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Model de fisa de instruire

ANALIZA DISCRIMINANT LINIARA

analiza discriminant, clasificare, R, analiza bayesiana

Engleza

obiectivul acestui modul este de a introduce si explica elementele de
baza ale analizei discriminante liniare (LDA).

La sfarsitul acestui modul vei fi capabil sa:

- ldentificati situatiile in care LDA poate fi utila

- Calculati functiile LDA

- Interpretarea rezultatelor produse de LDA descriptiv si
predictiv

Curs de pregatire:

Cunoasterea stiintei datelor

Modul de vizualizare a datelor si analiza vizuala

Introducere in stiinta datelor pentru stiinte umane si sociale

Stiinta datelor pentru totdeauna

Date de jurnalism si povestire

Descriere in acest modul de instruire veti fi introdus in utilizarea analizei
discriminante lineare (LDA). LDA este o metoda de gasire a combinatiilor
liniare de variabile care separa cel mai bine observatiile in grupuri sau
clase si a fost dezvoltata initial de Fisher (1936).

Aceastd metoda maximizeazad raportul dintre variatia dintre clase si
varianta in interiorul clasei Tn orice anumit set de date. Facand acest
lucru, variabilitatea intre grupuri este maximizata, ceea ce are ca rezultat
separabilitatea maxima.

LDA poate fi folosit cu scopuri pur de clasificare, dar si cu obiective
predictive.
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Sa presupunem cd avem un esantion de indivizi si observam modul de
transport (cu masina, transportul public sau mersul pe jos) pe care il
folosesc de obicei pentru a se deplasa intr-un oras. Stim ca alegerea
modului de transport este partial influentata de statutul lor economic si
observam date privind varsta lor in ani si venitul anual al gospodariei,
mpreuna cu mijlocul de transport ales:
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Dorim sa stim cum aceste doua covariante ajuta la clasificarea (adica, la
discriminarea) indivizilor, atribuindu-i unei categorii specifice de mod de
transport. Putem observa ca nu exista o clasificare perfecta: persoanele
cu venituri mari tind sa foloseasca masina mai des, dar exista o mare
suprapunere a categoriilor ,mers pe jos” si ,transport public” pentru cei
cu venituri mai mici. Si exista o suprapunere mai mare intre categorii in
ceea ce priveste distributia lor pe varsta: persoanele in varsta nu merg
pe jos, dar la valori mai mici varsta nu este un bun predictor al modului
de transport. Aceasta este problema tipica pe care o abordeaza LDA.

2. LDA pentru clasificare

2.1. Formulare

Functiile LDA pot fi recuperate pentru a ajuta la clasificarea datelor pe
baza unei matrice de covarianta X. Similar analizei componentelor
principale (PCA), functiile LDA urmdresc sa gaseasca o combinatie liniara
a datelor originale ca:

LDA = uTX
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Functiile LDA pot fi recuperate pentru a ajuta la clasificarea datelor pe
baza unei matrice de covariate X. Similar analizei componentelor
principale (PCA), functiile LDA urmdresc sa gaseasca o combinatie liniara
a datelor originale ca:

uTBu
U= arg maxs Twu

Coordonatele discriminante sunt obtinute din vectorii proprii ai WA(-1)
B.

2.2. Exemplu

Ca exemplu ilustrativ, rezolvam problema de clasificare a modului de
transport pe baza varstei si venitului de catre LDA in R. Acest lucru se
poate face cu usurinta prin functia , lda” din biblioteca ,,de masa”. Pentru
toata analiza prezentata aici, va trebui sa instalam si sda Tncarcam
urmatoarele pachete R:

# LDA packages

install. packages("MVN")
install.packages("heplots")
install.packages(“"caret™)
install.packages("Mass™)
Tibrary(MvN)
Tibrary(heplots)
library(caret)
Tibrary(tidyverse)
Tibrary(Mass)

Datele studiate vin intr-un fisier csv (numit ,transnpor_example”), care
poate fi importat cu usurinta Tn R ruldnd aceast cod:

# Get Data

transport <- read.csv(transport_example.csv)
view(transport)

transport <- as.data.frame(transport)

Pentru a avea o prima impresie asupra datelor, putem reprezenta un
grafic esantionul sub forma unui grafic de dispersie ca:

#scatterplots
ggplot(transport, aes(age, income)) +

geom_point(aes(color = group))
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Codurile de mai sus produc graficul de dispersie prezentat in sectiunea
introductivda a celui de-al treilea document. Alternativ, am putea
reprezenta datele ca o serie de histograme ca:

#histograms for income

ggplot(transport, aes(x = income, i1l = group)) +
geom_histogram(alpha = 0.5, position = "identity™) +
labs(x = "income™, y = "Count”, fill = "Group")

#or
ldahist(data = transportfincome, g = transportigroup)

Prin rularea oricareia dintre aceste doua linii, putem avea o idee despre

modul Tn care modul de transport se distribuie intre valorile legate de
varsta si venit. De exemplu:
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LDA se realizeaza pur si simplu ruland:

B
### Case Classification ###

FER R R S R R R R R R R
# Run the LDA using the lda function
output =- lda(group ~ ., transport)
output

Rezultatele clasice aratd mediile initiale pe grupe, coeficientii din
proiectiile LD si proportia dintre varianta (urma) pe care o explica fiecare
coordonata LD:

Group means:

age income
car 58.32 E89.44
public 68.40 49,82
walking 45.52 52.89

Coefficients of linear discriminants:
LD1 LD2

age -0.1177011 0.08844338

income 0.1376988 0.02050334

Proportion of trace:
LD1 LD2
0. 8997 0.1003
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in exemplul nostru, prima coordonata LD este corelatd pozitiv cu venitul
si negativ cu varsta si contine aproape 90% din variabilitatea dintre clase.
A doua functie LD prezinta o corelatie pozitiva, dar mai slabd, cu ambele
variabile si reprezintda doar aproximativ 10% din variabilitatea intre
variabile.

Noile coordonate sunt produse proiectand punctele de date originale cu
coeficientii LDA prin expresia uTX. in aceste noi coordonate, observatiile
sunt mai clar separate intre grupuri. in exemplul nostru, avem doud
coordonate LD pentru fiecare individ, avand in vedere varsta si venitul
acestuia. Coordonatele corespunzatoare primei functie LD au puterea
discriminantda mai mare. Putem vedea cu usurintd aceasta putere
discriminanta prin trasareain R a unei histograme, punand acum primele
coordonate LD n axa orizontala:

#histograms: first LDa
ggplot(lda.data, aes(x = LD1, fill = group)) +

geom_histogram(alpha = 0.5, position = "identity"”) +

labs(x = "LD1", vy = "Count", fil1l = "Group™)
Obtinand:
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Acest grafic arata modul in care cantitatea de suprapunere se reduce
considerabil. Cu alte cuvinte, prima coordonata LD (retineti ca este un
,compozit” care se coreleazd negativ cu varsta si pozitiv cu venitul)
discrimineaza in mod adecvat intre categoriile de transport.
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3. LDA predictiva
3.1 Procedura

LDA poate fi folosit nu numai in scopuri de clasificare (descriptive), ci si
cu obiectivul de a prezice apartenenta la clasa. De exemplu, sa
presupunem cad avem date despre varsta si venitul anual al gospodariei
pentru o persoana (in esantion sau in afara esantionului) si am dori sa
anticipam modul de transport pe care este cel mai probabil sa il
foloseasca aceasta persoand. LDA poate fi de ajutor pentru a ne oferi o
predictie, intr-un mod similar cu modelele multinominale logit sau
probit.

n acest scop predictiv, sunt necesare cateva ipoteze:
- -grupurile sunt multivariate normale
- -variante-covariante egale intre grupuri

Formularea LDA predictiva este legata de formularea teoremei lui Bayes
pentru actualizarea probabilitatilor: Fie g numarul de grupuri si qi
probabilitatea anterioara (frecventele relative de obicei observate)
pentru grupul i. Fie X un vector de observatii ale covariatelor pentru un
individ. Probabilitatea (posterior) de a face parte din grupul Gi
conditionata de x, P(Gi |x), poate fi exprimata ca:

q;P(x]G;)

Aceasta este o abordare bayesiana care actualizeaza probabilitatile

P(Gi|x) =

anterioare qi pe baza probabilitatilor conditionate P(x|Gi). In ipotezele
de normalitate:

P(x|G,) = (2m)P/D|W|(1/D(-Di/2)

unde |W| este determinantul matricei de varianta in cadrul clasei si D;
este D; = (x—X%;)TW™! (x — X;). Conectand expresia de P(x|G;) in
formula pentru P(G;|x), avem:
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qie(_Diz/z)

P(Gi[x) =
Z]g=1 qj e(_D]Z/Z)

3.2. Exemplu folosind R

Rutina LDA in R poate produce probabilitdti posterioare pe baza
ipotezelor si a formularii detaliate mai inainte. Functiile LDA permit
prezicerea celui mai probabil membru al clasei pentru orice individ,
avand in vedere un vector de covarianta (varsta si venitul gospodariei in
exemplu).

Ca o ilustrare, tabelul afisat mai jos arata probabilitatile prezise pentru
fiecare grup pentru un subset de indivizi din esantion. Se presupune ca
ponderile gi sunt identice pentru fiecare dintre cele trei moduri de
transport (q; = 1/3).

group income * age LD1 Lp2 predclass pred_car pred_public pred_walk

walking 26 47 1.349620208 -3.127883266 walking 1.983231e-03 2965401e-07 9.980165e-01
walking 27 51 1.782714373 -2.957426532 walking 1.245493e-02 1.063176e-07 9.875450e-01
walking 28 35 -0.538167997 -3.197036576 walking 2.241897e-06 9.299867e-05 9.999048e-01
walking 29 34 -0.793567966 -3.129096536 walking 1.034985e-06 2.354290e-04 9.997635e-01
walking 30 45 0.603417987 -2.815116429 walking 2.575777e-04 5.608833e-06 9.997368e-01
walking 31 35 -0.891271423 -2931706440 walking 1.062902e-06 4.699394e-04 9.995290e-01
walking 31 43 0.210319191 -2.767679728 walking 7.042531e-05 2.095366e-05 9.999086e-01
walking 32 42 -0.045080777 -2.699739689 walking 3.251705e-05  5.305263e-05 9.999144e-01
walking 34 45 0.132613419 -2461342914 walking 9.528279e-05 4.866634e-05 9.998561e-01
walking 37 37 -1.322080621 -2.360039450 walking 6.786660e-07 5490035e-03 9.945093e-01
walking 56 60 -0.391329301 -0.208038498 walking 1.019914e-03 2.021248e-02 9.787676e-01
walking 54 48 -1.808312938 -0.630965323 walking 1.821514e-06 4.269625e-01  5.730357e-01
walking 63 78 1263341587 0.780125254 car 6.956557e-01 2.513904e-04 3.040929e-01
public 69 56 -24722395 0.859712069 public 4.567507e-08 9.909603e-01 9.039690e-03
public 87 70 -2.6630764 2.738739632 public 1.118083e-08 9.993736e-01 1.264240e-04
public 73 S0 -3.7692370 1.090465551 public 8.209481e-12 9.993980e-01 1.019855e-04
public 46 33 -2.9321862 -1.646062437 public 2.043553e-09 7.715710e-01  2.284290e-01
public 62 64 -05467408 0404635130 walking 1.713491e-03 1.000701e-01 8.982164e-01
public 68 42 4.2823219 0484221945 public 2.851843e-13 9.999323e-01 6.768416e-05
public 50 31 -3.6783884 -1.333295600 public 1.790602e-11 9.845625e-01 1.543752e-02
public 71 36 -54616183 0.626532048 public 1.118031e-16 9.999987e-01 1.298905e-06
public 56 43 -2.7322094 -0.556595260 public 8.609396e-09 9.387842e-01 6.121583e-02
public 60 45 -2.9276163 -0.161815068 public 2.388442e-09 9.839053e-01 1.609473e-02
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Clasa prezisa corespunde celui mai mare P(Gi |x) pentru fiecare individ.
Acestea sunt calculate prin aplicarea urmatoarei rutine Tn Rstudio:

# Get the posterior values and predicted classification for each case

pred =- predict(output)

# Posterior values for each class for each case

posteriors <- prediposterior

# Predicted Class

predclass <- prediclass

# putting Data (including actual class) next to predicted class and posterior values
post_transport <- cbind(lda.data,predclass,posteriors)

colnames(post_transport) <- c{("group”,"income”,"age"”,"LD1","LD2"," "predclass”,
"pred_car"”,"pred_public”,"pred_walk")

in cele mai multe cazuri, LDA prezice corect grupul céruia ii apartine
fiecare individ. Exista insa unele cazuri pentru care LDA nu prezice corect.
Aceste cazuri corespund observatiilor suprapuse care raman inca in
clasificarea LDA

Autoevaluare (interogari si

rispunsuri cu variante LDA este o tehnica statistica care permite:
multiple) a) Clasificarea datelor pe grupe

b) Prezicerea apartenentei la clasa

c¢) Ambele raspunsuri sunt adevarate

Ipotezele necesare pentru aplicarea LDA in scopuri predictive sunt:
a) Normalitate multivariata intre grupuri
b) Variante-covariante intre grupuri egale
c¢) Ambele raspunsuri sunt adevarate

LDA se bazeaza pe maximizarea raportului:
a) Variabilitatea intre grupuri versus variabilitatea in cadrul
clasei
b) Variabilitatea in cadrul grupurilor versus variabilitatea totala
¢) Variabilitatea totala versus variabilitatea in interiorul grupurilor

Resurse (videoclipuri, link
de referinta)

Material aferent

PPT conexe

Bibliografie Boedeker, P., & Kearns, N. T. (2019). Linear discriminant analysis for
prediction of group membership: A user-friendly primer. Advances in
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Furnizat de [Uniovi]

CO-funded by the With the support of the Erasmus+ programme of the European Union. This document and its contents reflect the
ErasmUS+ Programme views only of the authors, and the Commission cannot be held responsible for any use which may be made of the

of the European Union  information contained therein.



https://datascience-project.eu/

* % %

** %

* gk

*
*

=]

e’
ﬂDataScienoe

in Human & Social Science for Women Empowerment

https://datascience-project.eu/

CO-funded by the With the support of the Erasmus+ programme of the European Union. This document and its contents reflect the
ErasmUS+ Programme views only of the authors, and the Commission cannot be held responsible for any use which may be made of the

of the European Union  information contained therein.


https://datascience-project.eu/

