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Souhrn: Diskriminacni analyza umozZiiuje hodnoceni rozdilii mezi dvéema nebo vice
skupinami objektit charakterizovanych vice znaky-diskriminatory. Obycejné se ddle deli
na techniky, které interpretuji rozdily mezi predem stanovenymi skupinami objektii, a
techniky, kde je cilem klasifikace objektii do skupin. Jsou porovndvany diskrimindtory
kazdého objektu (napriklad charakteristiky sloucenin, viastnosti objektu, vzorku vody,
atd.) se znaky ostatnich objektu. Na zdklade podobnosti nebo rozdilii se pak provede
klasifikace vzorkit podzemnich vod bud’ cisté subjektivné na zaklade zkuSenosti, nebo
objektivnimi metodami. Na zaklade diagramu diskriminacniho skore jsou klasifikovany
vzorky podzemnich vod do tri trid. Diagramy poskytuji vizualni overeni, jak
diskriminacni funkce zarazuji objekty do trid. VSechny diskrimindtory nameérené
chemickou analyzou nebyly shleddany vhodné pro dostatecné presné prirazeni objektii
podzemnich vod linedrni diskriminacni analyzou. Procento spravné zarazenych objektu
v ramci tridy mélkych vrtii je dost nizké, pouze 58 %. Pricina miize byt jednak v tom, Ze
monitorované ukazatele nemaji dostatecnou diskriminacni ,,silu a také v tom, Ze
vetsina diskrimindatoru vykazuje jiné nez normalni rozdéleni.
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1. Uvod

Hledanim struktury a vzajemnych vazeb v objektech se zabyvaji klasifikacni metody
vicerozmérné statistické analyzy. Klasifikacni metody jsou postupy, pomoci kterych se
jeden objekt zatadi do existujici tiidy (diskriminacni analyza DA), nebo pomoci nichz
lze neuspoiadanou skupinu objekt usporddat do nékolika vnitiné sourodych tiid c¢i
shluka (analyza shlukiit CLU). Postup klasifikace je zaloZen na urcitych piedpokladech
o vlastnostech klasifikovanych objektii, naptiklad, kdyZz rozdéleni ndhodného vektoru
charakterizujiciho objekty je normalni, pak hovotime o parametrickych klasifikacnich
metodach. Neni-li klasifikace zalozena na znalostech rozdéleni nahodného vektoru,
mluvime o neparametrickych klasifikacnich metodach. Vyznamnou roli pifi hledani
struktury a vazeb mezi objekty na zaklad¢ jejich podobnosti tvofi také vicerozmeérné

Skalovani MDS.



2. Podstata metody DA

Klasicka klasifikacni diskrimina¢ni analyza, zavedena Ronaldem Fisherem v roce 1936,
patii mezi metody zkoumdni vztahu mezi skupinou p nezdvislych znakl, zvanych
diskriminatory (sloupcti zdrojové matice), a jednou kvalitativni zdvisle proménnou —
vystupem. Vystupem je v nejjednodusS$im piipadé binarni proménna y, nabyvajici
hodnotu 0 pro ptipad, Ze objekt je v prvni tfid€, respektive hodnotu 1 pro ptipad, ze
objekt je ve druhé tfid€. O tridach je zndmé, ze jsou zfetelné odliSené a kazdy objekt
patfi do jedné z nich. Uéelem miZe byt také identifikace, které znaky piispivaji do
procesu klasifikace. Ve vstupnich datech trénovaci skupiny jsou svymi hodnotami
diskriminator a vystupli v§echny objekty zafazené do tiid. UGelem je nalézt

predikéni model umoznujici zatadit nové objekty do tiid.

2.1 Zarazovaci pravidla DA

Pro zjednoduseni uvazujme, ze ucelem je klasifikace do jedné ze dvou tiid (A, B) a ze
klasifikace se provadi na zdklad¢ jednoho znaku x s normdlnim rozdélenim. Ve tfidé¢ A
jde o rozdéleni M(pa, 64°) a ve t¥idé B jde o rozdéleni N(us, o57). Novy objekt necht’ ma
hodnotu x. Je logické vybrat tu tfidu, pro kterou je x blize ke stfedni hodnoté dané ttidy.
Muzeme tedy urcit prahovy bod C = (us + ug)/2. Pro piipady, kdy x < C se pak objekt
zatadi do tfidy (A) a pro x = C do druhé tfidy (B). Tato pravdépodobnost je pro ob¢
kategorie stejnd. Pokud by se toto pravidlo pouzilo i pro ptipad nestejnych rozptyli
obou rozdéleni, kdy napiiklad cx> < og’, doslo by k situaci, Zze pravdépodobnost
nespravné klasifikace pro tfidu A by vySla vétsi nez pro tfidu B. Bude tedy tieba
penalizovat C s ohledem na nestejny rozptyl. Je zifejma analogie s 7-testem porovnani
dvou sttednich hodnot pro nestejné rozptyly. Pro ptipad dvou diskriminétorti (x; x;) je
vyhodné zobrazovat v prostoru x; x, elipsy konstantni hustoty, naptiklad pro
pravdépodobnost 0.95. ZaleZi na tom, zda jsou kovarianéni matice C, a Cg shodné ¢i

nikoliv.

2.2 Linearni (LDA) a kvadraticka (QDA) diskriminac¢ni funkce

Pti forméalnim odvozeni tvaru diskrimina¢nich funkci je mozné vyjit z rovnice pro

aposteriorni pravdépodobnost pfislusnosti k j-t¢ skupiné (j = 1, 2) a hledat jeji
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maximum. Podle typu hustot pravdépodobnosti pro znaky fi(X) a fo(X) se tak lisi
jednotlivé diskrimina¢ni metody v tom, jak jsou specifikovany délici oblasti a jaky maji
tvar: pro normalni rozdéleni, liSici se jen sttednimi hodnotami tfid, dostavame linearni
diskriminaéni analyzu (LDA), pro normalni rozdélenti, lisici se jak sttednimi hodnotami,
tak 1 kovarianénimi maticemi tfid dostavame kvadratickou diskrimina¢ni analyzu
(QDA), pro ptipad smési normalnich rozd€leni vychazeji nelinearni diskriminacni
funkce, pro pfipad neparametrickych hustot rozdéleni znakii ve tfidach obdrzime
flexibilni diskrimina¢ni funkce, naivni Bayestv pfistup spociva v piredstaveé, ze kazda
hustota pravdépodobnosti ve tfid¢ je ziskana jako soucin marginalnich hustot znaki
(znaky jsou zde povazovany za podminéné nezavislé). Pro piipad vicerozmérného

Gaussova rozdéleni v i-t€ tfidé ma odpovidajici hustota pravdépodobnosti tvar

S ix) = % (- u) C (x - ui)j :

1
€X
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kde m = 2 je pocet znakil.

2.3 Uprava prahového bodu

Dosud byl prahovy bod C uzivan jako bod jenz udava stejné procento chyb obojiho
typu, Cili pravdépodobnost chybného zatazeni objektu ze tfidy 1 do tfidy 2 a naopak.
Volba prahového bodu C vSak miize byt provedena tak, Ze bude poskytovat pozadovany
pomeér apriornich pravdépodobnosti m; a m,. Pro vicerozmérny normélni model bude
optimalni volba prahového bodu C dané vzorcem

C:Zl—'_fz +1n£.

T2
Kdyz bude m; = m, = 0.5, bude C rovno jednodus$imu vyrazu bez In. Stejné jako v
regresni analyze nejsou hodnoty koeficientt a,, a,, ..., a, pfimo porovnatelné. Relativni
vliv na kazdou proménnou v diskriminac¢ni funkci mizeme ziskat ze standardizovanych
diskriminacnich koeficientii. Tato technika se tyka uziti spole¢né kovarianéni matice.
Standardizované koeficienty se vypoctou vynasobenim koeficientl a; odpovidajici

smérodatnou odchylkou s;.



2.4 Volba diskriminatoru

Otazkou je, zda volba diskriminatort x, je schopna zajistit dostate¢né presné zatazeni
objektl do tfid, tj. diskriminaci. Byla navrzena fada postupt jak provést selekci znak.
Principem vétSiny metod je zajisténi dostateCné separability tifid a volba takovych
diskriminatort, které vedou k maximalizaci n¢jaké miry. Jindy se voli postup, ktery
zaCne se vSemi puvodnimi diskriminatory a postupné se vypoustéji takové, které vedou
k nedostatecné separaci. V mnoha situacich je diskriminacni analyza, stejné jako
linearni regresni analyza, pouzita jako exploratorni pomticka. Pro nalezeni vhodného
modelu, je do dat zahrnuta celd paleta potencidlné vyuzitelnych znakd. Neni vSak
pfedem znamo, které diskriminétory jsou pro zafazeni objektli do tfid G¢inné. Jednim z
moznych vysledki diskriminacni analyzy je také identifikace ,uCinnych*
diskrimindtord. Pfi vybéru ,,0¢innych* diskriminatorti jde o analogii s vicenasobnou
regresni analyzou. V diskriminacni analyze se misto testovani, zda se hodnota Etverce
vicenasobného korela¢niho koeficientu R* zméni p¥idanim nebo odebranim proménné
testuje, zda se zméni hodnota Mahalanobisovy vzdalenosti Dy°. Obvykle se uZivaji
popsand testacni kritéria tak, Ze pro testacni kritérium F' se, pokud piidavame proménné,
za o, dosazuje hodnota 0.15. BohuZel nebyva zndma vhodna hodnota pro a pii pouziti F-
testu, odebirdme-li proménné, a proto je v literatufe obvykle doporucovana vysokd
hodnota a = 0.30. VSechna kritéria vybéru nezavisle proménnych v linedrni regresni
analyze plati 1 v diskrimina¢ni analyze. VSeobecné uZivanym algoritmem je krokovy
vyber diskriminatoru, jehoz principy jsou znamé z linearni regrese. Postup kombinuje
jak ptfidavani diskriminatori, tak 1 jejich odstranovéani. V krokové metodé ma prvni
diskriminator, zahrnuty do modelu ve vybérovém kritériu, nejvétsi prijatelnou hodnotu.
Po zavedeni prvniho diskriminatoru je hodnota kritéria pfepocitdna pro vSechny
diskriminatory v modelu a diskriminéator s nejvétsi piijatelnou hodnotou zavadeciho
kritéria je zaveden do modelu jako dalsi. V tomto okamziku je diskriminator, ktery byl
zaveden do modelu jako prvni, znovu piepocten, zda spliiuje také odstranovaci
kritérium. Jestlize ano, je z modelu odstranén. DalSim krokem je vySetieni
diskriminator pfipravenych k zavedeni do modelu, nasledované vySetfenim
diskriminatora pfipravenych v modelu k odstranéni. Vybirani diskrimindtorti se ukonci,
kdyz zadné dalsi diskriminatory nesplituji zavadéci nebo odstraniovaci kritérium.
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2.5 Kritéria pro vybirani diskriminatori

Existuje n€kolik rozhodovacich kritérii k vybirani diskriminatort. U Wilkova kritéria h
plati Ze, kdyZz diskriminator v diskrimina¢ni funkci poskytuje nejmensi hodnotu
Wilkova kritéria A, je tento diskriminator zahrnut do modelu. K zavedeni nebo
odstranéni diskriminatoru je dovolen jeden krok. Maximdlni pocet krokl k vybirani
diskriminatora je roven dvojnasobku jejich poctu. Podobné jako ve vicendsobné regresi,
kdyz jsou nékteré nezavisle proménné linedrnimi kombinacemi ostatnich nezavisle
proménnych, neni mozné ocekdvat jediné¢ feSeni. Aby se piedeslo vypocetnim
problémim, je pfed zavedenim diskrimindtoru do modelu stanovena jeho tolerance.
Tolerance je mirou linedrni asociace mezi diskriminatory a vypocte se pro i-ty
diskriminator dle 1 — R?, kde R/ je ¢tverec vicenasobného korela¢niho koeficientu,
kdyz je uvazovan i-ty diskriminator za zavisle proménnou a kdyZ je uvaZzovana regresni
rovnice mezi timto i-tym diskrimindtorem a ostatnimi diskriminatory. Malé¢ hodnoty
tolerance indikuji, Ze i-ty diskrimindtor je tvofen linedrni kombinaci ostatnich
diskrimindtor. Diskriminatory s toleranci menSi nez 0.001 neni vSak vhodné do
modelu zatadit.

Vyznamnost zmény Wilkova kritéria A po zavedeni diskriminatoru do modelu
nebo odstranéni z modelu je zalozena na testatnim kritériu F. Aktudlni hodnota
testacniho kritéria F' nebo vypoctena statisticka vyznamnost a slouzi jako kritérium pro
zavedeni diskrimindtoru do modelu nebo k jeho odstranéni. Ob¢ kritéria vSak nemusi
byt ekvivalentni, protoze pevné hodnoty kvantilu F' maji rozdilnou pravdépodobnost v
zévislosti na poctu diskriminatori v modelu. Aktudlni vypoctena statisticka
vyznamnost, spojena s kvantilem F ptfi zavedeni a s kvantilem F' pii odstranéni, neni
obyCejné vypoctena z rozdéleni F, protoze je zde vySetieno mnoho diskriminatorii a
jsou vybrany nejvétsi a nejmensi hodnota F. Skute¢nou hladinu vyznamnosti o je
obtizné vy¢islit, protoze zavisi na mnoha faktorech vcetné¢ uvazované korelace mezi
diskriminatory.

Dftive nez za¢ne pracovat krokovy algoritmus, jsou na zac¢atku v nultém kroku jak
tolerance, tak 1 minimum tolerance polozeny rovné 1, protoze v modelu dosud nejsou
diskriminatory. Vedle Wilkova kritéria A se pro statistickou vyznamnost kazdého
diskriminatoru vycisluje také F-test. Hodnota F' pro zménu Wilkova kritéria A pfti
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pfidani diskriminatoru do modelu tak, Ze model obsahuje celkem p diskriminatorti, se

vycisli dle vztahu

1_/1p+1
poo=ng&r A
zmény g_] /1PH s

Ap

kde n je celkovy pocet objekti, g udava pocet trid, A, zna¢i Wilkovo lambda pied
pifidanim diskriminatoru a A,,; je Wilkovo lambda po pfidani diskriminatoru do modelu.
V kazdém kroku je ten diskrimindtor, ktery zptisobuje nejmensi hodnotu Wilkova
kritéria A, zatazen do modelu. Vedle Wilkova kritéria A existuji jesté dalsi kritéra.
Mahalanobisova vzdalenost Dl,zz je zobecnéna mira vzdalenosti mezi dvéma

ttidami 1 a 2 a je definovana vztahem
Dlz,zz(n'g)zzwij ()?il')_ciz)(;ﬂ';jz)’
=1 j=1
kde m udava pocet diskriminatorti v modelu, %, je primér i-tého diskriminatoru ve tiidé
1. Protoze je Mahalanobisova vzdalenost D1,22 kritériem pro volbu diskriminatort, je
toto kritérium vSech part tfid vycisleno jako prvni. Ten diskriminator, ktery mél

vvvvvv

hodnotu Dl,zz, je zatazen do modelu.

3. Vysledky: Monitoring jakosti podzemnich vod

V rdmci monitoringu jakosti podzemnich vod bylo analyzovano 16 diskriminatorti ve
462 vzorcich podzemnich vod. Byly navrzeny tfi zdkladni kategorie sledovanych vod, a
to vody z pramenti, vody z mélkych vrti a konecné vody z hlubokych vrti.
Diskriminacni analyzou (DA) je nyni tfeba zjistit u dosud nezafazenych vysledkt vod
dle jejich naméfenych kvantitativnich obsaht sloucenin ¢i vlastnosti, predstavujicich
zde diskriminatory nejpravdépodobnéjsi typ souboru podzemnich vod, ze kterych byly
vzorky vod odebrany.

e Data: Data zdrojové matice souboru 462 fadkt vzorki podzemnich vod a 16

sloupcti diskriminatort jsou rozdélena na dva stejné velké vybéry, a to jednak na vybér

vSech lichych 231 fadki vzorkl vod ptredstavujicich zde analyzovany soubor k vystavbé



diskrimina¢niho modelu, a jednak na vybér vSech sudych 231 tadkl vzorkd,
predstavujici klasifikovany soubor k vlastnimu otestovani navrzeného diskrimina¢niho
modelu. Za zavisle proménnou se budeme brat znak TO, ktery znaci typ objektu,
nabyvajici tfi hodnot: 0 znaci pramen, 1 zna¢i mélky vrt, a kone¢né 2 znaci hluboky vrt.
Za nezavisle promenné se bude povazovat 16 diskriminatori: pH zna¢i naméiené pH
vody v laboratofi, K je naméfena hodnota konduktivity [mS/m], T je teplota vody [°C],
R je oxida¢né redukeni potencial [mV], 4 absorbance zméfena pii vinové délce 254nm
v kyveté délky 1cm, M je celkovd mineralizace [mg/l], O, obsah kysliku rozpusténého
[mg/l], CHSKMn chemickd spotieba kysliku manganistanem [mg/l], KNK4,5
kyselinova neutraliza¢ni kapacita do pH 4,5 [mmol/l], ZNK8,3 zasadova neutraliza¢ni
kapacita do pH 8,3 [mmol/l], NH, obsah amonnych iontl [mg/l], NO, obsah dusitanii
[mg/1], NO; obsah dusi¢nanti [mg/1], PO, obsah fosfore¢nanti [mg/1], C/ obsah chloridi
[mg/1], SO, obsah siranti [mg/1].

e Reseni: (a) Exploratorni analyza diskriminatori: Zdrojova matice dat
analyzovaného vybéru obsahuje 231 fadkt vzorkdl vod a 16 sloupcli vySetfovanych
diskriminatori a neobsahuje zadné chybéjici prvky. Zadny objekt v fadku neni tieba

vyftadit pro nedostatec¢ny popis diskriminatort.
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Obr. 1 Krabicové grafy vSech diskriminatord ukazuji na miru rozptyleni a proménlivost



Byl pouzit statisticky program STATISTICA 7.0 (StatSoft Praha). Nejprve se provede
exploratorni analyza dat EDA a vyc¢isleni popisnych statistik (Tabulka 1).
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Obr. 2 Indexovy graf Mahalanobisovy vzdalenosti objektu od tézisté indikuje odlehlé¢ hodnoty

V ramci EDA ukazuje krabicovy graf vSech diskrimindtorG na obr. 1 dostate¢nou
proménlivost vétSiny znakl. Graf Mahalanobisovy vzdalenosti na obr. 2 upozoriiuje na
indikovanou spoustu vybocujicich vzorkli vod, o kterych je tfeba dale vécné uvazovat,
zda by nem¢ély byt z dalsi analyzy vytazeny ¢i zda do vybéru skutecné patii. Zakladnim
pfedpokladem diskriminac¢ni analyzy (DA) je platnost vicerozmérné normality v rdmci
tiid, a dale nutnou (ne vSak postaCujici) podminkou je také normalni rozdéleni dat
jednotlivych diskriminatord. Normdalni rozdéleni se totiz v ramci popisnych
charakteristik polohy, rozptyleni a tvaru rozdéleni projevuje blizkymi hodnotami
aritmetického priméru a medianu, dale pak Sikmost rozd€leni je blizka 0 a Spicatost
blizkd 3. Z téchto hledisek neni normalita splnéna u vSech znakli. Nejmarkantné;jsi
odchylky od normality se objevuji u diskriminatorti A, NH4, NO2, NO3, PO4, Cl a SO4.
Je nutné si proto uvédomit, ze data by bylo vhodné zpracovat také jinou vicerozmérnou
statistickou metodou, méné citlivou na normalitu rozdé€leni jako je naptiklad logisticka
regrese. DalSim pfedpokladem DA je podobnost kovaria¢nich matic tfid, a tim padem 1i

piiblizné stejné velkych smérodatnych odchylek v ramci jednotlivych tiid. VEtsi rozdily
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vlastnosti diskrimindtoru je jeho dostatecny ptispévek k separaci objektii mezi ttidami.
To plyne z rozdilnych hodnot priméra jednotlivych tfid. Vzhledem k této vlastnosti 1ze
pfedbézné za nevhodné diskriminatory oznacit znaky: pH, T, CHSKMn, PO4. Zda se, Ze
lze docilit dobré separace mezi tfidou MV (mélké vrty) a ostatnimi tfidami, ale
pravdépodobnost pro spravné zatazeni objekti mezi tfidami P (prameny) a HV

(hluboké¢ vrty) bude ziejme nizsi.

10 . a
2 05 : At L 05
(=] o
@ <
o od
5 00 L 00
£ 05 NCIVA S .05
Y
1.0 1.0 _ .
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Faktor 1 : 30.27% Faktor 1 : 30.27%
~.C sl d
2 05} o \ z |
b= o4
. T0 3
‘-2- 0.0} — % ..........................................................................................................
1]
1t_‘_,c; = 2.00% |
w -05 \'Bi\ﬂ“bééﬁ
1 o B ] T
%, ii?%nmzq@_w%“% |
-1.0 5 . ; 0 ;j SR SIS LTI
-1.0 -05 0.0 05 1.0 0 2 4 6 8 10 12 14 16
Faktor 2 : 13.80% Poradi vlastniho &isla

Obr. 3 Grafy komponentnich vah pro komponenty 1 a 2, 1 a 3, 2 a 3, a Cattelav indexovy graf

vlastnich ¢isel ukazuje na pocet vyuzitelnych hlavnich komponent

(b) Korelace diskriminatori: DalSim dulezitym pfedpokladem pro
diskriminaéni analyzu je neexistence multikolinearity v datech, coz znamena, Ze dva a
vice diskriminatori by nemély byt silné¢ korelovany. Jinak by totiz bylo mozné
predikovat jeden diskrimindtor z jin¢ho, coZ neni vhodné zejména pii1 uziti krokové
metody diskrimina¢ni analyzy. Z prizkumové analyzy EDA grafu komponentnich vah
na obr. 3 je zfejmé, Ze silna korelace byla indikovéna uvnitf trojice diskriminatora M-K-
KNK4.5 a M-K-SO4 a také uvnitt dvojice K-Cl a A-CHSKMn. Sttedné silna korelace je
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uvnitt dvojic diskrimindtordt R-O2, A-PO4, M-CIl, CHSKMn-ZNKS.3, CHSKMn-POA4.
Korelacni matice potvrzuje toto pfedbézné hodnoceni dat a volbu diskriminatorti v
piedchozich dvou tabulkdch. Sledované znaky K, M, KNK4.5, SO4 a Cl lze nahradit
jedinym z divodu silné korelace mezi nimi. Stejné tak dvojici znakli 4 a CHSKMn lze
nahradit ze stejného divodu jedinym. U zadného z bodovych grafi nelze pozorovat
déleni mraku bod na vice shluki, tedy nelze predpokladat, Ze by mezi nimi byl
diskrimindtor s dobrou separacni schopnosti objektii do tfid. Zaroven tvary vétSiny
histograml ukazuji spiSe na rozdéleni log-normalni. Dle korela¢ni matice v tabulce 2 s
niz§imi korelacemi se jevi jako nejvhodnéjsi diskriminator O2, v histogramu je patrné
bimodalni rozdéleni a v bodovych grafech kombinaci znakd O2 s pH a O2 s ZNKS.3 se
mrak bodl trhd na vice shlukd. Naproti tomu rozdéleni znakli NH4, NO2 a NO3
vykazuje zietelné zeSikmeni k niz§im hodnotam, coz vede k zavéru o jejich nevhodnosti
pro uziti v metod¢ diskriminaéni analyzy. Vzhledem k silné korelaci mezi nékterymi
znaky a vyraznému zeSikmeni rozdéleni u nékterych dalSich, je nutné zredukovat pocet
diskriminator. V dalSim postupu diskriminacni analyzy budeme kléast draz na pouze
vybrané a G¢inné diskriminatory K, CHSKMn, pH, T, R, O2, ZNKS8.3 a NO3.

(c) Vystavba diskrimina¢niho modelu: VysSetieni vlivu jednotlivych
diskrimindtora pfinasi tabulka 3. V tabulce znac¢i Diskrimindtor jméno znaku. Wilkovo A
pri odstranéni dotycného diskrimindtoru udava hodnotu Wilkova kritéria A vypoctenou
pfi testovani dusledku odstranéni doty¢ného diskriminatoru. Wilkovo kritérium A
vyjadiuje diskriminaéni silu navrzeného modelu. Jeho rozsah je od 1.0 se zadnou
diskriminaéni silou az po 0.0 s perfektni diskriminaéni silou. F-fest pii odstranéni
dotycného diskriminatoru ptedstavuje hodnotu F-kritéria vycisleného k testovani
statistické vyznamnosti Wilkova A kritéria. Spoctend hladina vyznamnosti o pri
odstraneni dotycného diskriminatoru je vypoctena hladina vyznamnosti uvedeného F-
testu pii odstranéni dotycného diskriminatoru. Test je statisticky vyznamny a
diskrimindtor je dilezity, je-li tato hodnota menSi neZ uZivatelem zadana hladina
vyznamnosti a = 0.05. Sest ze 16 vysetfovanych diskriminatord je v této tloze mensi
nez 0.05, a proto jsou pro klasifikaci diskriminatort do tiid statisticky vyznamné a v
uloze dulezité. Wilkovo A pro dotycny samotny diskrimindator znaci hodnotu Wilkova

kritéria A, kterou dostaneme za pouziti jediného diskrimindtoru. F-test pro dotycny
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samotny diskriminator ptredstavuje testani kritérium vycislené k testovani statistické
vyznamnosti Wilkova A kritéria. Spoctena hladina vyznamnosti o se tyka daného
diskriminatoru. Uvedeny F-test je statisticky vyznamny a diskrimindtor je pro
klasifikaci znakt-diskriminatorti dilezity, je-li tato vypoctend hodnota o mens$i nez
uzivatelem zadand hladina vyznamnosti o = 0.05. V tabulce 3 byla uzita dopfedna
krokova analyza diskrimina¢ni analyzy a v Sesti krocich byly nalezeny tyto znaky s
dostate¢nou diskriminaéni silou: O2, K, R, CHSKMn, NO3 a pH.

Tabulka 4 obsahuje pravé stanovené odhady diskriminac¢nich koeficientl
klasifikacni funkce, ktera slouzi k zatazovani novych objekti do tfid. Veli¢ina p
predstavuje apriorni pravdépodobnost, ze bude objekt zatfazen do dané ttidy.

Ovéteni navrzené diskriminacni funkce se provadi klasifikaci objekti, u nichz
vime do jaké tfidy patii v tak zvaném klasifikovaném vybéru v tabulce 5. S ohledem na
hodnoty procentudlniho vyjadieni spravné zatazenych objektii v jednotlivych tfidach je
zde navrzeny model nejméné ucinny pii klasifikaci objektit mélkych vrti MV. Naopak
nejméné chybné zatazenych objekti je v tfid€ prament P.

(d) Diskrimina¢ni zarazovani vzorki vod do tfid: Zatazovani vzorki vody do

tiid se odehrava na zaklad¢ jejich Mahalanobisovy vzdalenosti. Vzdalenost se urcuje

N

v

ve tfidé. Cim bliZe je vzorek (objekt) umistén k t&zisti tiidy, tim silngjsi je predpoklad,
ze vzorek patii do této tfidy. Je mozné také piimo vycislit pravdépodobnost, ze vzorek
patii do dané tiidy. Jde o posteriorni pravdepodobnost. Aktuélni klasifikace zobrazuje
nckolik sloupcil zafazeni objekt, vzorkid vody. Sloupce ptedstavuji prvni, druhou a tieti
moznost zafazeni. Ve sloupci 1 tabulky 6 je nejvyssi posteriorni pravdépodobnost
zatazeni do spravné tiidy vzorki. Radky oznadené hvézditkou jsou chybné zafazené
vorky. Znovu vidime, ze v této uloze je klasifikacni spradvnost vysokd. Tabulka
obsahuje Mahalanobisovy vzdalenosti klasifikovanych vzorka od Z-skore jednotlivych
ttid v tabulce 6. Vlivem toho, Ze shluky vzorkl v ramci jednotlivych tiid se ¢astecné
prolinaji, mize dochazet i k chybnym zatfazenim vzorkd vod z jedné tiidy, které jsou
bliZze k centru (Z-skore) tfidy jiné.

Jinym zpiisobem klasifikace vzorkl vod do tfid je vyuZiti hodnot aposteriornich

pravdépodobnosti v tabulce 7. Vzorek vody je pfidélen k té tfid€, pro niz je hodnota
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pravdépodobnosti co nejvyssi. Je zajimavé, Ze oba uvedené zpusoby klasifikace vedly k
chybnému zatazeni tychz stejnych vzorki, pfestoze u nékterych vyjimecnych doslo k
zatazeni do odlisné nespravné tfidy. V fadku se u kazdého chybné zatfazeného vzorku
vody nachazi vzdy nazev zndmé a do vypoctu zaddvané tiidy vzorkd vody a dale
nalezené predikované tfidy vzorkii. Nasleduje hodnota pravdépodobnosti (v
procentech), ze se vzorek vody nachazi v dané tfidé¢ vzorkd. Hodnota blizko 100 %
ukazuje, ze vzorek skute¢né patii do dotycné tfidy. Pfi uziti linearni diskriminacni
techniky se vy¢isli pravdépodobnosti P(i), Ze tento vzorek vody v fadku patii do i-té
ttidy. Necht' f;, i = 1, ..., k, je hodnota linearni diskrimina¢ni funkce a max(f;) je
maximalni diskrimina¢ni skore ze vSech tfid. Kdyz uZzijeme regresni klasifikacni
techniku, bude P(7) predstavovat predikovanou hodnotu regresni rovnice. Implicitné je y
v regresni rovnici rovno 1 nebo 0 v zavislosti na tom, zda objekt do i-té tfidy vzork
patii ¢i ne. Proto predikovana hodnota blizko nuly ukazuje, Ze vzorek vody nepatii do i-
té tfidy, zatimco hodnota blizko 1 ukazuje na vysokou pravdépodobnost, Ze vzorek patii
do i-té tiidy. V zadném piipad¢ nemuze vycislena hodnota byt vétsi nez 1 a mensi nez
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Obr. 4 Graf linearniho diskrimina¢niho skore ukazuje na klasifikacni zatazeni jednotlivych vzorkli podzemnich

vod do tfi znacné se prekryvajicich tiid
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(e) Zairazeni neznamych vzorkid vody: Na zdklad¢ diagrama skore se snaze
interpretuji vysledky zafazeni 1 nezndmych vzorkii vod v tabulce 8. Diagramy poskytuji
vizualni ovéfeni, jak diskriminaéni funkce zatazuji objekty do tfid. Pfedlozeny diagram
ukazuje hodnoty prvniho a druhého kanonického skoére. Je patrné, Ze jiz prvni
kanonickd funkce postacuje k zarazovani vzorka vody, protoze tiidy vzorki vody
mohou byt snadno odd¢€leny vertikdlni osou. Je mozné také 3D zobrazeni s pribéZznou
spojitou rotaci tfid objektd podél jednotlivych os v prostoru, napiiklad v jazyce
programu S-Plus. V takovém prostorovém zobrazeni by bylo vytvofeni a rozliSeni tfid
vzorkll vody jesté ndzornéjsi.

(f) Zavér: Vsechna data z chemickych analyz nebyla shleddna jako vhodna pro
dostatecné ptesné prifazeni vzorkli podzemnich vod linearni diskriminacni analyzou
(LDA) do tfi zékladnich skupin. Zvlasté procento spravné zarazenych vzorka vod v
ramci ttidy mélkych vrta je dost nizké, pouze 58 %. Pfi¢ina mize byt jednak v tom, Ze
monitorované ukazatele nemaji dostateCnou diskriminaéni ,,silu® a také v tom, ze

vétSina diskrimindtor vykazuje jiné nez normalni rozdé€leni.
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