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Kapitel 1

Einleitung

Als ich anfing, mich mit dem Thema Diskriminanzanalyse zu beschéiftigen,
nahm ich mir erst einige Lexika zur Hand, um mir einen Uberblick zu verschaf-
fen, worum es {iberhaupt geht.

So findet man z.B. in Meyers grolem Taschenlexikon in 24 Bénden ([Mey90])
zum Thema Diskriminanzanalyse:

Diskriminanzanalyse [lat./griech.]

(Unterscheidungsanalyse), Verfahren der analytischen Statistik
Sind von zwei oder mehr statistischen Grundgesamtheiten Stichpro-
ben bekannt, so liefert die Diskriminanzanalyse optimale Trennkri-
terien in Form von bestimmten linearen Funktionen der Stichpro-
benwerte (sog. Diskriminanzfunktionen), die es erlauben, dass wei-
tere Stichproben einer dieser Grundgesamtheiten mit bestimmten
Wahrscheinlichkeiten zugeordnet werden kénnen.

Bei der Lektiire war mir auch aufgefallen, dass sie ein “multivariates statisti-
sches Verfahren” ist.

Damit lie8 sich das Thema wenigstens eingrenzen: Es geht um ein “multivaria-
tes statistisches Verfahren”, bei dem versucht wird, aus einer bereits in Gruppen
eingeteilten Datenmenge eine Funktion zu berechnen, die die Daten moglichst
gut wieder diesen Gruppen zuordnet — und die spéter auch neue, noch ungrup-
pierte Daten in diese Gruppen einordnen kann.

Doch was sind “multivariate statistische Verfahren”?? Gibt es noch mehr als
nur die Diskriminanzanalyse? Wenn ja: Wie unterscheiden sie sich von der Dis-
kriminanzanalyse und was tun sie?

Dieser Frage widme ich mich im 2. Kapitel. Dort gebe ich einen Uberblick iiber
die multivariaten Verfahren. Nachdem ich hierbei {iber zwei mathematische Pro-
bleme (die Matriz-Invertierung und das Eigenwert-Problem) “gestolpert” bin,
beschreibe ich diese in einem eigenen Unterkapitel und gehe danach auf die
Diskriminanzanalyse ein. Dabei gehe ich auf die theoretischen Grundlagen ge-
trennt von der mathematischen Seite ein.



AbschlieBend vergleiche ich die Diskriminanzanalyse noch mit neuronalen Net-
zen, weil beide Verfahren zu den (selbst-) lernenden Verfahren gehoren.

Nachdem die theoretischen Fragen bis dahin geklart sein sollten, gilt das 3. Ka-
pitel der praktischen Umsetzung. Ich beschreibe kurz meine Wahl der Ent-
wicklungsumgebung, bevor ich auf den Entwurf bzw. den Aufbau der Software
eingehe. Anschlieflen zeige ich die beiden Umsetzungen der mathematischen
Probleme, bevor ich einige Worte zur Online-Hilfe verliere. Auflerdem beschrei-
be ich noch die Testphase und meinen Versuch, das Programm nach Linux zu
portieren. Das Ende dieses Kapitels bildet die Beschreibung von zwei Anwen-
dungsbeispielen, die die Probleme der Diskriminanzanalyse zeigen.

Zum Ende der Arbeit gebe ich eine Zusammenfassung iiber das, was meiner
Meinung nach in meinem Programm gelungen ist — und was nicht. Welche Teile
meines “Wunsch-Programms” realisiert wurden — und warum die anderen Teile
nicht umgesetzt wurden.

Einige Fachbegriffe, die nicht unbedingt geldufig sind, werden im Glossar (ab Sei-

te erklart.



Kapitel 2

Mathematischer Hintergrund
und Problemstellung

2.1 Multivariate Verfahren

Die multivariaten Verfahren sind durch eine gemeinsame, gleichzeitige Analyse
mehrerer Merkmale bzw. deren Auspriagungen gekennzeichnet. Im Gegensatz
zu den univariaten Verfahren kénnen hier auch die Abhéngigkeiten zwischen
den Merkmalen beriicksichtigt werden. Es gibt zwei Arten von multivariaten
Verfahren:

e Gruppen-bildende Verfahren (z.B. Regressionsanalyse)
Die noch nicht in Gruppen eingeteilten Daten werden aufgeteilt.

e Objekt-klassifizierende Verfahren (z.B. Diskriminanzanalyse)
Die bereits in Gruppen eingeteilten Daten werden untersucht, um mit
Hilfe der Ergebnisse spéter neue Datensétze in diese Gruppen einordnen
zu koénnen.

2.1.1 Kurze Beschreibung einzelner Verfahren

Hier folgt eine Liste, in der ich eine Auswahl multivariater Verfahren beschrei-
ben méchte. Diese Beschreibungen sollen nur einen Uberblick geben, worauf es
bei den verschiedenen Methoden ankommt. Die Liste erhebt keinen Anspruch
auf Vollstandigkeit!

2.1.1.1 AID-Analyse (Kontrastgruppen- oder Baumanalyse)

AID = Automatic Interaction Detector

Das Ziel der AID-Analyse ist die Beschreibung einer abhingigen Variablen.
Hierzu werden die Ausgangsdaten nach und nach in Gruppen aufgeteilt, die be-
stimmte Merkmalskombinationen aufweisen; dabei bringt jedes neue Merkmal
neue Informationen zur Beschreibung der abhéngigen Variablen.



2.1.1.2 Clusteranalyse
Die Clusteranalyse beschéftigt sich mit

e der Erkennung von Strukturen in einer Menge von Objekten — und
e der Klassifikation von Objekten.

Die Daten werden so in Gruppen eingeteilt, dass Objekte, die zur selben Gruppe
gehoren, einander moglichst dhnlich sind. Auflerdem sollen Objekte, die unter-
schiedlichen Gruppe zugeordnet wurden, moglichst unterschiedlich sein.

2.1.1.3 Conjoint-Measurement

Das Ziel des Conjoint-Measurements ist es, den Anteil vorgegebener Nutzen-
Attribute am Gesamtnutzen eines Objektes zu bestimmen. Es dient der Mes-
sung psychologischer Werturteile und ermittelt den Beitrag einzelner Faktoren
zu einem gegebenen Gesamturteil.

2.1.1.4 Diskriminanzanalyse

Ein Ziel der Diskriminanzanalyse ist die Trennung einer Anzahl von Personen
/ Fillen / Beobachtungen in verschiedene Untergruppen aufgrund des Einflus-
ses mehrerer unabhéngiger Variablen. Anders als bei der Regressionsanalyse
(s. S. @ ist die abhéngige Variable hier nicht stetig, sondern stellt Gruppen
dar.

Durch die resultierende Diskriminanzfunktion kann folgende Frage beantwortet
werden: "‘In welche Gruppe ist ein neues Element, dessen Gruppenzugehorigkeit
nicht bekannt ist, aufgrund seiner Merkmalsauspragung einzuordnen?”. Darin
zeigt sich das andere Ziel der Diskriminanzanalyse: Die Zuordnung neuer Ele-
mente hit Hilfe der Diskriminanzfunktion.

2.1.1.5 Faktorenanalyse

Die Faktorenanalyse versucht, eine Menge mit vielen Merkmalen zu einer Menge
mit weniger Merkmalen zusammenzufassen. Dabei wird versucht, die Merkmale
auf einige, wenige , kiinstliche“ Merkmale / Faktoren zuriickzufiihren, die selber
nicht messbar sind, aber die Gesamtdatenmenge besser beschreiben kénnen als
die urspriingliche Vielzahl von Merkmalen; z.B. Fiithrungsqualitit, charakterli-
che Eignung, . ...

2.1.1.6 Kontingenzanalyse

Die Kontingenzanalyse untersucht die Zusammenhénge zwischen nominalska-
lierten Variablen.
Die ‘Instrumente” der Kontingenzanalyse sind der y?-Test und der ®-Koeffizient.



2.1.1.7 Kovarianzanalyse (ANCOVA)

ANCOVA = Analysis of Covariances

Die Kovarianzanalyse entspricht einer Varianzanalyse (s. S. @ mit vorgeschal-
teter Regressionsanalyse(s. S. @ Man will damit den Einfluss der zusétzlich
eingefiihrten Kovariante herausfinden. Die Kovariante ist eine metrisch skalier-
te unabhéngige Variable.

2.1.1.8 Korrelationsanalyse

Mit der Korrelationsanalyse wird eine Angabe iiber das Vorhandensein und die
Stérke von Abhédngigkeiten gemacht. Dabei entspricht die Korrelation der As-
soziation von Merkmalen also dem Grad des linearen Zusammenhangs zwischen
den Merkmalen.

Es gibt drei Typen der Korrelationsanalyse:

1. einfache Korrelation
Untersucht wird der Zusammenhang zwischen zwei Merkmalen

2. multiple Korrelation
Untersucht wird der Zusammenhang zwischen einem Merkmal und einer
Gruppe von Merkmalen

3. qualitative Korrelation
Untersucht wird der Zusammenhang zwischen zwei Gruppen von Merk-
malen

Bei allen Berechnungen ist jedoch darauf zu achten, das ein sachlogischer Zu-
sammenhang existiert. Man sollte also nicht versuchen, etwas tiber den Zusam-
menhang zwischen der Anzahl von Stérchen und der menschlichen Geburtenzahl
zu finden oder zwischen der Schuhgrofie des Kellners und der zu erwartenden
Hohe an Trinkgeld.

Auf der Korrelationsanalyse beruhen Faktorenanalyse, partielle Korrelation und
Regressionsanalyse.

2.1.1.9 LISREL-Analsye

LISREL = Linear Structural Relationship
LISREL ist ein Computer-Programm zur Uberpriifung von komplexen Kausal-
strukturen.

2.1.1.10 Mehrdimensionale Skalierung (MDS)

Mit der mehrdimensionalen Skalierung versucht man die Positionierung von
Objekten im Wahrnehmungsraum von Personen. Verwendet werden nur wahr-
genommene globale Ahnlichkeiten zwischen Untersuchungsobjekten. Die Merk-
malsausprigungen finden hier keine Verwendung! Sie wird haufig verwendet,
wenn keine oder nur vage Informationen dariiber vorhanden sind, welche Ei-
genschaften fiir die subjektive Beurteilung von Objekten relevant sind.



2.1.1.11 (Multiple) Varianzanalyse ((M)ANOVA)

(M)ANOVA = (Multiple) Analysis of Variance

Die Varianzanalyse ist eine der allgemeinsten statistischen Analysemethoden.
Sie ist ein Mittelwerttest fiir mehrere Stichproben. Die Varianz der zusammen-
gefasst betrachteten Gruppen wird mit der Varianz innerhalb der einzelnen
Gruppen in Beziehung gesetzt. Die abhéngige Variable muss intervallskaliert
sein; die unabhéngige Variable i.d.R. nominalskaliert. Das Ziel ist die Kldrung
der Frage, ob sich die Mittelwerte einer oder mehrerer abhéngiger Variablen fiir
Gruppen von Fillen, verursacht durch eine unabhéngige Variablen (ANOVA)
oder mehrere unabhéngige Variablen (MANOVA), signifikant unterscheiden. Zu
unterscheiden sind:

e ANOVA:

— einfaktorielle Varianzanalyse: Einfluss einer abhéngigen Variablen
auf eine unabhéngige Variable; es werden Riickschliisse auf die Grund-
gesamtheit gemacht

— mehrfaktorielle Varianzanalyse: Einfluss mehrerer abhéngiger Varia-
blen auf eine unabhéngige Variable

e MANOVA:

— mehrdimensionale Varianzanalyse: Einfluss mehrerer abhéngiger Va-
riablen auf mehrere unabhéngige Variable; die mehrdimensionale Va-
rianzanalyse ist keine Hintereinander-Ausfithrung von mehrfaktori-
ellen Varianzanalysen, da die abhingigen Variablen auch unterein-
ander voneinander abhéngen koénnen.

2.1.1.12 Regressionsanalyse

Die Regressionsanalyse gehort zwar nicht zwangslaufig zu den multivariaten
Verfahren, spielt dabei aber eine so grofie Rolle, dass sie nicht unerwahnt blei-
ben sollte. Durch ihre Flexibilitét ist sie sowohl fiir die Erklarung von Zusam-
menhéngen wie auch fiir die Durchfithrung von Prognosen verwendbar.

Sie untersucht die Abhéngigkeit metrischer Variablen, wodurch auch die Unter-
schiede zu erklédren sind:

e cinfache lineare Regression: Abhéngigkeit einer abhéngigen Variaben von
einer anderen unabhéngigen Variablen

e multiple lineare Regression: Abhéngigkeit einer abhingigen Variaben von
mehreren anderen unabhéingigen Variablen

o multivariate lineare Regression: Abhéngigkeit mehrerer abhéngiger Varia-
ben von mehreren anderen unabhéngigen Variablen. Auch hier kann man
- wie bei der multivariaten Varianzanalyse (s.o.) - nicht einfach mehrere
multiple lineare Regressionen berechnen, weil die abhéngigen Variablen
untereinander zuammenh#ngen kénnen.



e cinfache nicht-lineare Regression: nichtlineare Abhéngigkeit einer abhéngigen
Variablen von einer anderen unabhéngigen Variablen
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2.1.2 Einteilung Multivariater Verfahren

Bei der Einteilung der multivariaten Verfahren gibt es verschiedene Ansétze.
Ein moglicher Ansatz ist die Unterscheidung danach, ob die Verfahren Struk-
turen geben (z.B. Regressionsanalyse) oder diese nur untersuchen (z.B. Diskri-
minanzanalyse). Dabei tiberpriifen die strukturpriifenden Verfahren die Zusam-
menhénge zwischen Variablen, wenn iiber den Zusammenhang vor Anwendung
der Analyse schon Hypothesen existieren. Bei den strukturegbenden Verfahren
liegen noch keine Hypothesen vor.

Strukturpriifende Verfahren

Strukturgebende Verfahren

Regressionsanalyse
Varianzanalyse
Diskriminanzanalyse

LISREL
Conjoint-Measurement

Faktoranalyse
Clusteranalyse
Mehrdimensionale Skalierung
AID-Analyse

Tabelle 2.1: Einteilung

multivariater Verfahren (1)

Fine weitere Moglichkeit der Einteilung besteht darin, die beobachteten Merk-
male zu betrachten: sind alle Merkmale, die in die Berechnung mit einflielen,
gleichberechtigt (Dependenzanalyse) oder gibt es Merkmale, die wichtiger sind
als andere (Interdependenzanalyse)?

Dependenzanalyse Interdependenzanalyse
Varianzanalyse Clusteranalyse
Kovarianzanalyse Faktoranalyse
Regressionsanalyse Mehrdimensionale Skalierung
Diskriminanzanalyse Korrelationsanalyse
AID-Analyse Kontingenzanalyse
Conjoint-Measurement

Tabelle 2.2: Einteilung multivariater Verfahren (2)

AuBerdem kann man die Verfahren danach unterscheiden, ob sie Unterschiede
oder Zusammenh&nge analysieren.

Unterschiede zwischen Stichproben | Zusammenhénge zwischen Variablen
Varianzanalyse Korrelationsanalyse
Kovarianzanalyse Regresionsanalyse
Diskriminanzanalyse Faktorenanalyse
Clusteranalyse

Tabelle 2.3: Einteilung multivariater Verfahren (3)
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Fiir die strukturpriifenden Verfahren kann man noch eine differenziertere Auf-
teilung treffen, je nach Art der Variablen:

unabhéngige Variable(n)
metrisch ‘ nominal
abhingige | metrisch | Regressionsanalyse Varianzanalyse
Variable(n) | nominal | Diskriminanzanalyse | Kontingenzanalyse

Tabelle 2.4: Einteilung strukturpriifender Verfahren
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2.2 Ausgewihlte mathematische Probleme

2.2.1 Matrix-Invertierung

Bei der Matrix-Invertierung ist darauf zu achten, dass die zu invertierende Ma-
trix A quadratisch ist und ihre Determinante ungleich 0 ist.

Danach lisst sich die zu A inverse Matrix A~! durch das Gau$-Jordan-Verfahren
berechnen:

1. Man bildet eine neue Matrix, indem man an die zu invertierende Matrix
A die Einheitsmatrix (Diagonal-Elemente = 1, Rest = 0) E anhéingt.

ai; ai ... (05D 1 0 ... 0

a1 a2 ... az |0 1 0
(AlE) =

Apl Ap2 ... Gnp |0 0 ... 1

2. Durch elementare Zeilenumformungen (Vertauschen von Zeilen, Multipli-
kation einer Zeile mit einem Skalar # 0, Addition des Vielfachen einer
Zeile zu einer anderen Zeile) wird B nun so umgeformt, dass F den ur-
spriinglichen Platz von A einnimmt. Die gesuchte Matrix A~! befindet
sich auf dem urspriinglichen Platz der Einheitsmatrix.

1 0 ... 0]dyy dfy ... da,

0 1 0 ahy aby ... dl
(E|A~1) = 21 %2 2n

00 ... 1|a, a, ... a,,

Sollte die Matrix nicht invertierbar sein, weil entweder die urspriingliche Matrix
nicht quadratisch ist oder sie die Determinante 0 hat, ist es nicht moglich, die
Einheitsmatrix auf der linken Seite zu rekonstruieren.

AuBlerdem sollte man das Vertauschen von Spalten zulassen und anwenden, um
zuverlédssiger zu Ergebnissen zu kommen.
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Ein Beispiel zur Verdeutlichung:
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2.2.2 Losung des Eigenwert-Problems

Ist R eine quadratische Matrix und gilt fiir eine beliebige Zahl [ und einen Vek-
tor v, der nicht der Nullvektor ist, die Gleichung R * v = [ * v, dann heifit [
“Eigenwert von R” und v heifit *‘zum Eigenwert [ geh6render Eigenvektor”.

Prinzipiell existieren zwei Moglichkeiten, das Eigenwertproblem zu lésen. Die
eine Idee stiitzt sich auf Extremaleigenschaften der Eigenvektoren und ist nur
bei symmetrischen Matrizes zu verwenden.

Die andere geht von einer Basis von Eigenvektoren aus, aus denen man eine
unendliche Folge von Vektoren bildet, so dass eine bestimmte Folgenglieder-
komponente bei der Entwicklung iiberwiegt. Die so konstruierte Folge strebt
der Richtung nach gegen einen Eigenvektor.

Um das Eigenwertproblem zu l6sen sind folgende Schritte notwendig:

1. Umwandeln der Gleichung

Rxv=1I1lxv

Rxv—-Axv=0

(R—AxI)xv=0 (2.1)

Wobei I die (m x m)Einheitsmatrix ist und (R— A1) vom Typ (m x m)
ist.

2. Untersuchen der Gleichung
Es ist ein homogenes Gleichungssystem. Daher gibt es fiir die in v stehen-
den Koeffizienten zwei Losungen:

e Triviallosung: Alle Elemente von v sind gleich Null
Das ist die einzige Losung, falls (R — A\ * I) eine regulidre Matrix ist.

e nicht-triviale Losung: Es existieren unendlich viele Vektoren v, die
mindestens ein Element # 0 besitzen. Ist ein Vektor v Losung des
Gleichungssystems, so ist jeder Vielfache dieses Vektors auch Losung
des Gleichungssystems.

Diese Variante tritt ein, wenn (R — A x I) eine singulidre Matrix ist.

Da aber in der Uberlegung zu Formel [2.1| (s.0.) ausgeschlossen wurde, dass
v der Nullvektor ist, kommt hier nur der nicht-triviale Fall in Betracht.

det(R—Ax1)=0 (2.2)
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3. Berechnung des charakteristischen Polynoms
Um [2.2] zu 16sen, miissen wir die Berechnung der Determinanten betrach-
ten. Diese fiithrt bei einer (m x m)-Matrix zu einem Polynom m-ten Gra-
des, dem charakteristischen Polynom oder der charakteristischen Glei-
chung.
Unter Normalbedingungen (d.h. wenn R vom Rang m ist) hat das cha-
rakteristische Polynom m L&sungen.

Alle diese Uberlegungen gelten fiir symmetrische Matrizes. Bei asymmetrischen
Matrizes gilt es noch einige Feinheiten zu beachten.

So gilt nach [Mey03], dass sich jede quadratische Matrix X auf eine und genau
eine Art durch reelle Eigenvektoren und Eigenwerte darstellen 148t.

X=PxAxQT

A ist die Diagonalmatrix der Eigenwerte und P und @ sind orthogonale Ma-
trizes der zugehorigen rechts- und linksseitigen Eigenvektoren.

Sei V' die Matrix der Eigenvektoren und A die Diagonalmatrix der Eigenwerte,
nach gilt dann bei symmetrischen Matrizes:

RxV=VxA bzw. VIsR=AxV"T
Bei asymmetrischen Matrizes muss man aber unterscheiden, es gilt hier

RxP=PxA fiir linksseitige Eigenvektoren, (2.3)

QT +R=AxQ7 fiir rechtsseitige Eigenvektoren. (2.4)

Die Eigenwerte X sind in beiden Gleichungen die selben. Aus [2.3] und [2.4] ldsst
sich zeigen, dass — vorausgesetzt, die Eigenvektoren sind auf den Betrag Eins
normiert — Folgendes gilt:

pl= QT und P = (QT)il

Die Matrix der rechtsseitigen Eigenvektoren ist also die Inverse der Matrix der
linksseitigen Eigenvektoren und umgekehrt. Dies gilt jedoch nur, wenn die Ma-
trix R quadratisch ist.

Zur Verdeutlichung ein Beispiel zur Berechnung von Eigenwerten und Eigenve-
ketoren einer nicht-symmetrischen, quadratischen Matrix:

8 =2 0
R = 0 8 -2
-12 22 —4

Nach [2.2] muss gelten:

8—A —2 0
det(R— A« I) = det 0 8—2AX -2 | =0
—12 22 —4-)
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Damit ergibt sich die Determinante

det(R—AxI) = (8=XB—=A)(—4—-A)+(-2)(=2)(-12) + (0)(0)(22)
—(=12)(8 = A)(0) = (=4 = X)(0)(=2) — (22)(=2)(8 = })
= (64— 16X\ +A2)(—4 — \) — 48 +44(8 — \)
= —256+ 1202 — A3 — 48 + 352 — 44\
und hieraus folgt das charakteristische Polynom

AP 1202 440+ 48 =0

mit den Lésungen

A = 6
A = 4
A3 = 2

Das sind die Eigenwerte. Um jetzt die zugehorigen Eigenvektoren zu erhalten,
sind die Eigenwerte jeweils in die Gleichung

(R—=X;*1I)*p; bzw. gl « (R— X+ 1)

einzusetzen. Um also den linksseitigen Eigenvektor zu A = 6 erhalten, 16st man

8—6 —2 0 1
0 8—-6 -2 |- p2s] =0
—12 22 —4—-6 D3

Daraus erhélt man die drei Gleichungen

2pp = 2po = 0
2pp — 2p3 = 0
—12p; 4+ 22p; — 10p3s = 0

Hierbei muss man nur eine Losung fiir die unterste Gleichung finden. Diese
ergibt sich als

pl:17 p2:17 pdzl

Wenn man dies auch fiir die anderen zwei Werte von A berechnet, kommt man
zu folgenden Ergebnissen:

1 1 1
p=11 p2=12 p3=13
1 4 9

Die Matrix der linksseitigen Eigenvektoren lautet also
1 11
P=11 2 3
149
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Geht man bei den anderen Gleichungen genauso vor, bekommt man

6 —3 2
Q= -5 4 -3
1 -1 1

Berechnet man die Inverse von P (s. Seite [14)),

6 -5 1
Pl=| -6 8 -2
2 -3 1

so stellt man fest, dass sich P~! und Q7 bis auf einen Normierungsfaktor glei-

chen und die Beziehung gilt:

QT:%P_l

Dadurch erhilt man fiir R:
1 6
= R = 1 0
1 0

=N =

1
3 |*
9

O = O

N OO
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2.3 Diskriminanzanalyse

In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen der Diskriminanzanaly-
se dargestellt. Die mathematische Darstellung wird im Kapitel (ab Seite
beschrieben.

Die Diskriminanzanalyse ist als strukturpriifendes Verfahren ein multivariates
Verfahren zur Analyse von Gruppenunterschieden. Sie untersucht also die Un-
terschiedlichkeit zweier oder mehrerer Gruppen hinsichtlich mehrerer Variablen.
Dabei muss bei den Daten allerdings eine Zuordnung der Art “Merkmalsvaria-
ble — Gruppenzugehorigkeit” vorliegen. Hierin liegt auch der grole Unterschied
zu den anderen taxonomischen (= gruppierenden) Verfahren z.B. der Cluster-
analyse (S. [7): Die Diskriminanzanalyse geht nicht von ungruppierten Daten
aus!

Obwohl man vermuten konnte, dass das doch eher wissenschaftliche Anwen-
dungsgebiet der Analyse von Gruppenunterschieden nur selten Verwendung fin-
det, kann man feststellen, dass auch durchaus praktische Anwendungsgebiete
existieren. Hierbei ist besonders die Prognose der Gruppenzugehdorigkeit zu nen-
nen. Einige Anwendungsbeispiele sind in der Tabelle [2.5] auf Seite [24] zu sehen,
die [BEPW96] entnommen wurde.

Ein bekanntes Beispiel zur Anwendung der Diskriminanzanalyse ist die Analyse
der Kontendaten fiir eine Kreditwiirdigkeitspriifung.

Durch die Diskriminanzanalyse wird anhand verschiedener Konto-Daten (z.B.
Verhiltnis von Soll zu Haben) einerseits die Diskriminanzfunktion berechnet,
die ‘gute” von ’‘schlechten” Konten trennt und andererseits der Diskriminanz-
punkt bestimmt, der angibt, bis zu welchem Wert ein Konto als "‘schlecht” und
ab welchem Wert ein Konto als ‘gut” angesehen wird. Dieser Diskriminanz-
punkt ist auf der Diskriminanzachse zu finden, wie in Abb. gezeigt.

Diskriminanzpunkt

Abbildung 2.1: Lage des Diskriminanzpunkts

Hat man die Diskriminanzfunktion errechnet, kann fiir jedes neue auszuwerten-
de Konto die Diskriminanzfunktion berechnet und das Konto durch Berechnung
des Abstands vom Diskriminanzpunkt in die jeweilige Gruppe eingeordnet wer-

den.(Abb.
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schlechte fute
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Honto = Kontoy Konto z

Abbildung 2.2: Einordnung von Werten aufgrund der Diskriminanzfunktion

2.3.1 Prinzipielles Vorgehen
1. Erhebe eine erhirtete Stichprobd|

2. Entwickle die Zuordnungsvorschrift

3. Erhebe an weiteren Personen nur noch den Klassifikationsvektor und be-
stimme mit Hilfe der Zuordnungsvorschriften die Gruppenvariable

Da ein Ziel der Diskriminanzanalyse die Zuordnung neuer Félle ist, interessiert
hauptsédchlich der Wert der Gruppenvariablen. Um diesen Schluss von Klassifi-
kationsvektor auf Gruppenvariable zu ermdoglichen, miissen vorher noch einige
Voraussetzungen erfiillt werden:

e In der Stichprobe diirfen keine Elemente vorkommen, die gleichzeitig zu
mehr als einer Gruppe gehoren (z.B. Person mit 2 Berufen)

e Der Umfang der Stichprobe sollte wenigstens doppelt so grof3 sein wie die
Anzahl der Merkmalsvariablen

e Die Anzahl der Merkmalsvariablen sollte grofler sein als die Anzahl der
Gruppen
2.3.2 Anforderungen an ein Diskriminanzanalyse-Programm
1. Beschreibung der Populationen mit Basisstatistiken
o Mittelwerte, Haufigkeiten
o Teststatistiken (t-Test, Chi-Quadrat-Test)

e Korrelationsdiagramme

e Kovarianz-Matrizen

2. Bestimmung der Zuordnungsregeln

1Stichprobe, bei der Klassifikationsvektor und zugehdrige Gruppenvariable schon bestimmt
wurden
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3. Bewertung der Giite der Zuordnungsregeln
(=Durchfithrung einer Fehlerratenschitzung)
Resubstitution }nicht ausschliefllich
Leaving-One-Out
Train-and-Test
aber auch Bootstrap und Cross-Validation

wiinschenswert

4. Zuordnung neuer Falle
5. Auswahl der Merkmale

6. Graphische Darstellung der Resultate

2.3.3 Priifung der Klassifikation

Zur Priifung der Klassifikation haben sich mehrere Verfahren etabliert:

¢ Resubstitution
Schétzung und Priifung der Daten werden mit dem Ausgangsdatensatz
durchgefiihrt, ohne dass aus diesem Daten entfernt oder hinzugefiigt wer-
den. Die Fehlerrate, die man bei diesem Test erhélt, ist die gesuchte Feh-
lerrate.
Allerdings neigt die Resubstitution zur optimistischen Unterschitzung der
Fehlerrate, je kleiner die Stichprobe ist.

Vorgehensweise:

1. Bestimme die Zuordnungsregeln
2. Wende die Zuordnungsregeln auf alle Elemente der Stichprobe an
und bestimme die Anzahl der falsch zugeordneten Datensétze

e Train-and-Test
Der Ausgangsdatensatz wird aufgeteilt in:

— Trainingsdatensatz - dieser enthélt die Daten fiir die Schitzung

— Testdatensatz - hierin sind 20 bis 30 % der Ausgangsdaten enthalten
Die gesuchte Fehlerrate ergibt sich in diesem Fall aus der Fehlerrate des
Testdatensatzes. Sie wird im Mittel richtig geschétzt.
Nachteil dieser Methode ist, dass man zwei Stichproben benétigt. Dadurch
wird der Umfang des Trainingsdatensatzes kleiner, und die Qualitdt der
Zuordnung leidet, weil bei der Diskriminanzanalyse gilt:

Je mehr Daten vorhanden sind, desto besser kénnen die Zuordnungsregeln
bestimmt werden.

Vorgehensweise:

1. Bestimme die Zuordnungsregeln aufgrund des Trainingsdatensatzes
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2. Wende die Zuordnungsregeln auf alle Elemente der Teststichprobe
an und bestimme die Anzahl der falsch zugeordneten Datensétze

e Cross-Validation
Hierbei werden die Ausgangsdaten in m (gleichgrofie) Stichproben aufge-
teilt. Dabei gelten bei jedem Durchgang
(m-1) als Trainingsdatensatz und

1 als Testdatensatz
Die Fehlerrate ergibt sich hier aus dem Durchschnitt aller Testdaten-
Fehlerraten.

e Leaving-One-Out
Bei dieser Test-Methode nimmt man jeweils einen Datensatz aus den Aus-
gangsdaten und verwendet diesen als Test-Datensatz. Die gesuchte Fehler-
rate findet man durch Durchschnittsbildung der Fehlerraten der einzelnen
Stichproben.

Vorgehensweise:

1. Nimm den i-ten Fall als Teststichprobe, die restlichen n-1 Félle bilden
die Trainingsstichprobe

2. Bestimme die Zuordnungsregeln mit der Trainingsstichprobe

3. Wende die Zuordnungsregeln auf den einen Fall der Teststichprobe
an; stelle fest, ob er richtig zugeordnet wurde

4. Fiihre die Schritte 1 - 3 fiir i=1, 2, ...n durch und z#&hle die Anzahl
der falsch zugeordneten Fille

e Bootstrap
Hierbei erzeugt man m Testdatensétze, die die gleiche Anzahl an Daten
enthalten wie der Ausgangsdatensatz. Jeder Testdatensatz wird hier unter
Verwendung folgender Regeln erzeugt:

— Entferne zuféllig einzelne Elemente (ca. % =37T%)
— Fiige zufallig bereits vorhandene Elemente hinzu
Mit diesen Datensétzen wird nun jeweils eine Diskriminanzanalyse durch-

gefithrt. Die Fehlerrate ergibt sich aus dem Durchschnitt aller m Fehler-
raten.

2.3.3.1 Zusammenfassung

e Die Leaving-one-out-Methode kann als Standardmethode empfohlen wer-
den, da sie — nach Deichsel / Trampisch ([DT85]) — im Mittel die richtigen
Schatzwerte liefert.

e Die Train-and-Test-Methode muss verwendet werden, wenn eine schritt-
weise Auswahl von Variablen mittels der Diskriminanzanalyse durchgefiihrt
wurde. In diesem Fall ist sie unerlisslich zur Angabe der Fehlerrate der
im letzen Schritt ausgewéhlten Variablenkombination.
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e Die Resubstitutions-Methode ist alleine nicht anzuwenden! Sie dient nur
zum Erhalten der Vorstellung einer Verlésslichkeit der Leaving-one-out-
Methode.
Sind beide Werte gleich, ist der Stichproben-Umfang grofl genug zur verlésslichen
Bestimmung von Zuordnungsregeln und zur Angabe von Fehlerraten.
Unterscheiden sich die beiden Werte, ist der Stichproben-Umfang nicht
grof} genug dazu.
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Problemstellung Gruppierung Merkmalsvariablen
Priifung der Risikoklasse: Soziodemographische Merkmale
Kreditwiirdigkeit — hoch (Alter, Einkommen, etc.)
— niedrig Anzahl weiterer Kredite,
Beschiéftigungsdauer, etc.
Auswahl von Auflen- Verkaufserfolg: Ausbildung, Alter, Peronlichkeits-
dienstmitarbeitern — hoch merkmale, korperliche Merkmale etc.
— niedrig
Analyse der Markenwahl | Marke: Wiinsche zu Eigenschaften von
beim Autokauf — Mercedes Autos, z.B.: Aussehen, Straflenlage,
- BMW Hochstgeschwindigkeit, Wirt-
— Audi, etc. schaftlichkeit etc.
Waéhleranalyse Partei Einstellung zu politischen Themen
- CDhU wie Abriistung, Atomernergie, Tempo-
- SPD limit, Besteuerung, Wehrdienst,
- FDP Mitbestimmung etc.
— Griine
Diagnose von Atemnot Uberleben: Geburtsgewicht, Geschlecht,
bei Neugeborenen —-ja pH-Wert des Blutes,
— nein postmenstruales Alter der

Mutter etc.

FErfolgsaussichten von

Wirtschaftl. Erfolg:

Neuigkeitsgrad des Produktes,

neuen Produkten — Gewinn Marktkenntnis des Unternehmens,
— Verlust Preis/Leistungs-Verhéltnis,
technolog. Know-how etc.
Analyse der Diffusion Adoptergruppen: Risikofreudigkeit, soziale
von Innovationen — Innovatoren Mobilitat, Einkommen, Status-
— Imitatoren bewufitsein etc.

Tabelle 2.5: Anwendungsgebiete der Diskriminanzanalyse
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2.4 Formeln der Diskriminanzanalyse

Um dem Leser die Deutung der Formeln zu vereinfachen, werde ich hier die bei
allen Formeln verwendeten Indizes erklaren:

g, h Bezeichnung fiir ein Merkmal (g =1,...,m)

m steht fiir die Merkmals- Anzahl

i représentiert die Gruppen (i =1,...,p)

p ist die max. Anzahl von Gruppen

[ steht fiir einen Datensatz (z.B. eine Versuchsperson) (I =1,...,n)
n ist die Datensatz-Anzahl

n; ist die Anzahl von Datensédtzen in der Gruppe i

y Messergebnis

So wird das Meflergebnis der I-ten Person der i-ten Gruppe fiir das g-te Merkmal
dargestellt durch y.

2.4.1 Vorarbeiten

Um die spéter folgenden Berechnungen durchfiihren zu kénnen und die Formeln
spéter vereinfacht darstellen zu konnen, werden am Anfang die Mittelwerte der
einzelnen Merkmale pro Gruppe

n;
> gil
I=1

ng

?jgi =

und die Mittelwerte iiber alle Gruppen berechnet

Um die zur spéteren Berechnung benttigte Kovarianzmatrix berechnen zu kénnen,
fehlen nun noch die Summen der Produkte der Abweichungen vom Mittelwert
zwischen g-tem und h-tem Merkmal iiber alle Gruppen. Diese berechnen sich
nach folgender Formel:

P ng
Goh = > Y (Fgit — i) nar — Tni)

i=1 I=1
Nach dieser Vorarbeit lassen sich die Elemente der Kovarianzmatrix durch

dgh

Sgh —
g n—p
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ermitteln, sodass die Kovarianzmatriz iiber alle Gruppen wie folgt aussieht:

S11 S12 e S1m

S921 599 e Som
S =

Sml1 Sm2 .- Smm

Die inverse Kovarianzmatriz wird durch S dargestellt und ihre Elemente mit
$ bezeichnet.

2.4.2 Beurteilung der Trennwirksamkeit

Das multivariate Trennmaf T? erhalt man durch

T2(Y1,...,Ym): 1 Zz§ghzni(ygi—yg)(yhi—yh)

n —
P p=1

Ob diese Trennung wirksamm ist, ldsst sich an Hand einer F-Verteilung mit den
Freiheitsgraden

0 Jfallsm—(p—1)-m—2<0
v = n—p—-—m+1

ermitteln. Der so berechnete F-Wert (F;y,.0,) wird nun mit der errechneten
Priifgrofle F verglichen.

F:n—p—m—l—l‘
(p—1)-m

Danach entscheidet man folgendermafien:

T2

F < Fovmm — Trennung unwirksam

F > Fouimm — Trennung wirksam

2.4.3 Unentbehrlichkeiten berechnen

Die Unentbehrlichkeit eines Merkmals (U,) beschreibt das Maf}, um das das
Trennmaf 7?2 absinkt, wenn man das dazugehorige Merkmal (g) entfernt.

1 &,
ng(n_p)-sgg-;nicgi (g:1,,m>

Ob ein Merkmal entbehrlich ist oder nicht, ldsst sich wieder mit Hilfe der F-
Verteilung feststellen. Man vergleicht in diesem Fall den F-Wert von Fp.1,02
mit v1 = p — 1 und v2 = n — p — m mit dem zu errechnenden Priifwert F}.

<~ n—p—m+1 Uy
Fy = 1 1472 —U
p + (y17"'7ym) g

Ist bei diesem Vergleich Fg < F, so ist das Merkmal Y; entbehrlich. Andernfalls
bezeichnet man das Merkmal Y; als unentbehrlich.
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2.4.4 Zuordnung von Individuen

Zur Berechnung der Zuordnung eines Individuums zu einer Gruppe miissen
die Kovarianzmatrix und die Mittelwert-Vektoren berechnet sein. Zusétzlich
benétigt man noch die sog. Fehlermatrix

Se:(n_p)*s

und die Hypothesenmatrix.
P
Sh=> mi* @ —9@—9)"
i=1

Bei der generalisierten linearen Diskriminanzfunktion bezeichnet « einen belie-
bigen Eigenvektor zum groBten Eigenwert Ag der Matrix S!Sy, d.h.

Se_l*Sh*a:Ag*a

dann wird ein neues Objekt mit Beobachtungsvektor y in die i-te Gruppe ein-
geteilt, falls fiir alle j #£ ¢ gilt:

lo” (7 — y)| < la” = (7, — y)|

Bei der linearen Fisherschen Diskriminanzfunktion wird das Objekt mit Beob-
achtungsvektor y in die i-te Gruppe eingeordnet, wenn fiir alle j # ¢ gilt:

. 1 .
hij(y):(?Ji—37j)*S*y—§(ﬂi—ﬂj)*5*(ﬂi+ﬂj)>0

Hierbei lasst sich bei der konkreten Berechnung der Aufwand etwas durch die
Beziehung

hij(y) = —hji(y)

reduzieren.
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2.5 Vergleich Neuronale Netze ./. Diskriminanzanalyse

Sowohl Neuronale Netze als auch die Diskriminanzanalyse gehoren zu den
(selbst-) lernenden Verfahren; d.h. es gibt keinen fest vorgeschriebenen Algo-
rithmus, sondern das System versucht selbsténdig aus den vorhandenen Daten
Klassifikationsregeln zu erstellen, die einen moglichst kleinen Fehler aufweisen.
Weil beide Verfahren unterschiedliche Ansétze benutzen, ist auf den ersten Blick
nicht erkennbar, welcher Ansatz der bessere ist.

Bei den Neuronalen Netzen liegt das Potential in den unterschiedlichen Mog-
lichkeiten der Benutzung. Es ist moglich, den Hypothesenraum durch Ein-
schrinkung der Neuronenzahl einzugrenzen, um ihn so den vorhandenen In-
formationen besser anpassen zu kénnen. Auflerdem kann man aber durch Hin-
zunahme neuer Neuronen den Eingaberaum beliebig fein strukturieren.
Dariiber hinaus kann man durch eine Vergroflerung der Netzstruktur die An-
passung an die Trainingsdaten erhohen, bekommt dadurch aber gleichzeitig
einen erhohten Testfehler. Es 143t sich erst in der Testphase feststellen, ob das
Verhiltnis von “guter Anpassung” und “grofler Klassifizierungsfehler” gelungen
ist oder nicht.

Die Diskriminanzanalyse ermoglicht es schon wihrend der Trainingsphase, den
Klassifikationsfehler zu minimieren.

Die Diskriminanzanalyse geht auflerdem von normalverteilten Daten aus, wobei
hierzu bei Neuronalen Netzen keine Beschrankungen existieren.

Der Unterschied in der Wirkungsweise hiingt einerseits von den Zusammenhéngen

zwischen Messung und Klassifizierung ab und andererseits von Art und Weise
sowie Grad der Zufilligkeit.
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2.6 Problemstellung

Die Diskriminanzanalyse ist, wie bereits auf Seite [4 beschrieben, ein statisti-
sches Verfahren. Hierbei wird versucht, aus einer gegebenen Datenmenge, bei
der schon eine Einteilung in Gruppen erfolgt ist, eine Funktion zu berechnen.
Mit Hilfe dieser Funktion ist es spéter moglich, neue Datensétze ebenfalls in
diese Gruppen einzuordnen.

Meine Aufgabe bestand darin, ein Programm zu entwickeln, das dem Anwender
auf einfache Weise gestattet, eine Diskriminanzanalyse durchzufiihren.

Es sollte also moglich sein, in meinem Programm Daten einzugeben bzw. zu
dndern. Mein Programm sollte die Diskriminanzfunktion, die Unentbehrlich-
keiten, das Trennmafl und die Trennkriterien anzeigen.

Zusétzlich musste es eine Moglichkeit geben, die errechnete Diskriminanzfunk-
tion auf beliebige Daten anzuwenden.

Fiir die Nutzer, die daran interessiert sind, existiert eine Kontroll-Seite, auf der
sie sich die Mittelwertmatrix, die Kovarianzmatrix sowie die inverse Kovarianz-
matrix ansehen koénnen.

Als letztes bleibt noch die Statistik-Seite zu erwéihnen, auf der eine Zusammen-
fassung zu finden ist, wie viele Datensétze nach der errechneten Diskriminanz-
funktion und den Trennkriterien korrekt zugeordnet wurden; dieser Test wird
nach zwei verschiedenen Verfahren berechnet

e Resubstitutions-Methode (S. und
e Leaving-one-Out-Methode (S. [22)).

Um die Ergebnisse auch weitergeben zu kénnen, kann man diese auch alle aus-
drucken.
Meine geplanten Realisierungen habe ich in Form von Tabelle (S. fest-
gehalten.
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Anforderung
Beschreibung mit Basisstatistiken
Mittelwerte
Haufigkeiten
Teststatistiken
Bestimmung der Zuordnungsregeln
Bewertung der Giite der Zuordnungsregeln
Leaving-one-out
Train-and-Test
Resubstitution
Zuordnung neuer Fille moglich
Reduktion der Merkmale
manuell
automatisch
Auswahl der zu betrachtenden Merkmale
Druck der Ergebnisse
Graphische Darstellung der Resultate

Tabelle 2.6: Anforderungen an ein Diskriminanzanalyse-Programm
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Kapitel 3

Softwaretechnische
Realisierung

In diesem Kapitel gehe ich auf die softwaretechnischen Aspekte meines Pro-
grammes ein, nachdem die mathematischen Hintergriinde erklért wurden.

Mein Programm besteht im Wesentlichen aus vier Anzeige-Seiten oder
“Ansichten”. Es sind das: die “Ergebnis-”, die “Daten-”, die “Kontroll-” und
die “Statistik-Ansicht”. Wie diese Seite zusammenhingen, ist in Abbildung
zu sehen.

VERBINDUNG ZWISCHEN DEN ANZEIGE-SEITEN

Nach Anwednung
der Zuordnungs-
Funktion, ist eine
Auswertung moglich

Statistik-
Ansicht

Daten-
Ansicht

Fehlerfreie Durchfiihrung
der Berechnung

Kontroll-
Ansicht

Nach der Berechnung
gibt es hier die

Nach der
Zuordnung wird die

Ergebnis-
Ansicht

Datenansicht Mo?"':hke't’ .
g ausgewidhlte Matrizen
aktiviert -
einzusehen

Page 1

Abbildung 3.1: Verbindungen zwischen den Anzeige-Seiten
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Wie diese Daten-Ansichten in einem “normalen” Porgrammablauf verwendet
werden, kann man Abbildung entnehmen. Der Benutzer legt entweder eine
neue Datei an oder 6ffnet eine bestehende. Dann beginnt die Berechnung, in-
dem er aus der nun erscheinenden Auswahl die Merkmale markiert, die fiir ihn
interessant erscheinen. Mit der so erhaltenen Daten-Matrix wird nun die ent-
sprechende Kovarianz-Matrix erstellt. Ist deren Diskriminante Null, so wird die
Berechnung abgebrochen, das Verfahren kann dann nicht angewendet werden.
Wird die Berechnung fortgesetzt, werden dem Benutzer nun auf der Ergebnis-
Ansicht die Resultate prisentiert. Er hat jetzt die Moglichkeit, die Diskrimi-
nanzfunktion zu speichern, um sie spéter auch auf andere Daten anwenden zu
koénnen oder sie auf die momentan geladenen Daten anzuwenden. Nach der
Anwendung der Diskriminanzfunktion sieht der Benutzer wieder die Daten-
Ansicht. Inzwischen hat sich die urspriingliche Daten-Matrix um zwei Spalten
vergroflert, in denen der Diskriminanzwert und die neue Zuordnung fiir den je-
weiligen Datensatz enthalten sind.

Daten-Ansicht Ergebnis-Ansicht Daten-Ansicht

Datei Datei
anlegen offnen

!

Daten
eingeben

Diskriminanzfunktion ! Diskriminanzfunktion

Werkmale i speichern i laden

auswahlen

Nein Ergebnisse Zuordnungen

Diskriminante =0 . : i
anzeigen anzeigen

ABBRUCH

Abbildung 3.2: Struktur des Programm-Ablaufs
Die letzte Graphik in diesem Abschnitt (Abbildung [3.3) soll einen Uberblick

dariiber geben, wie die einzelnen Berechnungs-Funktionen meines Programms
zusammenhéngen.
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3.1 Entwicklungsumgebung

Meine Wahl der Entwicklungsumgebung fiel - nach kurzer Uberlegung - auf
Delphi.

Im Laufe des Studiums hatte ich Gelegenheit einige Programmiersprachen ken-
nenzulernen und auszuprobieren. So lernte ich C, C++, Java, VisualBasic, Lisp
und Delphi kennen. Auflerdem hatte ich Kontakt zur Assembler-Programmierung.
Nachdem ich meine ersten Programmier-Schritte aber mit TurboPascal gemacht
hatte, kam ich immer wieder auf diese Sprache zuriick. Dabei hatte ich aller-
dings das Problem, dass sich mit TurboPascal graphische Oberflichen nur sehr
aufwéndig erstellen lassen, und es inzwischen mit Delphi einen geeigneten Nach-
folger gibt.

AuBlerdem gefiel mir die Aussicht, durch Kylix (= Delphi fiir Linux) eine Por-

tierung auf Linux zu erreichen. Auf die Probleme der Portierung gehe ich in
einem spéteren Kapitel (s. Kapitel [3.6)) gesondert ein.
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3.2 Entwurf / Aufbau der Software

3.2.1 Aufbau der Oberfliche

Beim Entwurf der Oberfliche hatte ich zuerst die Daten-FEingabe im Kopf. Hier
hatte ich schon eine relativ klare Vorstellung, wie sie aussehen sollte. Ich wusste,
dass auf diesem Formular ein Gitter zur Daten-Eingabe und -Anderung exis-
tieren musste, eine Moglichkeit Zeilen zu léschen und hinzuzufiigen sowie eine
Moglichkeit Spalten zu entfernen bzw. hinzuzufiigen.

Bei den anderen Oberflichen hatte ich zu diesem Zeitpunkt noch keine klare
Vorstellung.

Abbildung zeigt den letzten Stand der Daten-Ansicht, nachdem eine Datei
geladen wurde.

"',-—‘- Diskriminanzanalyse [MargarineTest.csy]

Datei  Diskriminanzfunkbion Datenpflege  Ansichk  Info

‘Haltbark eit'

2

- i . : Entfernen
3 B B 5
4, ! 4 4 Bearbeiten
) ! K] 2 Buckgangig
E. ry 4 7 -
7. £ 3 5
g. £ 2 4
3. £ ] 3

10. i 3 3

11 £ 3 3

12, B 4 5

13 B’ ] 4

14, B’ 4 a

1R o = E ;I

Abbildung 3.4: Endgiiltiges Aussehen der Daten-Ansicht

Danach machte ich mich an den Entwurf der Ergebnis-Seite. Ich wollte eine
Tabelle haben, in der ich Informationen zu den einzelnen Gruppen darstellen
konnte. Darin stehen — die Gruppenbezeichnungen, — wie hiufig die Gruppen
in dem vorhandenen Datensatz vorkommen und — nach der Analyse — die Zu-
ordnungsvorschrift.
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Spéater kamen Anzeigen fiir das Trennmafl und die Priifgrofie dazu.

Dariiber hinaus benétigte ich eine Tabelle, um die Unentbehrlichkeiten dar-
zustellen. Auch hierzu verwendete ich eine Tabelle, in der die Merkmalsna-
men und die Unentbehrlichkeits-Werte angezeigt werden. An die Spalte fiir die
Unentbehrlichkeits-Werte schliefit sich noch eine Spalte an, in der gezeigt wird,
ob das entsprechenden Merkmal ohne grofien Informationsverlust von der Be-
rechnung ausgeschlossen werden kann oder nicht.

Durch diese Anzeige wurde mir bewuflt, dass es auch eine Moglichkeit geben
sollte, Merkmale zu reduzieren - sie aus der Berechnung auszuschlielen, falls sie
sich bei der Berechnung als entbehrlich erweisen sollten.

Auflerdem sollte es die Chance geben, einmal ausgeschlossene Merkmale wieder
in die Berechnung einzubinden - die Merkmals-Reduktion sollte also auch wie-
der riickgéngig zu machen sein.

In Abbildung ist die letzte Version der Ergebnis-Ansicht im Einsatz zu se-
hen.

:-—‘- Diskriminanzanalyse [MargarineTest.csv]

Datei  Diskriminanzfunkkion Datenpflege  Ansicht  Info

&nzahl Gruppenzuardnung
Y 12 < D<= 192262
‘B 12 192262 < D <=
Trennmaly: 091224 Digkriminanzfunktion: ﬂ

TestgroPe: 957057

1.00000 * 'Streichishigkeit
- 054762 * 'Haltbarkeit'

E

td erkrnal Inentbehrlichkeit entbehrlich?
"Streichfahighkeit’ 083163
'Haltbark.it' 0.44E73

Abbildung 3.5: Endgiiltiges Erscheinungsbild der Ergebnis-Ansicht

Die Kontroll-Seite diente anfangs noch dazu, mir die Ausgabe einzelner
Zwischenergebnisse zu erleichtern. Sie wurde spéter fester Bestandteil, als es
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damit leichter wurde, die Matrizen mit den Angaben aus Biichern oder an-
deren Programmen zu vergleichen. Es werden jetzt die Mittelwert-Matrix, die

Kovarianz-Matrix und die inverse Kovarianz-Matrix ausgegeben.

Diese Seite hat die meisten Verdnderungen hinter sich (Abbildung |3.6)).

':-—‘- Diskriminanzanalyse [MargarineTest.csy] i |EI|5|
Datei  Diskriminanzfunkbion Datenpflege  Ansichk  Info
b itk ehwert-bd atriv:
‘Streichfahighkeit’ ‘Haltbarkeit'
A 3.600 4 500
B' 5.000 4.000
K.ovarianz-kd atriv:
'Streichfahighkeit’ ‘Haltbark.eit’
'Streichfahighkeit! 1.3182 0.9545
‘Haltbarkeit’ 0.9545 22273
|nverse Fovanianz-b atns;
‘Streichfahighkeit* ‘Haltbarkeit'
‘Streichfahighkeit’ 1.1000 -0.4714
‘Haltbarkit’ -0.4714 06510

Abbildung 3.6: Endgiiltiges Erscheinungsbild der Kontroll-Ansicht

Die Statistik-Seite kam zuletzt. Hier sieht der Benutzer wieder die Gruppen-
Informationen, die auch auf der Ergebnis-Seite zu finden sind. Auflerdem wird
hier zusétzlich ausgewertet, wieviele Datensédtze der erhérteten Stichprobe rich-
tig zugeordnet wurden. Die Auswertung erfolgt nach zwei verschiedenen Metho-
den: der Resubstitutions-Methode und der Leaving-one-out-Methode.

Nachdem bei den vorherigen Seiten jeweils ein aktueller Stand gezeigt wird,

kommt auch hier ein Bild der endgiiltigen Version (Abb. .
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":-—‘- Diskriminanzanalyse [MargarineTeskt.csv]

Datei  Diskriminanzfunkbion Datenpflege  Ansichk  Info

=101 %]

i1l

Anzahl Gruppenzuardnung
B 12 ¢ D= 192262
B 12 192262 < D <=
B 11 1
B 10 2
inzgezamt: 21[= 87 5] A= 12.50%]
Lt ethode richtig falzch
18 [= 75.00%] G [= 25 00%]

Abbildung 3.7: Endgiiltiges Erscheinungsbild der Statistik-Ansicht

3.2.2 Typischer Programm-Ablauf

Im typischen Fall hat der Anwender eine erhértete Stichprobe, deren Daten
entweder noch eingegeben werden miissen oder schon als csv-Datei vorliegen.
Bei dieser Datei sind die Gruppen-Zuordnungen schon erfolgt.

Aufgrund dieser Daten wird die Diskriminanzfunktion berechnet, und die Zu-

ordnungsvorschriften werden angezeigt. Jetzt hat der Anwender mehrere Moglichkeiten:

e Der Anwender ist mit dem Trennmafl zufrieden:

— Der Anwender nutzt die Moglichkeit, die Diskriminanzfunktion auf
die Daten anzuwenden, um so Ausgaben auf der Statistik-Seite zu

erhalten.

— Der Anwender speichert die eben berechnete Diskriminanzfunktion.

e Der Anwender ist noch nicht mit dem Trennmaf} zufrieden:

38




— Der Anwender versucht, das Trennmaf} durch neue Auswahl der zu
beriicksichtigenden Merkmale anzupassen.

— Der Anwender versucht, das Trennmafl durch Reduktion der einbe-
zogenen Merkmale anzupassen.

Nachdem die Diskriminanzfunktion berechnet und evtl. gespeichert wurde, ist
es jetzt moglich, sie auf andere Datensétze anzuwenden, bei denen noch keine
Gruppenzugehorigkeit ermittelt wurde, um so die Moglichkeit der Prognose
auszunutzen.
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3.3 Realisierung (SourceCode-Beispiele)

3.3.1 Matrix-Invertierung

Bei Miiller ([Mil69]) ist eine Algol-Prozedur zu finden, die die Invertierung einer
Matrix mit Hilfe des GauB-Jordan-Verfahren mit Pivotisierung beschreibt.

1 Inversion einer Matrix mit Berechnung der Determinante

2 ____________________________________________________________

3

4  Die Prozedur INVERS(N, A, EPS, ALARM, DELTA) invertiert die

5 N-reihige quadratische Matrix A durch Zeilenoperationen und

6  berechnet gleichzeitig den Wert ihrer Determinante.

7 Es bezeichnen

8 A die zu invertierende Matrix,

9 N die Ordnung der Matrix A,

10 EPS die untere Schranke fiir ein Pivot-Element w&hrend des
11 Rechenganges und fiir die Determinante. Wird diese Schranke
12 unterschritten, so erfolgt ein Sprung zu der formalen Marke
13 ALARM.

14 DELTA den Parameter, dem der Wert der Determinante zugewiesen
15 werden soll.

16

17 Nach Ablauf der Prozedur enthdlt das Feld A die invertierte Matrix.
18

19  Programmiersprache: ALGOL

20

21  PROCEDURE INVERS(N, A, ALARM, DELTA);

22 VALUE N;

23  INTEGER N;

24  REAL EPS, DELTA;

25  ARRAY A;

26 ~ LABEL ALARM;

27 BEGIN

28 ARRAY B, C[1:N];

29 REAL W, Y;

30 INTEGER ARRAY Z[1:N];

31 INTEGER I, J, K, L, P;

32 DELTA:=1.0;

33 FOR J:=1 STEP 1 UNTIL N DO

34 Z[J1 := J;

35 FOR I:=1 STEP 1 UNTIL N DO

36 BEGIN

37 K:= I;

38 Q:=A[I, IJ;

39 L:=1-1;

40 P:=1+ 1;

41 FOR J:= P STEP 1 UNTIL N DO
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42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
o4
55
56
o7
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
7
78
79
80
81
82
83
84
85
86

BEGIN
W:= A[I, JI;
IF ABS(W)
BEGIN
END;

END;

DELTA := DELTA * Y;
IF ABS(Y) LESS EPS THEN

[

GREATER ABS(Y) THEN

FOR J:= 1 STEP 1 UNTIL N DO

C[J] := A[J, K];

:= A[J, II;

-C[J] * Y;

:= A[I, JI * Y;

GOTO ALARM;
BEGIN
AlJ, K]
A[J, 1]
B[J] :=
END;
A[I, I] :=Y;
J = Z[I];
Z[I] := Z[K];
Z[K] := J;
FOR K:=1 STEP 1
FOR J:=

1 STEP 1 UNTIL N DO

UNTIL L,P STEP 1 UNTIL N DO
1 STEP 1 UNTIL L,P STEP 1 UNTIL N DO
:= A[K, J] - B[J] * CIKI;

REPEAT:
K := z2[1];
IF K EQUAL I THEN GOTO ADVANCE,;
FOR J := 1 STEP 1 UNTEL N DO
BEGIN
W := A[I,J];
:= A[K,J];
= W;
END;
P := Z[I];
Z[I] := Z[X];
Z[K] := P;
DELTA :
GOTO REPEAT;
ADVANCE:

END;
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Diese Prozedur ist in ALGOL geschrieben. Sie musste noch nach ObjectPascal
umgesetzt werden und sah danach folgender mafien aus:

© 00 J O O = W N

R R R W W W W W W W W W WNNNDDNDDNDDNDNNNDDNE R
=W NN R O © 00O Ok WP O ©Oo O Utk Wk O OO Otk w4+~ o

1 —-- Umsetzung: Matrix-Invertierung --

// Typ-Definition
type TMatr = Array of Array of Real;

// globale Variablen, die im Programm schon initialisiert
// wurden und hier verwendet werden

var m : integer; // Anzahl der Merkmale wird nach
// Auswahl-Dialog gesetzt
s : TMatr; // Kovarianzmatrix aller Gruppen

s_inv : TMatr; // Inverse Kovarianzmatrix aller Gruppen

{** Invertierung einer Matrix und Berechnung der Determinante
sinv - vor Berechnung: die zu invertierende Matrix,
nach der Berechnung: die invertierte Matrix
delta - Determinante}
procedure matrixinvert();
var i, j, k, 1, p: integer;
w, y, eps, delta: real;
text : string;
z: array of integer;
b, c: array of real;
begin
// Initialisierungen
SetLength(sinv, m+1, m+1);
SetLength(b, m+1);
SetLength(c, m+1);
SetLength(z, m+1);
w := 0;
eps := 0;

// Matrix sinv mit den Werten von s belegen,
// damit im weitern Verlauf mit sinv gearbeitet
// werden kann
for i := 1 tom do
for j := 1 tom do
sinv[i, j] := sl[i, jl;

delta := 1.0;
for j :=1 tom do
z[j] := j;
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45
46
47
48
49
50
51
52
93
54
95
56
o7
58
99
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
7
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91

// Berechnung startet

for i:= 1 to m do
begin
k:= 1;
y:= sinv[i, i];
1 :=1i-1;
p:=1+1;

// Pivotisierung
for j := p tom do

begin
w := sinv[i, jl;
if abs(w) > abs(y) then
begin
k :=3;
y 1= W,
end;
end;

delta := delta * y;

if abs(w) < eps then
break;

if y = 0 then

begin
// Dem Anwender mitteilen, dass Merkmal x Probleme macht
// (in Zeile 63: delta := delta * y wird 0, wenn y=0)
Forml.memDF.Lines.Clear;
Forml.memDF.Lines.Add(’Fehler in der Matrix-Invertierung’);
text := ’bei Merkmal ’ + IntToStr(i);
Forml.memDF.Lines.Add(text);
Forml.memDF.Visible := TRUE;

errmatrix := TRUE;
exit;

end

else
y:=1/7y;

for j :=1 tom do

begin
c[j] := sinv[j, k1;
sinv([j, k] := sinv[j, i];
sinv[j, i] := -c[j] * y;
b[j] := sinv[i, j] * y;
sinv[i, j] := sinv[i, j] * y;

end;

sinv[i, i] := y;

j = zl[il;

z[i] := z[k];

z[k] := j;
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92

93

94

95

96

97

98

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136

// Zeilen-Additionen durchfiihren

for k := 1 to 1 do
begin
for j :=1 to 1 do
begin
sinv[k, j] := sinv[k,
end;
for j := p tom do
begin
sinv[k, j] := sinv[k,
end;
end;
for k := p to m do
begin
for j := 1 to 1 do
begin
sinv[k, j] := sinv[k,
end;
for j := p tom do
begin
sinv[k, j] := sinv[k,
end;
end;

end;

// Zeilen wieder in urspriingliche
for i := 1 to m do
begin
k := z[i];
while k <> i do
begin
for j:= 1 tom do
begin
w := sinv[i, jl;
sinv[i, j] := sinv[k,
sinvlk, jl := w;
end;
p := z[il;
z[i] := z[k];
z[k] := p;
delta := -delta;
k := z[i];
end;
end;
end;

44

j1 - bljl *
j1 - b3l *
j1 - b3l *
j1 - b3l *
Reihenfolge
il;

clk];

c[k];

clk];

c[k];

bringen



3.3.2 Eigenwert-Problem

Bei Miiller ([Mal69]) war aulerdem eine Umsetzung fiir die Losung des Eigenwert-
Problems zu finden. Allerdings geht diese Variante davon aus, dass die ur-
spriingliche Matrix symmetrisch ist. Dabei stiefl ich bei vielen Versuchen auf
das Problem, dass die Zuordnungen nicht korrekt waren, obwohl die Kontroll-
Matrizen stimmten. Nach einigen weiteren Versuchen die Zuordnungen zu be-
rechnen, war der Fehler gefunden: die Daten, die durch die vorherigen Berech-
nungen meines Programms in der urspriinglichen Matrix stehen, sind nicht sym-
metrisch!

Da diese also nicht zu verwenden war, musste ein anderer Weg gefunden wer-
den. Dabei stiitzte sich diese Methode auf die Informationen, die bei Faddejew
([FE64]) beschrieben wird. Hier das Ergebnis:

1 -- Umsetzung: Eigenwert-Problem --
2
3 // Typ-Definition
4  type TMatr = Array of Array of Real;
5
6 // Konstante
7 const G_EPS1 = 0.01
8
9 // globale Variablen
10 var m : integer; // Anzahl der Merkmale wird nach
11 // Auswahl-Dialog gesetzt
12 lambda : TMatr; // Kovarianzmatrix aller Gruppen
13
4 -
15 {** Matrixmultiplikation: ml*m2 --> mres.
16 nzl, nsl = Zeilen-/Spaltenanzahl von ml
17 ns2 = Spaltenanzahl von m2}
18 procedure MMul (var ml,m2,mres:TMatr; nzl,nsl,ns2:integer);
19 var i,j,k: integer;
20 summe: real;
21 mz: TMatr;
22 begin
23 SetLength(mz, nzl+l, ns2+1);
24 fillchar (mz,sizeof (mz),0);
25 for i:=1 to nzl do
26 for j:=1 to ns2 do
27 begin
28 summe :=0;
29 for k:=1 to nsl do
30 summe := summe + ml[i,k] * m2[k,j];
31 mz[i,j]:=summe;
32 end;
33 mres:=mz;
34 end;
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36
37
38
39
40
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43
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45
46
47
48
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50
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59
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67
68
69
70
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72
73
74
75
76
7
78
79
80
81

{** ClearM setzt alle Elemente der Matrix ’feld’ auf 0}
procedure ClearM(feld: TMatr);
var i, j: integer;

begin
for i := 1 to m do
for j := 1 tom do
feld[i, jl := 0.0;
end;

{** rmaxw gibt das Maximum der beiden Werte zuriick }
function rmaxw(wertl, wert2 : real) : real;
begin
if wertl > wert2 then
Result := wertl
else
Result := wert2;
end;

{** MmaxEw bestimmt den maximalen Eigenwert und den zugehdrigen
Eigenvektor einer Matrix.
maxew — grofiter Eigenwert
mev - zum Eigenwert gehoriger Eigenvektor
ml - Matrix fir die das Eigenwertproblem gelost
werden soll
n - ml ist eine nxn-Matrix
anzit - Anzahl der Iterationen; falls das Verfahren
versagt, wird anzit=0 zuriickgegeben}
procedure MmaxEw(var ml,mev:TMatr; n: integer;
var maxew:real; var anzit:integer);
var i, j, dl, eaz, mi, mj, mk: integer;
1, mxd, a, b, gs, gn, sum: real;
mz: TMatr;
begin
// Initialisierungen
SetLength(mz, n+1l, 2);
dl:=0;
maxew:=0;
eaz:=0;

// es wurde nur 1 Merkmal gew&dhlt
if n < 2 then
begin
maxew:=ml[1,1];
lambda[1,1]:=1.0;
anzit:=1;
exit;
end;
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82 // es wurde mehr als 1 Merkmal gew&hlt
83 while d1<2 do

84 begin

85 // Initialisierung von lambda
86 ClearM(lambda) ;

87 j:=di;

88 inc(dl);

89 eaz:=0;

90 anzit:=0;

91 1:=0;

92 for i:=1 to n do

93 begin

94 inc(j);

95 if odd(j) then

96 begin

97 lambdali,1]:=1.0;

98 1:=1 + 1.0;

99 end;

100 end;

101 l:=sqrt(1);

102 for i:=1 to n do

103 lambdali,1] :=lambdali,1] / 1;
104

105 // Berechnung startet

106 repeat

107 // Initialisierungen

108 MMul (m1, lambda, mz, n, n, n);
109 inc(anzit);

110 1:=0;

111 mxd:=0;

112 qn:=0;

113 qs:=0;

114

115 // Berechnung der Vektor-Lé&nge
116 for i:=1 to n do

117 begin

118 a:=mz[i,1];

119 1:=1 + a *x a;

120 b:=lambda[1,1];

121 if abs(a) > G_EPS1 then
122 begin

123 gs:=qs + b / a;
124 gqn:=qn + 1;

125 end;

126 end;

127 l:=sqrt(1l);

128
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129 // Berechnung des Eigenwerts

130 if 1 > 0 then

131 1:=1.0/1

132 else

133 1:=1.0;

134 if gn > O then

135 maxew:=qs / qn;

136

137 // Berechnung von lambda

138 for i:=1 to n do

139 begin

140 a:=mz[i,1] * 1;

141 b:=lambdali,1];

142 mxd:=rmaxw(mxd, abs(b-a));
143 lambdali, 1] :=a;

144 end;

145

146 // Abbruchkriterien priifen:

147 //

148 // wenn mehr als 40 Iterationen, setze eaz = 1
149 // (Prozedur wird normal beendet)
150 if anzit > 40 then

151 eaz:=1;

152

153 // wenn mxd sehr klein

154 // (Prozedur wird normal beendet, Verfahren aber nicht
155 // erfolgreich)

156 if mxd < 0.00001 then

157 begin

158 eaz:=2;

159 dl:=2;

160 end;

161 until eaz>0;

162 end;

163

164 // normal beendet oder abgebrochen?
165 if eaz<2 then

166 anzit:=0;

167 end;
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3.4

Online-Hilfe

Wenn man gesagt bekommt, dass das Programm bitte auch eine Online-Hilfe
haben soll, hilt man die Erstellung zuerst fiir einfach. Die Probleme kommen

aber,

sobald man anféngt, die Hilfe zu erstellen.

Es beginnt bei der Struktur, die man dieser Hilfe geben mdchte und geht bis
zum Inhalt.

Daher hier eine Aufzéihlung der Probleme, die sich mir bei der Entwicklung der
Hilfe gestellt haben:

Welche Themenbereiche miissen in der Hilfe abgedeckt sein??

Wie baut man die Hilfe so auf, dass ein spéterer Anwender des Programms
auch etwas mit der Hilfe anfangen kann??

Wieviele Bilder kann ich in die Hilfe einbauen, ohne dass die Hilfe zu grof3
wird??

Ist der Text, wie er jetzt ist, verstdndlich genug fiir einen Anwender, der
das Programm noch nicht kennt?

Ist der Text erklirend genug fiir jemanden, der sich mit der Materie "*Dis-
kriminanzanalyse“ nur wenig auskennt?

An welchen Stellen sollten Verweise auf andere Seiten plaziert werden??

Wo sollte noch eine zusétzliche Information hinterlegt werden??

Eine aufiihrliche Online-Hilfe zu erstellen, héitte den Zeitrahmen dieser Arbeit
gesprengt. Dennoch ist hier dem Programm ein kurze — hoffentlich ausreichen-
de — Online-Hilfe beigefiigt.
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3.5 Testphase

In der Testphase hatte ich vier verschiedene Datenséitze zur Verfiigung, auf die
ich noch eingehen werde:

e MargarineTest.csv
e diskrOl.csv
e diskr02.csv
o diskr03.csv

Da mir zu diesen Datensétzen durch die Literatur (Zwischen-)Ergebnisse be-
kannt waren, war es mir moglich, mit ihrer Hilfe mein Programm zu tiberpriifen.

3.5.1 “Margarine”-Test

Diese Daten wurden erhoben, weil ein Lebensmittelhersteller herausfinden woll-
te, ob sich zwei von ihm hergestellte Margarinemarken (Marke A bzw. B)
beziiglich der Wahrnehmung ihrer Eigenschaften durch die Konsumenten un-
terscheiden.

Besonders interessierten ihn hierbei die Eigenschaften , Streichfdhigkeit® und
,Haltbarkeit®.

Er fithrte daher eine Befragung von Stammanhéngern beider Marken durch, bei
der die Marken beziiglich der ausgewdhlten Merkmale auf einer 7-stufigen Skala
bewertet werden sollten.

Dieses Beispiel wurde Backhaus ([BEPW96]) entnommen.

3.5.2 diskr01
Das folgende Beispiel stammt aus Rohr/Lohse/Ludwig (JRLLS3]).

Wirtuk untersuchte 1976 die Abhéngigkeit des psychopysiologischen Aktivie-
rungsverlaufs und der Lernleistungen von sozialen und personalen Bedingun-
gen. Aus den urspriinglich 235 Versuchspersonen wurden in diesem Beispiel die
Teilpopulation ,,Arbeit in Gruppen mit personlichkeitsheterogener, aber leis-
tungshomogener Zusammensetzung“ ausgewéhlt.

Von den urspriinglich 235 Personen blieben so nur noch 24 Personen, die den
drei Gruppen (,extravertiert”, ,ambivalent“ und ,introvertiert“) zugeordnet
sind.

Auch die sieben Merkmale lassen sich iibergeordneten Bereichen zuordnen:

o Lerntatigkeit:

— Lernzeitbedarf (Y5)
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— subjektiv erlebte Arbeitsatmosphére beim Lernen (Y5)

e Lernleistung:

— Leistung unmittelbar nach dem Lernen (Y3)

— Behaltensleistung nach vier Monaten (Yj)

e erzieherischer Effekt der Gruppenarbeit:

— Anderung der Einstellung zum Gruppenlernen (Y;)

— Anderung der Kooperationsbereitschaft (Y3)
e Mathematische Leistungsvoraussetzung (Y7)

Wer mehr zu dazu erfahren mochte sollte bei [Wir76] nachlesen.

3.5.3 diskr02

Untersucht werden die drei Irissorten ,Iris setosa“, ,Iris versicolor” und ,Iris
virginica“. Von jeder Art wurden 50 Pflanzen untersucht. Von jeder Pflanze wur-
den vier Merkmale erfasst: Lénge und Breite des Kelchblattes sowie Léange und
Breite des Bliitenblattes. Dies war mit 150 Datensétzen meine umfangreichs-
te Test-Datei, deren Ergebnisse ich mit Hartung/Elpelt ([HE89]) vergleichen
konnte.

3.5.4 diskr03

Diese Datei wurde erzeugt, um das Verhalten meines Programms bei Datenséitzen
zu priifen, in denen einzelne Merkmale sich als Linearkombination anderer
Merkmale ergeben. Dazu wurde diskr02.csv um zwei Spalten erweitert. Bei die-
sen Datensétzen ist die Determinante der Kovarianz-Matrix = 0. Es kann zu
Instabilitdten in der Berechnung kommen, sodass das Programm keine Berech-
nung durchfiihren sollte.
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3.6 Portierung

Wie schon vorher erwéhnt, reizte mich der Versuch, mein Delphi-Programm auf
Linux zu portieren. Mit Kylix sollte das kein Problem mehr sein, hief} es.

Das erste Problem lag darin, einen Rechner zu finden, auf dem sich Kylix instal-
lieren und starten lie3. Die Versuche mit SuSE 8.2, Red Hat 9.0 und Mandrake
9.1 blieben erfolglos. Abschlieend versuchte ich es mit KNOPPIX; einer Live-
Linux-CD, die auf Debian basiert; erfolgreich!

Damit war der erste Schritt getan. Es fehlte nur noch die Portierung des Quell-
textes. Hierbei war es (fast nur) nétig, die Bibliotheken anzupassen. Sofern
diese bei Kylix existierten, muss vor den Delphi-Bibliothek-Namen ein ’Q’ ge-
setzt werden. Natiirlich existieren momentan noch nicht alle Eigenschaften und
Prozeduren / Funktionen in der Kylix-Umsetzung. So fehlten beispielsweise die
Figenschaften 'Bevellnner’, "BevelOuter’, 'BorderStyle’ und ’IsControl’. Bei den
Prozeduren / Funktionen fehlten fiir mein Programm ’'GetSystemMenu’, 'De-
leteMenu’, ’SendMessage’, und "HelpJump’. Bei manchen Prozeduren / Funk-
tionen ist es notwendig, sie durch andere zu ersetzen. So war es in meinem
Programm notwendig, die Funktion ’StrComp’ durch ’CompareStr’ zu erset-
zen. ’CompareStr’ existiert auch unter Delphi, so dass dies eine Anderung ist,
die ohne Probleme durchgefiihrt werden kann. Wenn man bereit ist, solch “klei-
ne Differenzen” hinzunehmen, ist es also durchaus mdoglich, Windows-Quelltext
auf Linux zu portieren.

Ein weiteres Problem machte mir eine Prozedur, die den Menii-Eintrag ’Info’
am rechten Rand des Fensters anordnen sollte. Weil ich hier auf Windows-API-
Funktionen zuriickgreife, ist es versténdlicherweise nicht méglich, diese Proze-
dur unter Linux unbearbeitet zu lassen.

Bisher ist mir dafiir leider noch keine Umsetzung gelungen.

Nach einigen Anpassungen und Verzicht auf Ausrichtung des Eintrags 'Info’ war
es moglich, die Anwendung aus der Kylix-IDE zu iibersetzen. Aus der IDE war
es auch moglich, das Programm auszufithren. Wenn man allerdings versucht,
das Programm ohne die IDE zu starten, bricht es mit Fehlermeldungen ab.
Hoffentlich findet sich dafiir noch eine Losung!

52



3.7 Anwendungsbeispiele

Um einen kleinen Uberblick iiber mein Programm zu geben, zeige ich hier fol-
gend zwei Beispiele, wie der Ablauf aussehen kann.

3.7.1 “Margarine”-Test (MargarineTest.csv)

Wie in Abschnitt (S. bereits beschrieben, sollten Konsumenten zwei
Margarinesorten in Bezug auf die Eigenschaften “Streichfdhigkeit” und “Halt-
barkeit” in einer 7-stufigen Skala bewerten.

Der Anwender 6ffnet die Datei und sieht dann Abbildung

:-—‘- Diskriminanzanalyse [MargarineTest.csy] i | I:Ilil

Datei  Diskriminanzfunkkion Datenpflege &nsicht  Info

B}

‘Haltbark it
2 3
- : ! E ntfernen
3 A E 5
ry Ty 1 1 Bearbeiten
) B/ 3 2 Riickganaig
E. A 4 !
% A 3 5
2. A 2 4
3 A 5 B
10. A 3 E
1 A G| 3
12, A 4 a
13, B’ 5 4
14, B 4 3
iF, =X 7 R j

Abbildung 3.8: Margarine 1: Die gedffnete Datei wird in der Daten-Ansicht
angezeigt.
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Nach dem Start der Berechnung miissen die Merkmale ausgewihlt werden, die
in die Berechnung einflieen sollen (Abbildung [3.9).

Datei  Diskriminanzfunktion Datenpflege ansicht  Info

Blo| &Ems al

% Diskriminanzanalyse [M

Anzahl Eruppenzuardnung
X 12 Reduzieren |

=10] =]

D' 19

Trennmald:; -
T estgraie: _I

Alle Alle oK
Selektieren Deselektieren =

Abbildung 3.9: Margarine 2: Zum Start der Berechnung muss der Anwender die
Merkmale auswéhlen.

Mit dem Ende der Berechnung sieht der Anwender die Ergebnis-Ansicht (Ab-
bildung S. .

Hier sieht er unter anderem die Diskriminanzfunktion und das Trennmafl. Wenn
er mit diesem zufrieden ist, kann er die Funktion anwenden. Danach befindet
sich der Anwender wieder auf der Daten-Ansicht. Hier sind zwei Spalten dazu-
gekommen: fiir die neue Zuordnung und den Diskriminanzwert (Abbildung
S. 7).

AnschlieBend hat er noch die Moglichkeit die Statistik-Anzeige aufzurufen, um
einen Uberblick zu erhalten, wie gut die Funktion die Daten trennen kann (Ab-

bildung S. .
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An diesem Beispiel wird deutlich, dass bei den Daten darauf geachtet werden
sollte, dass keine gleichen Werte unterschiedlichen Gruppen zugeordnet werden.
So ist der Datensatz (3—3) einmal der Gruppe A zugeordnet (Nr. 11) und auch
der Gruppe B (Nr. 16). Genauso ist es auch bei den Datensiéitzen Nr. 4 und
Nr. 17. Beide haben die Ausprégungen (4—4).

Datensatz Nr. 3 ist zwar nicht doppelt belegt, wird aber trotzdem félschlicherweise
der Gruppe B zugeordnet, weil diese Ausprigungen viel eher zur Gruppe B pas-
sen als zur Gruppe A.
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’;F—‘- Diskriminanzanalyse [MargarineTest.csy]

Datei  Diskriminanzfunktion Datenpflege  Ansicht  Info

Anzahl Gruppenzuordnung
A 12 < D<= 1.92262
B 12 1.92262 < D <=
Trennmalk: 091224 Dizkriminanzfunktian: :l

TestgroPe: 557057

1.00000 * 'Streichfahigkeit!
- 054762 * 'Haltbarkeit'

2

M erkmal nentbehrlichleit entbehrlich?
‘Streichfabigheit’ 0283163
'H altbarkeit! 0. 44573

Abbildung 3.10: Margarine 3: Nach erfolgter Berechnung werden die Ergebnisse
angezeigt.
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",-——‘- Diskriminanzanalyse [MargarineTest.csy]

Datei  Diskriminanzfunkkion Datenpflege  ansicht

E‘jlf&'lEl

1k

=10 |

Info
Blo| &m[nal il
it'| 'Haltbarkeit'|e Zuordnung Dafert]
2 3 A 0.35714 Hinzufiigen
3 4 ' 0.80952 B,
E i B 3.26140
1 1 Ty 1 80952 Eearbeiten
3 2 A 1.90476 Biickgangig
4 7 A 0. 16667
3 5 A 0.267190
2 4 A 013048
5 B ' 1.71429
3 E a' 028571
G| 3 ' 1.35714
4 a A 1.261590
5 4 B 280952
4 3 B 235714
7 3 =1 A 2E1an ll

Abbildung 3.11: Margarine 4: Nach der Anwendung der Diskriminanzfunktion
werden die neuen Zuordnungen in der Daten-Ansicht gezeigt.
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":-—*- Diskriminanzanalyse [MargarineTest.csy]

Datei  Diskriminanzfunkbion Datenpflege  &nsicht  Info

Ble =Bma

=10l x|

nl

Anzahl Eruppenzuurdnung_
iy 12 ¢ [ ¢= 192262
B 12 192262 < D <=
iy 11 1
B 10 2
inzgesamt; 21[=87.50%] A= 12.50%)

L-h ethode richtig

18 [= 75.00%)

falzch

B [= 25.00%)

Abbildung 3.12: Margarine 5: Die Statistik zeigt, wie gut die Diskriminanzfunk-

tion trennen kann.
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3.7.2 Bliiten (diskr02.csv)

Bei diesem Beispiel ist das Vorgehen sehr dhnlich. Nach dem Offnen der Datei

(Abbildung S.

::-'-"—t'- Diskriminanzanalyse [bliitenTest2.csy]

Dake

EﬁlElEl

Diskriminanzfunktion Datenpflege  Ansicht

1F

Gruppe |~elch_Lange

2= i

REIEVEEEIE

Iriz zetoza
Iriz zetoza
Iriz zetoza
Iriz zetoza
Iriz zetoza
Iriz zetoza
Iriz zetoza
Iriz zetoza
Iriz zetoza
Iriz zetoza
Iriz zetoza
Iriz zetoza

Iriz setoza

Iris sobome =

5.1
4.3
4.7
46

5.4
46

44
49
5.4
44
45
43

o

35

3
3.2
3.1
36
33
34
3.3
2.3
3.1
3.7
3.4

3

3

A

Info

Y

E%E_Lénge Bliite_Breite
1.4 0.2
Vs & Entfernen
1.3 0.2
15 0.2 Eearbeiten
1.4 0.z Riickganaig
il 0.4
1.4 0.3
1.5 0.2
1.4 0.2
15 0.1
15 0.2
16 0.2
1.4 0.1
1.1 0.1
12 (i) ﬂ

Abbildung 3.13: Bliiten 1 - Die getffnete Datei wird in der Daten-Ansicht an-

gezeigt.

werden die Merkmale ausgewéhlt (Abbildung S.

und das Ergebnis angezeigt (Abbildung S. .
Dann wurden die Zuordnungen bestimmt (Abbildung S.

und die Statistik erstellt (Abbildung S. [3.17)).

Dieses Vorgehen wurde danach noch zweimal durchgefithrt, um einmal zu zei-
gen, wie sich die Auswahl der Merkmale auf die Zuordnungsbestimmung auswir-

ken kann. Die Abbildungen (S. bis (S. zeigen eine Moglichkeit,
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die Auswahl zu verringern und nur die Bliiten-Werte in die Berechnung einflie-

Ben zu lassen.

Bei den Abbildungen (S. bis (S. wurden nur die Kelch-Werte

beriicksichtigt.
Vergleicht man nun die drei Statistik-Seiten, so fillt auf, dass die wenigsten
falschen Zuordnungen bei der ersten Berechnung getroffen wurden. Am schlech-
testen funktionierte die Trennung, wenn man nur die Daten der Bliiten-Blétter

zur Berechnung verwendete.

Merkmale richtig zugeordnet falsch zugeordnet
Resubstituion | Leaving-one-out | Resubstituion | Leaving-one-out
alle 148 99 2 51
Kelch 117 33 86 64
Bliite 50 50 100 100

Tabelle 3.1: Vergleich der Zuordnungs-Giite in Abhéngigkeit von der Merkmals-

auswahl
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%= Diskriminanzanalyse [bliitenTest2.cs - 10| x|

Datei  Diskriminanzfunkbion Datenpflege ansicht  Info

Blo| &£5ms al

Anzahl [Aruppenzuordnung
Reduzieren |

Iriz setoza B0
Iriz wersicalor B0
IERHT) %% Merkmale auswahlen ...

Trennmald:;
T estgraie:

Alle Alle oK
_ Selektieren Deselektieren =

Abbildung 3.14: Bliiten 2 - Zum Start der Berechnung muss der Anwender die
Merkmale auswéhlen.
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%% piskriminanzanalyse [blitenTest2.csv] i | I:Ilil

Datei  Diskriminanzfunkbion Datenpflege ansicht  Info

Ble =5 ma) ul
Anzahl Gruppenzuardnung

Iriz setoza 50 < [ <=-6.621H
Iriz wersicalor a0 6£.62141 < D <= 09090
Iriz wirginica all 030901 < 0 <=
Trennmaly: 22 BE150 :l
Testgrole: 500 25605 1.00000 * Kelzh_|Lange

1.66623 * K.elch_Breite
- 285280 * Blute_Lange
- 3.06850 * Blite_Breite

—
-
EE—

Merkmal Urentbehilichkeit entbehrlich?
Kelch_Lange 2 35559
K.elch Breite h.08781
Blute_Lange 11.42253
Blute_Breite 7.00701

Abbildung 3.15: Bliiten 3 - Nach erfolgter Berechnung werden die Ergebnisse
angezeigt.
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"',-——‘- Diskriminanzanalyse [bliitenTest2.csy]

=10 |

Datei  Diskriminanzfunkbion Datenpflege ansicht  Info
bleld Y Ll
Bliite_Breite |& Zuordnung Dafert]

1. 3.5 1.4 0.2 Iz setosa E. 70567 Hinzufiigen
2 3 1.4 02 Ins setoga b BFB0E e
3. 32 1.3 0.2 Irg setosa E.0E433
) 31 15 02 lrssetosa 528830 dedbnler
A, 1B 1.4 0.2 lrig zetoza 677119 Riickganaig
E. £4s 1.7 0.4 Iriz setoza 28522
% 3.4 1.4 0.3 Iz setosa 573330
2. 3.3 15 0.2 Iz setosa E£.07935
gl 23 1.4 02 Ins setoga h01254

10 A1 1.5 01 Irg setosa 589515

11. Jr 15 0.2 Iriz setoza 708744

12, 3.4 1.6 0.2 Iz setosa 572959

13. 3 1.4 0.1 Iriz setosa 580491

14, 3 1.1 0.1 lIriz setosa

A

15075 -
b

Abbildung 3.16: Bliiten 4 - Nach der Anwendung der Diskriminanzfunktion
werden die neuen Zuordnungen in der Daten-Ansicht gezeigt.
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":-—*- Diskriminanzanalyse [bliitenTestZ.csy]

Datei  Diskriminanzfunkbion Datenpflege  &nsicht  Info

Ble =Bma

=10l x|

nl

Eruppenzuurdnung_

Iriz setoza 50 <D <=-6.6214
Inis werzicolor A0 -5.62141 < D <= 0.909M
Iriz wirginica alll 030901 < 0 <=
[riz zetoza il 1]
Iriz wersicalar 48 2
Iriz virginica 50 1]
inzgesamt; 148[= 98.67%] 2= 1.33%)]
L-h ethode richtig falzch

33 [= B.00%)

51 [= 34.00%)

Abbildung 3.17: Bliiten 5 - Die Statistik zeigt, wie gut die Diskriminanzfunktion

trennen kann.

64




"',-——‘- Diskriminanzanalyse [bliitenTest2.csy]

Datei  Diskriminanzfunkkion Datenpflege  ansicht  Info

Iriz setoza

Iriz wersicalor

Iriz wirginica

Trennr_r!al'!-: 19.85371
Testgrofe: 724 GRO34

kerkmal

Blite_l ange

Blite_Breite

Blo| £5[ma)

Anzahl Gruppenzuardnung
&0 < [ ¢= 4.00295
&0 4.00295 < D <= 7.34992
A0 734932 < D <=

Dizkriminanziunktion:

1.00000 * Blute_L ange
1.465585 * Blute_Breite

nentbehrlichleit
720917
3.BEEOY

2

entbehrlich?

Abbildung 3.18: Bliiten 6 - Nach erfolgter Berechnung werden die Ergebnisse

angezeigt.
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"',-——‘- Diskriminanzanalyse [bliitenTest2.csy]

=10 |

Datei  Diskriminanzfunkbion Datenpflege ansicht  Info
bleld Y Ll
Bliite_Breite |& Zuordnung Dafert]

il 1h 1.4 0.2 Ingwirginica 1022954 Hinzufiigen
2 3 1.4 0.2 lng virginica 929675 e
3. 3.2 1.3 0.2 Iriz wirginica 9.38937
) 31 15 0.2 s vignica 914331 dedbnler
A, 1B 1.4 0.2 Ing wirginica  10.27610 Riickganaig
E. 39 1.7 0.4 lng wirginica  11.11578
7. 3.4 1.4 0.3 lrig wirginica 9.58293
3. 3.3 1.5 0.2 Ing wirginica 933643
9 219 14 0.2 lng virginica Caata L

10. 31 15 0.1 iz wirginica 94431

11. 3.7 1.5 0.2 lng wirginica 1082266

12, 3.4 1.6 0.2 lrig wirginica 9.78293

13. 3 1.4 0.1 lrig wirginica 919675

14. 3 1.1 0.1 lrig wirginica

A

863675«
b

Abbildung 3.19: Bliiten 7 - Nach der Anwendung der Diskriminanzfunktion
werden die neuen Zuordnungen in der Daten-Ansicht gezeigt.
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":-—*- Diskriminanzanalyse [bliitenTestZ.csy]

Datei  Diskriminanzfunkbion Datenpflege  &nsicht  Info

Ble =Bma

=10l x|

nl

Iriz setoza 50
Inis werzicolor A0
Iriz wirginica alll

Eruppenzuurdnung_

< [ ¢= 4.00235

400295 ¢ D <= 7.34932
7.34992 < D <=

richtig falzch
Iris setosa 0 Al

Iriz wersicolar 0 50

Iriz virginica 50 1]

inzgesamt; Al[= 33.33%] 100[= 6E.67%)

L-h ethode richtig

50 [= 33.33%)

falzch

100 [= BE.E7%)

Abbildung 3.20: Bliiten 8 - Die Statistik zeigt, wie gut die Diskriminanzfunktion

trennen kann.
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"',-——‘- Diskriminanzanalyse [bliitenTest2.csy]

Datei  Diskriminanzfunkkion Datenpflege  ansicht  Info

Iriz setoza

Iriz wersicalor

Iriz wirginica

Trennr_r!al'!-: 4 31871
Testgrofe: 157 53305

kerkmal

Kelch_Lange

K.elch Breite

Arzahl

Blo| £5[ma)

Gruppenzuardnung
&0 < D ¢=1.47352
&0 1.47352 < D <= 255614
A0 255614 < D <=

Dizkriminanziunktion:

1.00000 * Kelzh_Lange
- 1.29034 * kelch_Breite

nentbehrlichleit
365484
289807

2

entbehrlich?

Abbildung 3.21: Bliiten 9 - Nach erfolgter Berechnung werden die Ergebnisse

angezeigt.
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"',-——‘- Diskriminanzanalyse [bliitenTest2.csy]

=10 |

Datei  Diskriminanzfunkbion Datenpflege ansicht  Info
bleld Y Ll
Bliite_Breite |& Zuordnung Dafert]

1. 3.5 1.4 0.2 Iz setosa 058381 Hinzufiigen
2 3 1.4 02 Ins setoga 1.02838 e
3. 32 1.3 0.2 Irg setosa 057091
) 31 15 02 lrssetosa 053394 dedbnler
A, 1B 1.4 0.2 lrig zetoza 0.35477 Riickganaig
E. £4s 1.7 0.4 Iriz setoza 036767
% 3.4 1.4 0.3 Iz setosa 0.21284
2. 3.3 15 0.2 Iz setosa 074188
gl 23 1.4 02 Ins setoga 1 E5201

10 A1 1.5 01 Irg setosa 0.83334

11. Jr 15 0.2 Iriz setoza 062574

12, 3.4 1.6 0.2 Iz setosa 0.41234

13. 3 1.4 0.1 Iriz setosa 0.92333

14, 3 1.1 0.1 lIriz setosa

A

042335 »
b

Abbildung 3.22: Bliiten 10 - Nach der Anwendung der Diskriminanzfunktion
werden die neuen Zuordnungen in der Daten-Ansicht gezeigt.
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":-—*- Diskriminanzanalyse [bliitenTestZ.csy]

Datei  Diskriminanzfunkbion Datenpflege  &nsicht  Info

Ble =Bma

=10l x|

nl

Anzahl Eruppenzuurdnung_
Iris setosa a0 < <= 147352

Iriz wersicolor A 147352 < D <= 255614

Iriz wirginica alll 2508614 < D 4=

richtig falzch
Iris setosa 43 1

Iriz wersicolar 3k 14

Iriz virginica 32 18

inzgesamt; 117[= 78.00%] A= 22.00%)]

L-t ethode

richtig
8k [= 57.33%]

falzch

B4 [= 4267%)

Abbildung 3.23: Bliiten 11 - Die Statistik zeigt, wie gut die Diskriminanzfunk-

tion trennen kann.
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Kapitel 4

Zusammenfassung / kritische
Wiirdigung

Zu Anfang meiner Arbeit stellte ich eine Liste der Punkte, die ich gerne reali-
sieren wollte. Das Ergebnis war Tabelle (S.[30). Um einen Uberblick iiber
die tatsédchlich umgesetzten Punkte zu geben, ist sie hier nocheinmal abgebil-
det. Allerdings wurde sie um die Spalten “erfiillt” bzw. “nicht erfiillt” erweitert.

Anforderung erfiillt | nicht erfiillt
Beschreibung mit Basisstatistiken
Mittelwerte
Héufigkeiten
Teststatistiken
Bestimmung der Zuordnungsregeln
Bewertung der Giite der Zuordnungsregeln
Leaving-one-out
Train-and-Test
Resubstitution
Zuordnung neuer Félle moglich
Reduktion der Merkmale
manuell
automatisch
Auswahl der zu betrachtenden Merkmale
Druck der Ergebnisse
Graphische Darstellung der Resultate X

DU U SO U N N

Tabelle 4.1: Anforderungen an ein Diskriminanzanalyse-Programm und deren
Umsetzung

Der Hauptgrund fiir das Fehlen diverser Teilaufgaben war Zeitmangel. Anfangs
hielt ich die Zeit fiir ausreichend, mit Beginn der Programmier-Phase stellte
sich jedoch heraus, dass ich wohl doppelt so viel Zeit bendtigt hitte alles zu
realisiern, als mir zur Verfiigung stand. Aus diesem Grund implementierte ich
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zuerst die fiir die Berechnung unerléisslichen Teile wie — die Basis-Statistiken, —
die Bestimmung der Zuordnungsregel und — die Auswahl der zu betrachtenden
Merkmale. Jetzt kam die Zuordnung der Daten, aus denen ich die Funktion
berechnet hatte. Nachdem diese funktionierte war auch die Zuordnung neuer
Fille kein Problem mehr.

Bis zur Zuordnung war jetzt also die Berechnung fertiggestellt; jetzt konnten
also “Zusétze” kommen.

Um einen Uberblick zu erhalten, wie gut die Zuordnung funktionierte, versuchte
ich mich an der Resubstitutionsmethode. Da diese aber, wie in der Literatur
mehrfach zu lesen ist, als einzige Uberpriifungsmethode nicht ausreicht, musste
noch mindestens eine weitere Methode angewandt werden. Ich entschied mich
fiir die Leaving-one-out-Methode. Diese war auch noch in der gegebenen Zeit
fertig.

Alles Weitere musste jedoch “gestrichen” werden, da das den mir zur Verfiigung
stehenden Zeitrahmen gesprengt hétte. Die Testphase braucht eben auch noch
Zeit. Einige Tests waren zwar schon parallel zur Entwicklung gelaufen, diese
beschrankten sich jedoch immer nur auf Teilgebiete und nie auf das komplette
Programm.
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Glossar

abhingige Variable Grofle, deren Verdnderung beobachtet wird
Ausprigung festgestellter Merkmalswert

dependente Verfahren untersucht werden der Einfluf einer Gruppe von Va-
riablen auf eine Reihe interessierender, beobachteter Merkmale ODER
der Zusammenhang zwischen zwei Merkmalsgruppen (Regressionsanaly-
se, Varianzanalyse, Kovarianzanalyse, Korrelationsanalyse)

diskrete Merkmale konnen nur abzéhlbar viele Werte annehmen (z.B. Ge-
schlecht, Anzahl)

Eigenvektor Ein vom Nullvektor verschiedener Vektor x ist ein Eigenvektor
der quadratischen Matrix A, wenn es einen Skalar A gibt, mit Ax = Az

Eigenwert Ein Skalar heifit Eigenwert der quadratischen Matrix A, wenn das
lineare Gleichungssystem (A —AE)z = 0 eine nichttriviale Losung besitzt.

Eigenwertaufgabe Es seien A, B (n, n)-Matrizen. Dann versteht man unter
der zugehorigen Eigenwertaufgabe das Problem: Bestimme ) so, dass das
lineare Gleichunggsysstem (A — AB)x = 0 eine nichttriviale Losung be-
sitzt.

Zur Unterscheidung nennt man dies auch die allgemeine Eigenwertaufgabe
und den Spezialfall B = E die spezielle Figenwertaufgabe.

Einheitsmatrix Die (n,n)-Matrix mit den Elementen

1 falls =
“ITY 0 L falls i#j

heifit Einheitsmatrix und wird mit E bezeichnet.
elementare Zeilenoperationen Die elementaren Zeilenoperationen sind:

1. Vertauschen zweier Zeilen
2. Multiplikation einer Zeile mit einem von 0 verschiedenen Skalar

3. Addition eines Vielfachen einer Zeile mit einer anderen Zeile

erhirtete Stichprobe Stichprobe, bei der der Klassifikationsvektor und die
zugehorige Gruppenvariable schon bestimmt wurden
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homogemes Gleichungssystem Ein lineares Gleichungssystem Az = b heifit
homogen, wenn b der Nullvektor ist.

IDE Integrated Development Environment

interdependente Verfahren alle beobachteten bzw. erhobenen Merkmale sind
,gleichberechtigt®; Aussagen und Ergebnisse gelten fiir alle Merkmale auf
gleiche Weise (Clusteranalyse, Faktoranalyse)

Inverse einer Matrix Eine Matrix B heifit Inverse der quadratischen Matrix
A, wenn BA = AB = F gilt.

invertierbare Matrix Eine quadratische Matrix heifit invertierbar, wenn sie
eine Inverse besitzt.

Klassifikationsvektor Darstellungsform fiir das Meflergebnis einer Person

KNOPPIX eine auf Debian basierende Live-Linux-CD (http://www.knopper.net/knoppix)

linear abhiingig Die Vektoren v',...v™ heilen linear abhiingig, wenn das li-

neare Gleichungssystem ayv! + - - 4+ @,,v™ = 0 eine nichttriviale Losung
besitzt, d.h. eine Losung a1, ..., ayy, fiir die wenigstens ein «; von Null
verschieden ist.

linear unabhingig Die Vektoren v!,...v™ heiflen linear unabhingig, wenn

das lineare Gleichungssystem ajv! + -+ 4+ a;v™ = 0 nur die triviale
Losung besitzt, d.h. aus dieser Gleichung folgt, dass alle «; gleich Null
sind.

Matrix Eine (m, n)-Matrix A ist ein rechteckiges Schema reeller (oder kom-
plexer) Zahlen mit m Zeilen und n Spalten.

Merkmal Grofe, die gemessen wird bzw. nach der gefragt wird

metrische Skala Absténde zwischen Werten sind interpretierbar (z.B. GroSe,
Gewicht)

nichtsingulire Matrix Eine (n, n)-Matrix heifit nichtsingulir oder regulir,
wenn sie den Rang n besitzt.

normale Matrix Die (n, n)-Matrix A heifit normal, falls AAT = AT A.

Nominal-Skala Merkmale haben keine Reihenfolge und sind nicht vergleich-
bar (z.B. Beruf)

Ordinal-Skala Merkmale haben eine Reihenfolge, unterscheiden sich aber in
der Intensitéit (z.B. Noten)

quadratische Matrix Eine (m, n)-Matrix heifit quadratisch, wenn m=n gilt,
wenn also die Zeilenzahl und die Spaltenzahl {ibereinstimmen.

quantitative Merkmale in Grgfle unterscheidbar (z.B. Alter, Gewicht etc.)
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qualitative Merkmale in Art unterscheidbar (z.B. Farbe, Beruf etc.)

Rang einer Matrix Ist A eine (m, n)-Matrix, so ist die maximale Anzahl line-
ar unabhéngiger Zeilen gleich der maximalen Anzahl linear unabhéngiger
Spalten. Diese Maximalzahl heifit: der Rang von A.

regulire Matrix Eine (n, n)-Matrix heifit reguléir, wenn ihr Rang n ist.

singuléire Matrix Eine (n, n)-Matrix heifit reguldr, wenn ihr Rang kleiner als
n ist.

Skalar Unter Skalaren versteht man im Zusammenhang mit reellen Vektorrdumen
die reellen Zahlen, im Zusammenhang mit komplexen Vektorrdumen die
komplexen Zahlen.

stetige Merkmale koénnen beliebigen Wert in einem bestimmten Bereich an-
nehmen (z.B. Linge, Lebensdauer)

symmetrische Matrix Die quadratische Matrix A heif3t symmetrisch, wenn
sie mit ihrer transponierten iibereinstimmt.

transponierte Matrix Ist A = (a;5), (i = 1,...,m, j = 1,...,n) eine (m,
n)-Matrix, so heifit die (n, m)-Matrix B mit den Elementen B = (a;;),
(i=1,...,m,j=1,...,m) die transponierte Matrix von A und wird mit
AT := B bezeichnet.

unabhingige Variable Einflulgréfle, deren Wirkung auf die abhingige Va-
riable untersucht wird
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