ﬁ——

Statistické zpracovani

vodohospodarskych dat

10. Klasifikace podzemnich vod
diskriminacni analyzou

Milan Meloun, Jindfich Freisleben

Klicova slova
DA = PCA = OM - Catteliv graf — diskriminace — klasifikace -
diskriminadnf skdre — Fisherova diskriminaéni funkce

Souhrn

Diskriminacéni analyza umoZiuje hodnoceni rozdila mezi
dvéma nebo vice skupinami objekti, charaklerizovanych vice
znaky - diskrimindtory. Obytejné se dile déli na techniky,
které interpretuji rozdily mezi predem stanovenymi skupinami
objekti, a techniky, kde je cilem klasifikace objekti do skupin.
Jsou porovniviny diskrimindtory kazdého objektu (napiiklad
charakteristiky slouéenin, vlastnosti objektu, vzorku vody, atd.)
se znaky ostatnich objekti. Na zikladé podobnosti nebo rozdili
se pak provede klasifikace vzorkd podzemnich vod bud éisté
subjektivné na zikladé zkusenosti, nebo objektivnimi metodami.
Na zakladé diagrami diskriminaéniho skire jsou klasifikoviny
vzorky podzemnich vod do tFi tFid. Diagramy poskytuji vizuél-
ni ovéreni, jak diskriminaéni funkce zafazuji objekly do 1Fid.
Viechny diskrimindtory naméfené chemickou analyzou nebyly
shlediny vhodné pro doestalecné presné prifazeni objektt podzem-
nich vod linedrni diskriminaéni analjzou. Procento sprivné zafa-
#zenych objekti v ramei tridy mélkych vrti je dost nizké, pouze
58 %. Pricina mize byt jednak v tom, 2e monitorované ukazatele
nemaji dostatecnou diskriminacni . silu” a také v tom, e véldina
diskrimindtori vykazuje jiné nez normalni rozdéleni,

1 Uvod

Hledanim struktury a vzdjemnych vazeb v objektlech se zabyvaji
klasifikatni metody vicerozmérné statistické analyzy. Klasifikacni
metody jsou postupy, pomoci klerich se jeden objekt zafadi do
existujici tridy (diskriminacni analyza [A), nebo pomoci nichz lze
neuspofidanou skupinu objekti uspofidat do nékolika vriténé
sourodych tid & shlukd (analyza shiuki CLU). Postup klasifikace je
zaloZzen na uréitych pfedpokladech o vlastnostech klasifikovanich
objekth, napfiklad, kdy2 rozdéleni ndhodného vekloru charak-
terizujiciho objekly je normilni, pak hovofime o parametrickych
klasifikeénich meloddch. Neni-li klasifikace zaloZena na nalostech
rozdéleni nahodného vektoru, mluvime o neparametrickych asi-
fikaénich metoddch. Viznamnou roli pfi hleddni struktury a vazeb
mezi objekty na zikladé jejich podobnosti tvofl také vicerozmérné
Skdloveani MDS.

2 Podstata metody DA

Klasicka klasifika¢ni diskriminaéni analyza, zavedeni Ronaldem
Fisherem v roce 1936, patfi mezi metody zkoumdni vetahu mezi
skupinou p nezdvislych znaki, zvanych diskrimindtory (sloupch
zdrojové matice), a jednou kvalitativai zévisle proménnou - vistu-
pem. Vistupem je v nejjednodudim pripadé bindmi proménna y,
nab¥vajici hodnotu 0 pro pipad, #e objekt je v preni tfidé, respek-
tive hodnotu 1 pro pfipad, Ze objekt je ve druhé tfidé. O tFidach
je zndmé, e jsou zfetelnd odlifené a kazdy objekt patii do jedné
z nich. Utelem miiZe byt také identifikace, které znaky prispivaji
do procesu klasifikace. Ve vstupnich datech treénovaci skupiny jsou
svimi hodnotami diskrimindtort a vistupi v 5 e ¢ h n v objekty
zafazené do tid. Utelem je nalézt predikéni model umoziujici
zafadit nové objekty do tid,

2.1 Zarfazovaci pravidia DA

Pro zjednoduieni uvazujme, 2e Géelem je klasifikace do jedndé ze
dvou trid (A, B) a #e klasifikace se providi na zikladé jednoho znaku
x 5 normélnim rozdélenim. Ve tfidé A jde o rozdéleni Njp , o, %) a ve
tiidé B jde o rozdéleni Ny, o). Novy objekt necht ma hodnotu x.
Je logické vybrat tu tfidu, pro klerou je x blize ke stfedni hodnoté
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dané tfidy. Mizeme tedy uréit prahovy bod C = (n, + p¥2. Pro
piipady kdy x < C se pak objekt zafadi do tfidy (A) a prox = € do
druhé tfidy (B). Tato pravdépodobnost je pro obé kategorie stejnd.
Pokud by se toto pravidlo pouZilo i pm pipad nestejnych rozplyli
obou rozdéleni, kdy napfiklad o * < g, 7, dodlo by k situaci, e prav-
dépodobnost nespravoé klasifikace pro tfidu A by vyila vétii nez
pro tfidu B. Bude tedy tfeba penalizovat © s ohledem na nestejny
rozplyl. Je zfejmd analogie s t-testem porovnéni dvou stfednich
hodnot pro nestejné rozptyly. Pro pfipad dvou diskrimindtori (x, x,)
je vihodné zobrazoval v prostoru x, x, elipsy konstantni husmty,
nnpf[kla{i pro pravidépodabnost 0, 95, Z4le na tom, zda jsou kova-
rianétnf matice C, a €, shodné & nikoliv.

2.2 Linedrni (LDA) a kvadratickd (QDA) diskriminacni
funkce

Pii formilnim odvozeni tvaru diskriminacnich funkei je moZné
vyjit 2 rovnice pro aposteriorni pravdépodobnost prislutnosti k j-té
skupiné (j = 1, 2) a hledat jeji maximum. Podle typu hustot pravda-
podobnosti pro znaky f(x] a f,[x) se tak lifi jednotlivé diskriminacni
metody v tom, jak jsou specifikoviny délici oblasti a jaky maji tvar:
pro normalnd rozdélend, ligic se jen stfednimi hodnotami (Fid, dosté-
vime linedrni diskriminaénd anal{zu (LDA), pro normélni rozdéleni,
ligici se jak stfednimi hodnotami, tak i kovarianénimi maticemi tid
dostévame kvadratickou diskriminaéni analyzu (QDA), pro pipad
smési normédlnich rozdéleni vychazeji nelinedrni diskriminaéni
funkce, pro pfipad neparametrickych hustol rozdtleni znaki ve
tiidach obdriime flexibilni diskriminadni funkee. Naivni Bayesiy
piistup spociva v predstavé, #e kaddd hustota pravdépodobnosti
ve tFidé je ziskina jako soudin margindlnich hustot znaki (znaky
jsou zde povazoviny za podminéné nezdvislé). Pro piipad viceroz-
mérného Gaussova rozdéleni v i-té tfid# ma odpovidajici hustota
pravdépodobnosti tvar

3 |
Sx= 2™ det(c)”

kde m = 2 je pofet znaki,
2.3 Uprava prahového bodu

Dosud byl prahovy bod C ufivdn jako bod, jeni udavi stejné pro-
cento chyb obojiho typu, éili pravdépodobnost chybného zafazeni
objektu ze tfidy 1 do tfidy 2 a naopak. Volba prahového bodu C viak
miize byt provedena tak, Ze bude poskytovat poZadovany pomér
apriornich pravdépodobnosti x, a a,. Pro vicerozmérny normalni
model bude optimélni volba |nrahm'n5hn bodu C dand veorcem

c=ZtZypy B,
M

1
xp[=5 (x-n)' C'lx-p) ]

Kdyz bude a, = n, = 0.5, bude € rovno jednodusiimu virazu
bez In. Stejné ]akn v regresni analyze nejsou hodnoty koeficienti
a,, a,, ... a, piimo porovnatelné. Relativni vliv na kazdou promén-
nou v diﬁkn'minaéni funkei miZeme ziskat ze standardizovanych
diskriminaénich koeficientii. Tato technika se tyka uziti spoleéné
kovarianéni matice, Standardizované koeficienty se vypodtou vynd-
sobenim koeficientli a, odpovidajici smérodatnou odchylkou s,

2.4 Volba diskrimindtord

Otazkou je, zda volba diskrimindtort x je schopna zajistit
dostateéné presné zafazeni objekth do tFid, tj. diskriminaci. Byla
navrZena fada postupt jak provést selekei znakil. Principem vitginy
metod je zajisténi dostatedné separability 1Fid a volba takovich dis-
kriminatord, kleré vedou k maximalizaci néjaké miry. Jindy se voli
postup, klery zacne se viemi plivodnimi diskrimindtory a postupné
se: vypoustéii takové, které vedou k nedostatecné separaci. V mnoha
situacich je diskriminaéni analyza. stejné jako linedrni regresnd
analyza, pouzita jako exploratorni pomicka. Pro nalezeni vhodného
maodelu je do dal zahrnuta celd paleta polencidlng vyuZitelnych
znakil. Neni viak pfedem zndmo, kleré diskrimindtory jsou pro
zafazeni objekti do tiid d¢inné. Jednim z moznych visledki dis-
kriminacni anal{zy je také identifikace , i¢inngch diskrimindtor.
Pfi vybéru Jadinnych” diskriminatord jde o analogii s vicendsobnou
regresni analyzou. V diskriminafni analyze se misto lestovini, zda
s¢ hodnota étverce vicendsobného korelaéniho koeficientu Bf zméni
piidinim nebo odebrinim proménné testuje, zda se zméni hodnota
Mahalanobisovy vedalenosti D, 2. Obvykle se ugivaji popsana testac-
ni kritéria tak, Ze pro testaéni kritérium F se, pokud pfidivime pro-
ménné, za & dosazuje hodnota 0,15, Bohu?el nebyvd zndmd vhodnd
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hodnota pro a pfi pouZiti F-testu, odebirdme-li proménné, a proto je
v literatufe obvykle doporutovina vysokd hodnota a = 0,30. Viech-
na kritéria vibéru nezdvisle proménnych v linedrni regresni analyze
plati i v diskriminaéni analjze. Vieobecn# uwiivanim algoritmem je
Jerokovi vibér diskrimindtorit, jeho# principy jsou gndmé z linedrni
regrese, Postup kombinuje jak pfidavani diskriminatora, tak i jejich
odstrafovini. V krokové metod® ma prvni diskrimindtor, zahrnuty
do modelu ve vybérovém kritériu, nejvtéi pfijatelnou hodnotu, Po
zavedeni prvniho diskrimindtoru je hodnota kritéria pfepoéitina pro
viechny diskrimindtory v modelu a diskrimindtor s nejv8t3i piijatel-
nou hodnotou zavidéciho kritéria je zaveden do modelu jako dalsi.
V tomto okamgiku je diskrimindtor. ktery byl zaveden do modelu
jako prvni, znovu prepoéten, zda spliiuje také odstrafiovaci kritér-
um. Jestlize ano, je = modelu odstranén. Daldim krokem je vySetfeni
diskrimindtori piipravenych k zavedeni do modelu, nasledované
vyietfenim diskriminatort pfipravenych v modelu k odstranéni.
Vyhirdani diskrimindtoril se ukonéi, kdyz #idné dalsi diskrimindtory
nespliuji zavidéci nebo odstrafovaci kritérium.

2.5 Kritéria pro vybirani diskriminatord

Existuje nékolik rozhodovacich kritérii k vybirini diskrimindtor.
U Wilkowva kritéria 3. plati, 2e kdy? diskriminator v diskriminaéni
funkci poskytuje nejmendi hodnotu Wilkova kritéria A, je tento dis-
kriminitor zahrnut do modelu. K zavedeni nebo odstranéni diskri-
minétoru je dovolen jeden krok. Maximélni podet kroki k vybirini
diskrimindtor( je roven dvojnasobku jejich poctu. Podobné jako ve
vicendsobng regresi, kdyZ jsou nikterd nezdivisle proménné linedr-
nimi kombinacemi ostatnich nezivisle proménngch, neni moZné
ofekavat jeding fefeni, Aby se pfedelo vipocetnim problémim,
je pfed zavedenim diskrimindloru do modelu stanovena jeho lofe-
rance, Tolerance je mirou linedrni asociace mezi diskriminitory
a vypoite se pro i-1f diskrimindtor dle 1 - B2, kde B? je étverec vice-
nasobného korelatniho koeficientu, kdyz je uvazovan i-1§ diskrimi-
nétor za zivisle proménnou a kdy2 je uvaZovina regresni rovnice
mezi timto i-tfm diskrimindtorem a ostatnimi diskriminatory. Malé
hodnoty tolerance indikuji, Ze i-ty diskriminator je tvofen linedrni
kombinaci ostatnich diskrimindtord. Diskrimindtory s toleranci
mendi nek 0,001 neni viak vhodné do modelu zafadit.

Viznamnost zmény Wilkova kritéria & po zavedeni diskrimindto-
ru do modelu nebo odstranéni 2 modelu je zaloZzena na testacnim
kritériu F. Aktudlni hodnota testaéniho kritéria F nebo vypodtena
statistickd viznamnost a slou#i jako kritérium pro zavedeni diskrimi-
nitoru do modelu nebo k jeho edstranéni. Obé kritéria viak nemusi
byt ekvivalentni, protofe pevné hodnoty kvantilu F maji rozdilnou
pravdépodobnost v mivislosti na poétu diskrimindtordi v modelu.
Aktudlni vypottend statistickd viznamnost, spojend s kvantilem F
pfi zavedeni a s kvantilem F pfi odstranéni, neni obycejng vypotlena
z rozdéleni F, protode je zde vySetfeno mnoho diskrimindtori a jsou
vybrany nejvétsi a nejmensi hodnota F. Skuleénou hladinu viznam-
nosti e je obtizné vyéislit, protoge zdvisi na mnoha faktorech, véetné
uvafovand korelace mezi diskrimindtory.

Dfive ne? zafne pracovat krokovy algoritmus, jsou na zaddtku
v nultém kroku jak tolerance, tak i minimum tolerance poloZeny
rovné 1, protode v modelu dosud nejsou diskrimindtory. Vedle
Wilkova kritéria A se pro statistickou v¥znamnost kazdého diskrimi-
nétoru vydisluje také F-test. Hodnota F pro zménu Wilkova kritéria
i pii phidini diskrimindtoru do modelu tak, Ze model obsahuje
celkem p diskrimindtort, se vyiisli dle vetahu

-2
_n-g-pl A,
Ae

kde n je celkovi poéet objekt(, g udiva pocet tfid, i znaci Wilkovo
lambda pred pfidinim diskrimindtorua ., je Wilkovo lambda po
piidani diskrimindtoru do modelu. V kazdém kroku je ten diskrimi-
nétor, klery zpisobuje nejmensi hodnotu Wilkova kritéria &, zafazen
do modelu. Vedle Wilkova kritéria A existuji jesté daldi kritéra.

Mahalanobisova vaddlenost D, * je zobecnind mira vadélenosti
mezi dvéma Widami 1 a 2 a je definovina vztahem

.Df_:={"'g}ii“’r}-{fnl';.:Jr:';;:';fz)'

=l =1

kde m uddvi pofet diskrimindtort v modelu, Xn e primdér i-tého
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diskrimindtoru ve tFidé 1. ProtoZe je Mahalanobisova vaddlenost
D, ? kritériem pro volbu diskrimindtord, je toto kritérium viech
pari tid vyitisleno jako prvni. Ten diskrimindtor, ktery mél nejvétsi
hodnotu £, pro dvé od zaditku nejtésnéjsi thdy, &ili které mély
nejmendi hodnotu D, 2, je zafazen do modelu.

3 Uloha: Monitoring jakosti podzemnich vod

V ramei monitoringu jakosti podzemnich vod bylo analyzovino
16 diskrimindtort ve 462 vzorcich podzemnich vod. Byly navrzeny
1#i zakladni kategorie sledovanych vod, a to vody z prament, vody
z mélkych vrtt a koneéné vody z hlubokych vrit. Diskriminacni
analyzou (DA) je nyni tfeba zjistit u dosud nezatazenych vysledki
vod dle jejich naméfenych kvantitativnich obsahii sloutenin &i
vlastnosti, pfedstavujicich zde diskriminatory, nejpravdépodob-
néjii typ souboru podzemnich vod, ze kterfch byly vzorky vod
odebriny.

» Dala: Data zdrojové matice souboru 462 fdki vzorkd podzem-
nich vod a 16 sloupci diskrimindtori jsou rozdélena na dva stejné
velké vibéry, a to jednak na vibér vech lichych 231 fadki veorkd
vod predstavujicich zde analyzovany soubor k vistavbé diskri-
minaéniho modelu, a jednak na vibér viech sudfch 231 fadki
veorkil, predstavujicich klasifikovany soubor k vlastnimu otesto-
vini navrzeného diskriminaéniho modelu, Za zdvisle proménnou
budeme brit znak TO, ktery znaéi typ objektu, nabjvajici tfi hod-
nol: 0 znadi pramen, 1 znadi mélky vrt, a koneéné 2 znadi hluboky
vrt, Za nezdvisle proménnd budeme povaZzovat 16 diskrimindtori:
pH znaci naméfené pH vody v laboratofi, K je naméfend hodnota
konduktivity [mS/m], T'je teplota vody ["C], B je oxidaéné redukéni
potencidl [mV], A absorbance zméfend pfi vinové délce 254nm
v kyvetd délky 1 cm, M je celkovd mineralizace [mgfl], O, obsah
kysliku rozpudténého [mg/l], CHSEMn chemicka spotieba kysliku
manganistanem [mg/l], KNK4,5 kyselinova neutralizacni kapacita do
pH 4,5 [mmol/], ZNK8,3 zdsadovd neutralizacni kapacita do pH 8,3
[mmeolA], NH, obsah amonngch fontd [mg/l], NO, obsah dusitani
[mg], NO, obsah dusiénani [mg/l], PO, obsah fosforeénanii [mg/),
C1 obsah chloridi [mg/], SO, obsah sirand [mg/1].

» Redeni:

{a) Exploratorni analyza diskrimindtori: Zdrojova matice dat
analyzovaného vibéru obsahuje 231 Fdkd veorkd vod a 16 sloupei
vysetfovanych diskrimindtori a neobsahuje Zidné chybéjici prvky.,
Zadny objekt v fidkn neni tieba vyfadit pro nedostateény popis dis-
krimindtor. Byl pougit statisticky program STATISTICA 7.0 (StatSoft
Praha). Nejprve se provede exploratorni anal{za dat EDA a vycisleni
popisnich statistik {tabulka 1). V rimci EDA ukazuje krabicovy graf
viech diskrimindlor na ebr. 1 dostateénou proménlivost vétsiny
znaki. Graf Mahalanobisovy vaddlenosti na obr. 2 upozoriuje na
indikovanou spoustu vybodujicich vzorki vod, o kierfch je tieba dile
vitcnd uvaZovat, zda by nemély biit z dalsi analyzy vyfazeny &i zda
do vibéru skutefné patfi. Zikladnim predpokladem diskriminacni
analfzy (DA je platnost vicerozmérné normality v rdmei 1Fid, a déle
nulnou (ne viak postacujici) podminkou je také normélni rozdéleni
dat jednotlivich diskrimindtort. Normélni rozdéleni se totiz v rdm-
ci popisnych charakteristik polohy, rozpiyleni a tvaru rozdéleni
projevuje blizkimi hodnotami aritmetického pritméru a medidnu,
dile pak Zikmost rozdéleni je blizka 0 a Spicatost blizkd 3. Z téchio
hledisek neni normalita splnéna u vétdiny znakd. Nejmarkantnéjii
odchylky od normality se objevuji u diskriminatord A, NH4, NO2,
NO3, PO4, Cf a SO4. Je nuiné si proto uvédomit, Ze data by bylo
vhodné zpracovat také jinou vicerozmérnou statistickou metodou,
méné citlivou na normalitu rozdélent, jako je napfiklad logisticka
regrese. Dalsim predpokladem DA je podobnost kovariaénich matic
t¥id, a tim padem i pfiblizné stejné velkich smérodatnych odchylek
v rémei jednotlivich tFid. Vet rozdily jsou v mife rozptyleni shleda-
ny u diskrimindtord & M, £ a S04, Nejdalezitéjéi viastnosti diskrimi-
nétoru je jeho dostatednyg pFispivek k separaci objekth mezi tfidami.
To plyne z rozdilngch hodnot priméri jednotlivich tfid. Vzhledem
k této vlastnosti lze pfedbéiné za nevhodné diskrimindtory oznadil
gnaky: pH, T, CHSKMn, PO4. Zdd se, #e lze docilit dobré separace
mexi tiidou MV [mélké vriy) a ostatnimi tfidami, ale pravdépodob-
nost pro spravod zafazeni objektd mexi tfidami P (prameny) a HY
{hluboké vrty) bude sfejmé niZsi,

(b) Korelace diskrimindtoria: Daldim dileZitym pledpokladem
pro diskriminacni analyzu je neexistence multikolinearity v datech,
co? znamend, Ze dva a vice diskrimindtord by nemély byt silng
koreloviny. Jinak by lotiz bylo mozné predikovat jeden diskrimi-
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Tabulka 1. Zikladni popisné charakteristiky diskrimindtort ve trech tfidich P (kad 0), MV (kéd 1), HV (kad 2)

0 pH | K | T | B | A | M | 02 |CHSKMn|KNK4.5|2NK8.3| NHa | Noz [ Noa | Poa | ¢ | 504
P_|o]l671|a7s5] a5 | 188 Jo.06] 282 | 8.8 0.7 205 | og2 0030008215 0.0 [ 13,1 ] 5390
Aritmeticky primér | MV | 1 | 683 | 976 | 1009 | 43 Joore| 730 | 26 2.3 471 | 1,32 | 051 |0.087] 205 [ 019 | 58.9 [199.2
HY | 2 |7.07 464|108 ] -25 Jo.02a] 344 [ a5 0.9 330 | 077 |o2elo.015] 111 ] 0,11 | 238 | 383
Sadvidati P_|oo7a|ze7] 1.2 | 115 [o.ms] zaz | 20 0.5 218 | 051 |004[0028] 293 | 0,11 [ 136 | 481
ordclislln MV | 1 Joso|e60] 1,7 | 123 |0.074] 579 | 2.2 2.0 387 | 0.84 [1.11 0,055 40,0 | 0,37 | 48,8 | 288.8
HV | 2 lo73 389 26 | 119 Jo0a7] 232 | 33 1.0 224 | 065 |0.74|0.025] 26,3 ] 0,16 | 57.4 | 70,0
P |o|6o7|260] 95 | 185 [0013] 205 | 92 0.5 081 | 051 (0030003 11.5] 0,06 | 65 | 423
Medidn MV |1 ]|697 |77.8] 106 ] 46 |0055] se0 | 2.0 1.7 461 | 1,14 [o0.00|0014] 5.8 | 008 | 49,0 1095
HV | 2 717 358101 ] -28 [0015] 285 | 2.0 0,5 303 | 0.55 [0.05 o005 05 | 004 | 84 | 205
P loJ-03]10 |01 ]32[26]12]-14] 27 1.0 21 |52|60]az2] 24 [15] 23
Sikmost MV |1 ]-14) 20 | 26 | 04| 26]25]15 1.8 3,7 11 |44 33 [14] a5 [ 17 ] a2
HV [2]-02] 21|29 |o0]e0f18]os 2,6 0,7 08 |as|34]|3s| 20 |48 | 54
P |o]-13| 03 |-05]204] 73] 13]29 B.4 -0,3 49 |315]|363[142] 73 | 15 | 60
Spicatost MV |1]25 |51 |88 |-03)]990]a8a]z2 3.8 223 | 08 24514707 | 227 | 46 | 208
HV | 2] o5 ]| 51 (104 00 fasofs59]06] 68 0.3 0.3 |2390141]181] &8 | 236 [ 348
i P |o]es | 60 | 69 [ 60 | 69 | 69 | 6o B4 4l 69 | 60 | 6o | 60 | 69 | 69 | o
objekti MV |1] 73 [ 73 |73 [ 73 |73 ] 7a] 73 73 73 738 |73 |7a|73a| 73 |73 ]| 73
HV | 2] g9 | 8o | a9 | an | 80 | a0 | 8o B4 B4 go | 80 | #0 | a0 | so | 89 | a9

3000 % | | 0O Medan
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Obr. 1. Krabicové grafy viech diskrimindtort ukazuji na miru Obr. 2. Indexovy gral Mahalanobisovy vadilenosti objektu od tézisé
indikuje odlehlé hodnoty

rozptilent a proménlivost

ndtor z jiného, co® neni vhodné zejména
pii uZiti krokové metody diskriminacni
analyzy. Z prizkumové analyzy EDA grafu
komponentnich vah na ebr. 3 je siejmé, 2o
silnd korelace byla indikovina uvnitf troji-
ce diskrimindtord M-E-ENK4,5 a M-K-5004
a také uvnité dvojice K-Cl a A-CHSKMn.
Stfedné silnd korelace je uvnitf dvojic dis-
krimindtoris B-02, A-PO4, M-CI, CHSEMn-
ZNK8,3, CHSKMn-PO4. Koreladni malice
potvrzuje toto pfedb&Zné hodnoceni dat
a volbu diskrimindtord v predchozich dvou
tabulkach. Sledované znaky K, M, KNK4.5.
504 a I lze nahradit jedingm z divodu
silné korelace mezi nimi. Stejné tak dvojici
znaki A a CHSKMn lze nahradit ze stejného
divodu jedinym. U #ddného z bodovich
grafii nelze pozorovat déleni mraku bodn
na vice shluki, tedy nelze predpokladat,
#e by mezi nimi byl diskrimindtor s dobrou
separadni schopnosti objektil do t#d. Zéro-
vefl tvary vEtdiny histogrami ukazuji spife
na rozdéleni log-normédlni. Dle korelaéni
matice v tabulce 2 s niZziimi korelacemi se
jevi jako nejvhodnéjgi diskrimindtor 02,
v histogramu je patrné bimodalni rozdéleni
a v bodovych grafech kombinaci znakid (2
s pH a 02 5 ZNKB,3 se mrak bodd trhd na
vice shlukd, Naproti tomu rozd@leni znakn
NH4, NO2 a NO3 vykazuje zfetelné zedikme-
ni k nizéim hodnotdm, co vede k zivéru
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Tabulka 2. Korelaéni matice diskriminatori. Tuéné je vyznacten statisticky vyznamny Pearsoniv korelacni koeficient.

pli K TIR A |l M |02 | CHSKMn | KNK4.5 | ZNK8.3 | NH4 | NO2 | NO3 | P04 [¥] S04
pH 1,00
K 0,34 | 1,04
T 0,33 10,32]1.00
" -0,32 [-0,23[-0,28) 1,00
A -0,08 10,35 (0,04 |-0,19] 1,00
M 0,32 | 0,95 | 0,30 |-0,19{ 0,33 | 1,00
02 =0,25 |-0,36]-0,37| 0,62 |-0,31]-0,37] 1.00
CHSKMn =0,13 | 0,31 0,05 |-0,28) 0,75 | 0,30 |-0,36 1,00
KNK4.5 0,52 |0,76|0,35|-0,33|0,32 | 0,76 |-0.47 0,20 1,00
ZNKE.3 -0,29 | 036|010 [-0,17) 0,47 | 0,33 |-0.32 0,50 0,36 1,00
MNHa 0,23 | 0,34 0,19 [-0,36] 0,31 | 0,25 |-0.30 0,33 0,25 0,07 1,000
NO2 0,12 | 024 0,02 |-0,06]0,06| 0,11 |-0,18 0,03 0,14 0,06 0,04 1,00
NO3 -0,02 0,23 |-0,00]| 0,35 |-0,02| 0,23 | 0,26 -0,13 0,08 0,106 -0,19 0,07 1,00
PO 003 | 0,04 | 0,04 |-0,04{ 0,26 ) 0,01 [-0,11 0,19 0,08 0,07 0,01 0,11 0,05 1,01
[} 0,19 | 0,75 | 0,20 [-0,22] 0,18 | 0,60 |-0,25 0,22 0,32 0,15 0,37 0,05 (1,05 0,02 1,00
_SQ-‘.I 008 | 0,70 (0,18 {-0,05) 0,30 0,80 |-0,17 l]=".3 .44 0,38 0,11 .08 0,16 =0, lléﬂ 1,00

o jejich nevhodnosti pro uZiti v metodé  Tabulka 3. Testacni kritéria po krokovém vyhleddni vhodngch diskriminitord. Pocet testo-
diskrimina¢ni analfzy. Vzhledem ksilné  vanych diskrimindtor v modelu je 16, Grupovaci proménnou je: TO (na 3 tFidy). Wilkovo
korelaci mezi nékterymi znaky a viraznému  kritérium lambda: 0,31258 pfibliz F (32,426) = 10,499 p < 0,0000. Tuéné jsou vyznadeny
zedikmeni rozdéleni u nékterjch dalfich, statisticky vyznamné diskriminitory

je nutné rredukovat pocet diskrimindtor,

V daldim postupu diskriminaéni analjay ‘;:]::;: Parc. lambda l'[;:z;}]li Urovei p Toler.  1-loler. R ™2
budeme H"““ diraz na li‘fuz“ vybrané pH D,31Z811 0999258 007908 0923991 0417522 0582479
a cinneé d'*l‘-'"“’“éf“rlf' K CHSKMn, pH. T, 03238925  0,964974 386568 0022434 0,005884  0,994106
R. 0z, Z‘NKH.H ﬂ"""_'o“"_ : ” T 0316463 0987726 1,32342 0,268403 0844840 0,155160
(c) Vistavba diskriminacniho modelu: 0,333681  0,936761 718964 0000052 0651227 0348773
VyZetfeni vliiva jednotlivich d:ﬁkmnln:f-toril'i A 0.323661 0,965761 3,77574 0024468 0,432417 0,567583
pfiﬂi‘lﬁi tabulka 3. V tabulce znai Diskri- M 0.313324 0997622 0,25387 0,7 76031 0050159 0949841
mindtor jméno znaku, Hﬂkﬂmi{:ﬁdadsfmné— 0z 0,402241 0.776908 A0, 56604 0, 000000 0, 598048 0,401152
ni dotyného diskrimindtoru udiva hodnotu — cpyegag, 0,315030  0,992219 0,83515 0435223 0371028 0628072
, Wilkova kritéria . vypoctenou pfi lestovani  gygg 5 0,320485 0,9753249 2,69391 0,069920 0,035599 0,964401
diisledku odstranéni dotyéného diskriming-  sygqs 0,322249 0,969991 3,20470 0,038974 0,441284 0558716
toru. Wilkovo kritérium X vyjadiuje diskeimi-  pppy 0,313962 0,995505 047120 0,G24899 0638794 0,361206
nafni silu navrzeného modelu. Jeho rozsah  yog 0.315708 0,990089 1,06800 0346182 0,924779 0,075221
je od 1,0 s Zidnou diskriminaéni silow a2 nox 0,316548 0,987462 1,35228 0, 260861 0,277390 0.722611
po 0,0 5 perfekind diskriminacni silow. Fest poyg 0,320713 0,974637 2,77143 0,064830 0880275 0,110725
pfi odstranénf dotyéndého diskrimindtorn  ¢i 0,324119 0964396 3,93184 0,021047 0,017028 0,9820972
predstavuje hodnotu Fkritéria vytisleného S04 0,321440 0972434 3.01897 0050947 0,029907 0.970093

k testovani statistické viznamnosti Wilkova
% kritéria. Spodtena hlading viznamunosti @ pif odstrandni dotyéného Tabulka 4. Klasifikactni funkee: apriorni pravdépodobnost p, Ze
diskrimindgtory je vypoitena hladina viznamnosti uvedeného Ftestu  objekt bude zafazen do dotyZné tiidy

pii odstranéni dotyéného diskriminatoru. Test je statisticky vyznam-

ny a diskrimindtor je dilezity, je-li tato hodnota mensi ne uZivatelem G_1:0 (prameny] G_2:1 (mélké vriy) [hlul?;:;zmﬂ
zadand hladina viznamnosti @ = 0,05. Sest ze 16 vySetfovanfch p = 0.29870 p=032035 p = 0.38085
diskr_im_in&?nr]fi ;'f: v této fl]r:lm [m.m.ﬁ ned F],GE, a proto jsou pro klE!sE- P 35.608 35,502 35764
fikaci diskrimindtord do tid statisticky viznamné a v floze dileZité. K 0.273 0.379 0.236
Wilkavo A pro dotyény samotny diskrimindgtor znaci hodnotu Wilkova gt 2 685 i
kritéria &, kterou dostaneme za pougiti jediného diskrimindlor. Flest i u:uau 0.027 ﬂlnzz
pro dotycny samotny diskrimindgtor predstavuje testadni kritérium 72,953 83,856 P
vyiislené k testovani statistické viznamnosti Wilkova A kritéria. M 0,040 0,041 0,038
Spodtend hlading vyznamnosti @ se tykd daného diskriminatoru., Uve- 02 2.439 1,675 1,695
deny F-test je statisticky viznamny a diskrimindtor je pro klasifikaci CHSKMn 0,226 0136 -0.008
enaki-diskrimindtord dile#ity, je-li tato vypottend hodnota a mendi gk s 10917 11,861 -10,752
nei udvatelem zadand hladina viznamnosti o = 0,05, V tabulce 3 ZNK4.5 10,578 20,873 20,071
byla uzita dopfednd krokovd analjza diskriminaéni analyzy a v 5esli NHa -2,183 2,328 1,994
krocich byly nalezeny tyto znaky s dostateénou diskriminaéni silow: NOZ 0,793 6,208 5545
02, K, i, CHSKMn, NO3 a pH. N3 0,162 0,161 0,143
Tabulka 4 chsahuje privé stanovend odhady diskriminacnich POg 4,400 3,020 0,621
koeficientt klasifikaéni funkce, kterd slouZi k zafazovani novich i 0,151 0,185 0,139
objektd do tfid. Veli¢ina p pfedstavuje apriorni pravdépodobnost, S04 0,095 0,111 0,041
#e bude objekt zafazen do dané tidy. konst, -146.500 146,300 -143.953

Owifeni navrzend diskriminacni funkce se provadi klasifikaci
objektiy, u nich vime do jaké tidy patii v tak zvaném klasifikovaném Tabulka 5. Klasifikatni matice: procentuelni vyjadieni spravné
vibéru v tabulce 5. $ ohledem na hodnoty procentudlniho vyjidfeni  zafazenych objektd
spravng zafazenych objektd v jednotlivich tfidéch je zde navrieny z
model nejménd atinng pi klasifikaci objektd mélkich vt MV, %6 spriunt G_1:0 G_21 43

Maopak nejméng chybné zafazenych objekt je v tfidé prament P. “::":I:Jl;:h (prameny) (mélké vrty) [hi.::m]ké
(d) Diskriminacni zafazovini veorkd vod do tfid: Zafazovani .

vzarkdl vody do tfid se odehrdvé na zakladé jejich Mahalanobiso- ~ G_1:0 (prameny) 79,71 55 6 a8

vy vedilenosti. Vzdélenost se uréuje mezi kazdgm vzorkem vody G_2:1 [milké vriy) 568.11 i 43 25

a Wzistém kazdé tridy, definovanym jako primeér objekti ve tride.  G_3:2 (hluboké vry) 73,86 13 10 65

(im bliZe je vzorek (objekt) umistén k tézisti tiidy, tim silngjsi je =~ Celkem 70.56 74 59 a8
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Tabulka 6. Piehled chybng zafazenvch objekti dle kritéria Mahalanobisovy vedalenosti. Tuéné je vyznaceno chybné zafazeni proti
plvodng zadanému

POO01G
PO1835
PO400G
PPDO53
PFPO111
PPO115
PPO14B
PPO331
PPO37E
PPO4a34
PPO4GZ
PPO49G
PPO513
PPO540
VBOO31
VBOO7H
VEDD95
VBO117
VRO236
VBOZT1
VBOza5
VBo3zz
VBo4i1
VB9754
VOMID05
| VOOD16
VOoas
VPoon7
VP94
VPO119
VPOZ10
VPO3I26
VPO478
VPO485

‘Typ ohjektu
pramen
pramen
pramen
pramen
pramen
Pramen
pramen
pramen
pramen
pramen
pramen
pramen
pramen
pramen

milky vrt
mélky vt
mélky vri
mélky vrt
melky vrt
mélky vrt
mélky vrt
mélky vrt
mélky vrt
hiubaky vrt
mélky vrt
mélky vrt
mélky vrt
mélky vrt
milky vrt
mélky vrt
mélky vrt
malky vrt
malky vrt
mélky vrt

Pramen
9,698
17.363
8,249
9737
14.104
5.296
5,252
17,615
14,869
5,856
3,692
38,041
33,262
5,642
9,320
6,185
10,635
B.784
10,151
11,236
9,757
11,183
1,646
33,223
12,111
9,205
14,551
13,070
4,121
4,004
12,544
11,5209
12,811
48,752

Mélké vrly  Hlubokeé vety

4,786
9,850
14,974
11,258
5417
9,733
6,903
12,406
11,176
2,048
4,851
33,869
16,923
5701
2,022
2,706
2,474
3808
4,104
2,662
2,121
3.914
5213
15,267
4,289
3,652
10, 366
4,038
2,745
5,373
3,138
1,909
2,879
37,122

Prameny  Mélké vrty _Hluboké vriy

Typ objektu
1,644 VPOE3S milki vrt 6,399 3417
4,089 VPGS milky vrt 9,042 4,876
7,015 VPOET2 mélki vrt 8421 5,126
5,708 VPoG92 mélky vrt 6,148 3.436
10,392 VPo714 milkyr vrt 3,736 16,204
2,998 VP1324 milky vrt 6,173 9,011
4,942 VP1576 mitlky vrt 10,079 3,321
16.491 VP1601 milky vrl 4,721 4,943
13,815 V1721 mélky vrt 5,245 5,807
6.044 V724 mélky vrt 0,828 3,860
1,088 VP1942 milky vrt 3,181 8,175
45,964 VP196E mélkf vrt 7,935 5,487
31,375 VP7005 hluboky vet 13.630 7.218
4,272 VP7o12 hluboky vrt 4,010 8,956
1,715 VP7016 hlubokf vt 3.042 10,424
2,861 VP7215 hluboky vrt 30,313 16,356
2,502 VP7304 hluboky vrt 1,645 B,186
2,155 VP7510 hluboky vri 5,368 13,504
3,842 VP7524 hluboks vrt 2,300 5912
2,874 VPT614 hlubokg vri 21,540 8,523
2,293 VP7616 hluboky vt 36,057 20,343
1,626 VP7710 hluboky vt 12,251 6,125
4,547 VP7716 hluboky vrt 4,634 11,720
24,905 VP7718 hluboky vrt 7,515 9,805
2,474 VP7720 hluboky vrt 3,920 13,556
3,991 VPT722 hlubaky vrt 1,774 15,629
4,293 VP7727 hlubaky vrt 2,484 7468
2,020 VP7800 hlubaky vrt 14,021 7638
2,811 VPa206 hluboky vrt 22,375 9,310
4,276 VPa419 hlubaoky vt 20,351 16,416
2,518 VPB45SE hlubaky vrt 2,088 12,261
2,186 VPas03 hlubaky vri 6,447 17,620
2,488 VPas00n hluboky vrt 2,145 8,778
31,262 VPas06 hluboky vrt 45,671 28,198

2,490
4,802
G412
3,533
11,627
10,633
3441
6,788
7.768
3,680
5416
0,852
5,409
5,321
5,187
20,667
4,267
8,337
4,914
12,936
28,961
11,142
9,472
11,220
0,810
11,226
4,257
9,839
20,565
20,705
7.026
17,062
3,702
38,944

Tabulka 7. Pfehled chybng zafazengch objekti dle kritéria aposteriorni pravdépodobnosti. Tutné je vyznateno chybné zafazeni proti
plvodné zadanému

Typ ohjekiu Prameny  Mélke vty Hluboké vrly Typ objekiu Prameny  Mélké vriy  Hluboké vrty
POOO16 pramen 00117 00,1439 08444 VPOGE35 mélky vrt 0,0675 0,3175 06150
PO1835 pramen 0,0010 0.0439 0.9551 VPDEST mélky vrt 0,0321 04273 05406
PO400G pramen 0,2918 o.0107 0.6975 VPOGET2 mélky vl 0,1740 0.2133 0,6128
PPO0O53 pramen 0.08496 0.0443 08661 VPoe92 milky vl 01013 0,4159 04828
PPO111 pramen 0.0110 0, 8980 00910 VPO714 mélky vri 0,9737 0,012 0.0243
PPO115 pramen 0,1929 00222 0,7849 VP1324 mélky vrt 0,7170 0,1835 0,054
PPO148 pramen 0,3368 0,1559 0,5073 VP1576 milky vrt 0,0148 04587 0,5265
PPO33 Pramen 0,0565 0.8143 0,1288 VP1601 milky vrt 0,4157 00,3935 0,1907
| PPo3ze pramen 0,1011 06780 0,2209 VP72 mélky vl 04620 036591 0, 16848
PPO434 pramen 0,1492 06757 0,1751 VPi724 mélky vrt 0,0201 0,4210 0,55840
PPO4GZ pramen 0,1579 004936 0, 7485 VP194z milky vrt 0, G627 0,057 7 0,2796
PPOagG prarmen 0, 1048 0,B026 0,0026 VP1966 melky vrt 00213 0,07 66 09020
PPO513 pramen 0,0003 0,9988 0,0009 VP7005 hluboké vrt 0,0224 0,5847 0,39290
PPO540 pramen 00,2203 02162 05635 VP701z hluboky vrt 0, 5686 0,0507 0, 3807
VBO031 mélky vrt 0,0101 04087 05812 VP7016 hluboky vrt 06814 0,0180 0,3006
VBOO78 melky vrt 00723 04358 0,4919 VP7215 hluboky vet 0,0008 0,B755 0,1237
VBOD9S mélky vrt 0,0074 0,4618 0,5308 VP7I04 biluboks vrt 0,4867 0,0532 0,460
VEO117 mélky vrt 0,0203 0,2587 0,7210 VP7510 hluboky vt 0,7631 0,0138 02231
VEOZ36 mélky vrt 0,0192 0,3997 0,5811 VP7524 hluboky vrt 06556 0,1145 0,22949
VE0271 mélky vrt 0,0062 0,4739 0,51949 VP7614 hluboky vrt 0,0012 0,8806 01182
VBO2a5 il ki vt 0,0100 00,4796 0,5104 VP7618 hluboky vrt 0.0004 0,9835 00161
VBozzz mélky vri 0,0051 0, 2061 0, 7888 VP7710 hluboky vrt 0. 0386 08746 0,0868
VE0401 mélky vrt 0,6756 0,1201 02043 VP7716 hlubolky vrt 0,8731 0,267 0,1002
VE9754 hluboky vrt 0,0001 0.9901 0.00487 VP7718 hluboky vrt 06561 0,2112 01327
VOO005 milky vrt 0,0046 0,2475 0,7478 VP7720 hluboky vrt 0,9290 0,0074 00,0630
VOOD16 mélky vrt 0,0282 0,4790 0,4028 VP7722 hluboky vrt 0,9877 0,0010 0,0113
Vioooaa mélky vrt 0,00:44 0.0377 09579 VP772IT hiuboky vet 06177 0.0541 0,3283
VPooo7 mélky wrt 0,0024 0.2296 0, 7680 VP7800 hlubaky vrt 0.0269 0. 6923 0.2808
VP04 mitlky vt 0.1790 0,3767 0,4444 VPBZ06 hiubaky vt 00014 0,9943 0.0044
VPo114 mélky vrt 0,3760 0,2007 04234 VPE419 hiubaoky vrt 0,0013 08739 0,1248
VPDZ10 mélky vrt 0,0032 0,3744 0,6224 VPB456 hluboky vel 0,928 0,0061 0,0650
VPO326 miélky vri 0,0037 04832 0,5131 Virasna hiuboky vri 098498 00,0035 0,0063
VPO478 melky vrt 0,0026 04018 0,5956 VPason hluboki vri 0,6133 0,0235 0,3631
VPO485 mélky vri 0,0001 00,0420 0,9579 VIMAS06 hluboky vri 00,0002 0,594942 10,0056
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‘Tabulka 8. Klasifikace prinich 14 nezndmych objektd dle Mahala-
nohisovy veddlenosti od tézisté tFidy
klasifikace Pramen MLkt wrl Hluboké vri
1 pramen 3.627 13,512 13,302
2 pramen 2.910 15,066 14,378
3 pramen 3,070 12.565 11,550
4 pramen 1,486 13,679 9,964
5 pramen 1,191 6,951 5.874
6 hluboky v 8,061 3,202 2,449
7 hluboky vrt 7,190 2,705 2,206
8 milky v 23,034 10,048 16,066
4 mélky vrt B.530 2,846 4,835
10 mélky vrt 8,356 2,820 6,657
11 hluboky vrt 10,700 5,841 3,338
12 midlky vrt 21,211 9,151 13,130
13 hlubokg vrt 7.299 6,200 4,007
14 milky vrl 15,186 8,102 9.140
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Obr. 4. Graf linedrniho diskriminacniho skare ukazuje na klasifi-
kafni zafazeni jednotlivich veorki podzemnich vod do 1# znaéné
se prekryvajicich tfid

predpoklad, Ze vaorek pat#i do této tfidy, Je moZné laké pfimo vycis-
lit pravdépodobnost, e vzorek patfi do dané tFidy. Jde o posteriorni
pravdépodobnost. Aktudlni klasifikace zobrazuje nékolik sloupci
zafazeni objektl, vzorkd vody. Sloupee predstavuji prvni, druhou
a tieti modnost zafazeni. Ve sloupci 1 tabulky 6 je nejvy3si posteriorni
pravdépodobnost zafazeni do spravné tHdy vaorki. Radky oznacens
tuéné jsou chybné zafazené vorky. Znovu vidime, 2e v této dloze je
klasifikafni spravnost vysokd. Tabulka obsahuje Mahalanobisovy
vadilenosti klasifikovanych vzorkil od Z-skére jednotlivich tiid
v tabulce 6. Vlivem toho, #e shluky veorki v rimei jednotlivich tfid
se castecni prolinaji, mize dochézet i k chybnym zafazenim veorki
vod z jedné tFidy, které jsou blize k centru (Z-skdre) tFidy jine.

Jinym zpisobem klasifikace vzorkd vod do tid je vyuZiti hodnot
aposteriornich pravdépodobnosti v tabulce 7. Veorek vody je pii-
delen k té tiidé, pro niz je hodnota pravdépodobnosti co nejvyssi,
Je zajimavé, Ze oba uvedené zplisoby klasifikace vedly k chybnému
zafazeni tychi stejnvch vzorkd, plestofe u nékterych vijimednych
dalo k zafazeni do odlidné nesprivné tfidy. V fadku se u kazdého
chybné zafazeného vzorku vody nachdzi vidy nizev znamé a do
vipottu zaddvané tiidy vzorkn vody a déle nalezené predikované
tfidy vzorkii. Nasleduje hodnota pravdépodobnosti (v procentech),
#e se vzorek vody nachdzi v dané (#idé vzorka. Hodnota blizko
100 % ukazuje, ze vzorek skutetn® patfi do dotyéné thidy, P ugiti
linearni diskriminacni techniky se vy&isli pravdépodobnosti P(i),
e tento vzorek vody v Eidku patfi do i-1é tfidy. Necht'f . i=1, ...,
k, je hodnota linedrni diskriminacni funkce a max(f) je maximalni
diskriminacni skire ze viech tHd. Kdyz uzijeme regresni klasifikac-
ni techniku, bude F{f) piedstavovat predikovanou hodnotu regresni
rovnice. Implicitné je v v regresni rovnici rovno 1 nebo 0 v zdvislosti
na tom, zda objekt do i-té Eidy veorkil patfi & ne, Proto predikovand
hodnota blizke nuly ukazuje, #e vaorek vody nepatii do i-té t#idy,
zatimeo hodnota blizko 1 ukazuje na vysokou pravdépodobnost,
#e vzorek patii do i-1é tfidy, V Zddném pripadé nemii2e vy&islend
hodnota byt vétsi nez 1 a mensi ne 0,

(e) ZaFazeni neznamych vzorki vody: Na zakladé diagramii sko-
re se snéze interpretuji visledky zafazeni i neznamych vaorki vod
v tabulce 8. Diagramy poskytuji vizudlni ovifeni, jak diskriminaéni
funkce zafazuji objekty do téid. Predlozeny diagram ukazuje hod-
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noty prvniho a druhého kanonického skdre, Je patrné, Ze jiZ prvni
kanonicki funkce postatuje k zafazovini veorki vody, protoze tiidy
vzorki vody mohou byt snadno oddéleny vertikilni osou. Je modné
také 3D zobrazeni s pribéEnou spojitou rotaci téid objektd podél
jednotlivich os v prostoru, napfiklad v jazyce programu 5-Plus.
V takovém prostorovém zobrazeni by bylo vytvofeni a rozliseni tFid
vzorki vody jesté nazornéjsi.

() Zavér alohy: Viechna data z chemickjch anal¥z nebyvla shle-
déna jako vhodna pro dostatecné pfesné pfitazeni veorki podeem-
nich vod linedrni diskriminacni analyzou (LDA) do i1 zdkladnich
skupin (obr. 4.). Zv1a&té procento spravné zafazenych vzorki vod
v ramei thidy mélkch veti je dost nizké, pouze 58 %. Pricina miZe
byt jednak v tom, #e monitorované ukazatele nemaji dostatecnou
diskriminaéni .silu®, a také v tom, Ze vétsina diskrimindtord vyka-
zuje jiné nez normalni rozdélent.

Podékovini:
Autofi vyslovuji swilj dik za finanéni podporn védeckého zdméru
&, MSMO021627502.
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The linear discriminant analysis enables classification among
two or more groups of objects being described with more varia-
bles. The groups are known a priori and the aim is lo devise rules
which can allocate previously unclassified objects or individuals
into these groups in an optimal fashion. The investigator has one
sel of multivariate observations, the training set, for which group
membership is known with cerlainty a priori, and a second set,
the test sel, consisting of ohservations for which group member-
ship is unknown and which have to be assigned to one of the
known groups as accurately as possible. The information used
in deriving a suitable allocation rule is the variable values of the
training sample. Areas where this type of classification problem
is of importance are numerous. To illustrate the application of
Fisher s linear discriminant function the sample data of under-
ground water was used to classify samples into three various
source classes. Percentage of truly classified samples, however,
is not high, 58% only, because the measured variables have low
disciminant power for an efficient classification and mostly exhi-
bit non-normal distribution. The software-assisted procedure of
discriminant analysis is proposed and applied.
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