transformed, predict(model)$x)
ggplot (1da.data, aes(LD1, LD2)) + geom_point(aes(color = Species), size = 3) + theme(text - element_text(size = 20))
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Klassifikationsbaume
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Entscheidungsbaume

Klassifikationsbaume umfassen das Erstellen einer Reihe von binaren
Teilungen fiir die Pradiktorvariablen, um einen Baum zu erstellen, mit dem
neue Beobachtungen in eine von zwei oder mehreren Gruppen eingeteilt

werden konnen.



Abgeordnetenhauswahl Berlin 2016

http://berlinwahlkarte2016.morgenpost.de
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Abgeordnetenhauswahl Berlin 2016: Entscheidungsbaum
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Verfahren

1. Wahlen Sie die Pradiktorvariable aus, die die Daten am besten in zwei
Gruppen aufteilt, sodass die Reinheit (Homogenitét) des Ergebnisses in den
beiden Gruppen maximiert wird. Wenn der Pradiktor kontinuierlich ist,
wahlen Sie einen Schnittpunkt, der die Reinheit fiir die beiden erstellten
Gruppen maximiert. Wenn die Pradiktorvariable kategorisch ist,
kombinieren Sie die Kategorien, um zwei Gruppen mit maximaler Reinheit
zu erhalten.

2. Trennen Sie die Daten in diese beiden Gruppen und setzen Sie den Vorgang
fir jede Untergruppe fort.

3. Wiederholen Sie die Schritte 1 und 2, bis eine Untergruppe weniger als eine
Mindestanzahl von Beobachtungen enthélt oder keine Teilungen die
Verunreinigung liber einen festgelegten Schwellenwert hinaus verringern.
Die Untergruppen im endgiiltigen Satz werden als Endknoten bezeichnet.
Jeder Endknoten wird basierend auf dem haufigsten Wert des Ergebnisses
fir die Stichprobe in diesem Knoten als die eine oder andere Kategorie des
Ergebnisses klassifiziert.

4. Um einen Fall zu klassifizieren, fithren Sie ihn in der Baumstruktur zu
einem Endknoten aus und weisen Sie ihm den in Schritt 3 zugewiesenen
modalen Ergebniswert zu.



CART

Classification And Regression Tree

Verlustfunktion

Mieft
m

Mright

J(k, tk) =

Glets +

Gright

tr Schwellenwert fir das Merkmal k
Meft /right Anzahl Datenpunkte

Gleft/right Gini Koeffizient oder Unreinheit (impurity)

n
Gi=1- prk fir den Knoten ¢ und das Merkmal k
k=1



Nachteile von Entscheidungsbaumen

algorithmische Komplexitat ~ O(n x mlog(m))
™ Anzahl Datenpunkte
n  Anzahl Merkmale
- OQverfitting (kann z.B. durch Tiefenbegrenzung reduziert werden)
- Sensibel zu kleinen Veranderungen, z.B. Drehungen
- Random Forest besteht aus Baumen, die auf zufallig ausgesuchten

Teilmenge der Daten trainiert werden. Am Ende wird die unter allen
Baumen haufigste Vorhersage ausgewahilt.
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library(rpart)
library(gmodels)
library(rpart.plot)
library(rattle)
train <- sample(nrow(iris), 0.7 * nrow(iris))
df.train <- iris[train, ]

df .test <- iris[-train, ]
dtree <- rpart(Species ~ ., d

= df.train, method = "class", parms = list(split = "gini"))
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fancyRpartPlot (dtree)
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(df . test$Species ==

##
##
##
##

[11
[13]
[25]
[37]

predict(dtree, df

TRUE
TRUE
TRUE
TRUE

TRUE
TRUE
TRUE
FALSE

TRUE
TRUE
TRUE
TRUE

.test,

type

"class"))

TRUE TRUE TRUE TRUE
TRUE FALSE TRUE TRUE
TRUE TRUE TRUE TRUE
TRUE



Lrossliableldl.testyopecies, predictldiree, adl.test, ©

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

*

Cell Contents

|

| Chi-square contribution
| N / Row Total
| N / Col Total
| N / Table Total

Total Observations in Table:

45

predict(dtree, df.test,

ype = "class")

| t
df .test$Species | setosa | versicolor | virginica | Row Total
| | |
setosa | 15 | ol ol 15
| 20.000 | 5.000 | 5.000 |
| 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.333
| 1.000 | 0.000 | 0.000 |
| 0.333 | 0.000 | 0.000 |
| | | |
versicolor | 01 13 | 1] 14
| 4.667 | 14.881 | 2.881 |
| 0.000 | 0.929 | 0.071 | 0.311
| 0.000 | 0.867 | 0.067 |
| 0.000 | 0.289 | 0.022 |
| | | |
virginica | ol 21 14 | 16
| 5.333 | 2.083 | 14.083 |
| 0.000 | 0.125 | 0.875 | 0.356
| 0.000 | 0.133 | 0.933 |
| 0.000 | 0.044 | 0.311 |
| | | |
Column Total | 15 | 15 | 15 | 45
| 0.333 | 0.333 | 0.333 |
| | | |
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CrossTable(df.test$Species == predict(dtree, df.test, type = "class"))

##

##

##  Cell Contents

B [

## | N

## | N / Table Total |

T [

#

##

## Total Observations in Table: 45
##
##
## | FALSE | TRUE |
#t |

##
##
#
##
##
##
##




Confusion matrix

library(caret)

confusionMatrix(predict(dtree, df.test,

"class"), df.test$Species)

## Confusion Matrix and Statistics

##
##

##

Prediction setosa versicolor virginica
0 0

Reference
setosa 15
versicolor [
virginica 0
Overall Statistics
Accuracy :
95% CI :

13 2
1 14
0.9333
(0.8173, 0.986)
0.3556
: 5.426e-16
0.9
NA

Class: setosa Class: versicolor Class: virginica

No Information Rate :
P-Value [Acc > NIR]
Kappa :
Mcnemar's Test P-Value :
Statistics by Class:
Sensitivity
Specificity
Pos Pred Value

Neg Pred Value
Prevalence
Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy

1.0000 0.9286 0.8750
1.0000 0.9355 0.9655
1.0000 0.8667 0.9333
1.0000 0.9667 0.9333
0.3333 0.3111 0.3556
0.3333 0.2889 0.3111
0.3333 0.3333 0.3333
1.0000 0.9320 0.9203



QualitatsmaBe fur Klassifikationsverfahren

» Accuracy
Acc — TP+ TN
T TPYTN+FP+FN
» Spezifitat
o TN
P IN T FP
> Sensitivitat (recall)
TP
Sn

T TP+ FN



Die Entscheidungsbdume sind in der Lage nicht offentsichliche Muster in
den Daten erkennen.



