
【다변량_예측모형】 【개요】

개념

변수 유도 기법 (Variab결e-directed techniques)은 p 개의 원 변수 들의 상관 관계(공분산 행렬이나 상관계수 행렬)
를 이용하여 주성분 변수(원 변수의 선형결합)를 도출하여 80% 규칙에 의해 p차원을 2~4개의 주성분 차원으로 
축약하는 주성분 분석과 원 변수를 요인(factor)이라는 잠재 변인을 이용하여 상호 배타적으로 그룹화하는 방법인 
요인분석으로 나눌 수 있다. 

판별 분석(Discriminant Analysis)은 군집 분석(Clustering Analysis)과 함께 개체들에 대해 측정된 특성(변수) 값을 
이용하여 개체를 판별하는 식을 유도하여 새로운 개체의 집단을 판별하거나 개체의 유사성을 계산하여 유사한 
개체까리 군집화 하는 개체 유도기법(individual directed techniques)이다. 집단의 범주를 판별하는 것은 체에 대
한 집단을 예측하는 것과 동일하므로 ML에서는 판별규칙=예측모형으로 예측으로 간주된다. 
         


                   측정 변수 

개체   

군집분석과 판별분석


H대학교 졸업생 40명에 대해 평점, 비만도(=키/몸무게: 외모), 영어 성적, 자격증 개수, 원서 지원 회수, 가족 총 연 
소득 (재정 능력), 친구 수(사교력 측정) 조사하였다고 하자. 측정된 7개의 변수들을 활용하여 졸업생 간 유사성을 
측정하여(일반적으로 유크리디안 거리) 유사성이 높은 개체끼리 상호 배타적으로 분류하는 것을 군집분석이라 
한다. 군집분석의 핵심적 단계는 유사성 계산, 유사성에 의한 집단으로 분류해 가는 기준, 군집의 개수 결정, 개체 
군집에 대한 적절한 이름 부여이다. 

위의 예제에서 졸업생 40명에 대하여 졸업 후 6개월 이전에 취업여부를 조사하였다고 하자. 측정된 7개 변수를 
이용하여 취업여부(2개의 집단)를 판별하는 판별규칙(판별함수)을 도출하여 새로운 개체(졸업생)에 대하여 졸업 
후 6개월 이전에 취업을 할 수 있는지를 판별하는 기법을 판별분석이라 한다. 

판별분석은 개체의 그룹이 분류 전에 조사되어 있고 그룹 변수와 측정 변수들을 이용하여 개체의 그룹을 판별하
는데 적절한 판별식을 구하고 이를 이용하여 새로운 개체를 분류한다. 
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개체 분류 

•군집 분석: 원 측정변수들을 이용하여 개체간 거리(유사성)를 구하
여 개체를 굽집으로 분류한다. 

•판별 분석: 원 측정변수들의 선형 결합 형태의 판별식을 구하고 이
를 이용하여 새로운 개체의 집단을 판별한다. 집단을 판별은 집단 
예측으로 간주하여 ML에서는 예측모형의 한 방법이다.

변수 축약 

•주성분 분석: 측정변수들의 공분산(상관) 구조관계를 이용하여 원 변수의 선형결합으로 주성분변수
를 유도하고, 이를 이용하여 개체들을 저차원 공간에 시각화 하고 정보를 얻는다. 변수의 개수 를 원
변수 변동 설명 기여율 80% 기준 저차원으로 축약한다. 

•SVD : 고유값 분해방법을 이용하여  차원의 행과 열의 차원을 동시에 축약한다.

p

n × p
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【다변량_예측모형】 【개요】

좌측 판별분석은 2개의 집단을 판별하는 직선 판별식, 2차 판별식을 그린 예제이며, 우측 군집분석은 개체를 3개
의 군집으로 나눈 것으로 비계층적 방법과 계층적 방법을 적용한 예이다. 

 판별분석                                                             군집분석   (그림) 인터넷 구글링 이미지 

군집분석에서는 개체의 그룹에 대한 정보 없이 (사전에는 🔴 ,  ⃤ , ❎ 구분이 없이 동일하나 분석 후 나누어짐) 

유사성이 가까운 개체들끼리 계층적으로 묶어 가거나 군집의 개수를 정하여 군집의 중심점을 이용하여 개체를 

군집화 하는 방법이다. 판별분석은 자료 수집 시 이미 그룹이 나누어져 있어(🔴 , 🔵 ) 이를 가장 잘 판별하는 판

별규칙을 도출하여 새로운 개체의 군집을 판별하는 방법이다. 곡선의 판별규칙을 도출하는 것은 쉽지 않다.  

주성분분석과 판별분석비교


•주성분 분석은 축의 회전을 통하여 변수들이 독립
(상관계수 0)이 되도혹 하여 저차원 공간에 표현하
는 방법이다. => 공분산을 최대화 하는 변환 

•판별분석은 개체를 분류하는 판별규칙에 의해 서로 
개체의 집단을 판별 - 집단간 거리 차이를 최대화 하
는 변환
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【다변량_예측모형】 【개요_판별규칙】

판별 규칙 = 예측모형


판별규칙은 모집단 그룹을 정확하게(오분류 비율 최소화) 하는 ‘판별’ 변수의 함수식으로 판별규칙을 설정 한다. 
아래 그림은 인터넷 구글링 결과 얻은 그림이다.

[왼쪽] 2개 모집단, 판별변수 (y, z)의 함수식으로 점선 직선=판별규칙을 얻었음. 아래 히스토그램의 빗금 친부분
중(B모집단의판별규칙왼쪽꼬리빗금친확률)=B모집단에속한개체를판별규칙에의해A집 단으로 분류한 오분류 확
률, (A 모집단의 판별규칙 오른쪽 꼬리 빗금친 확률)=A 모집단에 속한 개체를 판 별규칙에 의해 B집단으로 분류한 
오분류 확률 

[오른쪽] 왼쪽은 직선 판별규칙이고 오른쪽은 다항식 판별규칙임. 현행 산점도를 보면 다항식 판별규칙이 오분류
가 적어 보임. 그러나 실제 이차식까지만 판별규칙이 가능, 실제 판별규칙의 선택은 오분류 표를 활용하여 최적 
판별 규칙을 얻는다. 
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【다변량_예측모형】 【개요_판별 평가】

판별예측모형 평가 방법


오분류 비율 misclassification ratio


마취과 의사는 심장 수술에 마취가 안전한지 알아보기 위하여 나이, 혈압, 몸무게 등을 조사하고 마취 후 안전 여
부(그룹)를 조사하였다고 하자. (나이, 혈압, 몸무게)는 판별(예측)변수, (마취가능=음성, 마취위험=양성)으로 하여 
판별한 결과 표이다. 양성은 관심 집단(성공)이며 통계적 가설검정에서는 대립가설이다. 

positive 양성 - 문제 있음, 감염, 마취 위험 

개체의 집단이 2개인 경우 오분류는 2가지 경우가 생긴다. 위의 예를 살펴보면 (1)마취를 해도 괜찮은 환자를 마취
하면 안 되는 환자로 분류하거나(오분류① ) (2)마취를 해서 안 되는 환자를 마취해도 괜찮은 환자로 분류하는 (오
분류②) 잘못을 저지르게 된다. 이 예제에서 오분류①이 발생하면 환자에게 고통을 주거나 병원 수입이 줄어들게 
되고 오분류②는 의료 사고로 이어질 수 있으므로 오분류②에 의해 발생하는 비용이 훨씬 크다. 일반적으로 오분
류 비용 계산이 어려우므로 오분류 비용은 동일하다고 가정한다. 그러므로 판별 분석은 오분류를 최소화 할 수 있
는 판별식을 구하는 것이 주목적이다. 오분류 비율 상황은 가설검정과 동일하다. 

민감도 Sensitivity


양성 개체를 양성으로 예측하는 정분류 비율 :  

특이도 Specificity


음성 개체를 음성으로 예측하는 정분류 비율 :  

양성 예측도 Positive Prediction Value 


양성으로  예측된 개체가 참 양성일 비율 :  

음성 예측도 Negative Prediction Value 


음성으로  예측된 개체가 참 음성일 비율 :  

판별 (예측) ➠ 

실제(모집단) 

마취 안전 (negative)

귀무가설 채택

마취 위험 (positive)

귀무가설 기각

마취 안전 (negative)

귀무가설 참

정분류

true negative TN


specifivity 특이도

마취 위험 (positive)

대립가설 참

정분류

true positive TP


sensitivity(민감도) 
검정력 test power

오분류① FP 
false positive 거짓 양성


1종 오류 α

오분류② FN 
false negative 거짓 음성


2종 오류 1 − β

sensit ivit y =
TP

TP + FN

speci f icit y =
TN

TP + FP

PPV =
TP

TP + FP

NPV =
TN

TN + FN

 HNU Dept. of Statistics       http://wolfpack.hnu.ac.kr 〖 / 〗4 57

http://wolfpack.hnu.ac.kr


【다변량_예측모형】 【개요_판별 평가】

예측 정확도 Prediction Accuracy


양성 개체를 양성, 음성 개체를 음성으로 판별하는 비율 :  

ROC and AUC


Receiver Operating Characteristic curve : 판별규칙, 예측모형의 정확도를 시각화 

Area Under the Curve : ROC 커브의 하단 면적으로 예측모형의 신뢰도의 척도 

•면적이 70% 이상이어야 예측 정확도(good)가 좋다고 할 수 있다. 

ROC 가설검정과 동일하다.

귀무가설=음성, 대립가설=양성 positive, 1종 오류 : 거짓 양성, 2종 오류 : 거짓 음성

검정력 : 양성 개체를 양성으로 예측

양성을 판별하는 기준 확률을 움직임에 민감도, 1-특이도 변동 <=> 대립가설 모수 크기 변동에 따라 1종 오류, 
2종 오류 풍선효과처럼 변동 

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN

•  축 : 음성을 양성으로 오분류 비율, 1-특이도, 음성개체를 양성으로 예측하는 오분류

•  축 : 양성을 양성으로 참분류 비율, 민감도, 양성개체를 양성으로 예측하는 정분류

• 분류기준=양성으로 판단하는 예측확률(양성으로 판단될 확률) 값을 0에서 1까지 변동시키면서 특이
도와 민감도를 계산하여 그래프에 그린다.


• 양성을 판단하는 예측확률이 0인 경우 모든 개체는 양성으로 예측되어 민감도 1이고 1-특이도=0이
다. 원점


•  양성을 판단하는 예측확률이 0인 경우 모든 개체는 양성으로 예측되어 민감도 1이고 1-특이도=0이
다. 원점

X
Y
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【다변량_예측모형】 【개요_판별 평가】

최적 기준값 설정방법 Youden's J statistic


AUC는 판별규칙의 정확도를 측정하는 방법이고 판별규칙에 의해 성공으로 판별(예측)하는 최적 (사후)확률 값은 
Youden 방법에 의해 결정된다.

Youden, W.J. (1950). "Index for rating diagnostic tests". Cancer. 3: 32-35 

오분류 계산방법


Re-substitution 규칙


수집된 데이터로부터 얻은 판별식을 원 데이터에 적용하여 개체를 분류하여 오분류 비율을 구하는 것으로 정분
류 비율이 높게 추정될(overestimate) 가능성이 있어 거의 사용하지 않는다. 

테스트 데이터 이용


데이터를 양분하여 한 개체 그룹으로부터 판별식을 유도하고, 이 판별식을 사용하여 다른 그룹의 개체를 분류하
여 오분류 비율을 추정한다. 표본 자료의 1/2만 사용하여 판별식을 구하므로 모집단 분류에 적합한 판별식을 얻을 
가능성이 낮고 데이터를 많이 수집해야 한다는 단점으로 인하여 이 방법 역시 사용 빈도가 낮다. 

Cross-validation 추정법


Lachenbrush(1968)가 제안한 방법으로 가장 널리 사용된다. 첫 번째 개체 하나를 제외하고 판별식을 구하여 그 
개체를 분류하고, 첫 번째 개체를 다시 넣고 두 번째 개체를 제외하고 판별식을 구한 후 두 번째 개체를 분류하
고…… 이렇게 하여 오분류 비율을 추정한다. 이 방법을 Jackknife 방법이라고도 한다.  

Youden J 통계량이 가장 큰 곳의 값을 기준 값으로 함 - 
다음 그림의 원의 c값을 만들어내 기준값을 선택하면 된
다.
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_개념과 데이터】

두 개 모집단 개요


상황


다변량 정규분포를 따르는 2개의 모집단이 있다고 가정하자. 예측(핀별에 활용되는 변수의 개수는 개이고 모두 
측정형(정량형)이라 하자. 두 집단의 평균과 분산은 서로 상이하다. 

판별 측정변수 벡터 :   

모집단 1 : 
, 
모집단 2 :  

각 모집단으로부터  크기의 표본 개체를 추출하여 판별 측정변수의 관측값을 조사했다고 하자. 각 표

본의 평균벡터를 , 공분산행렬을 이라 하자. 

예제 데이터


df=pd.read_csv('http://wolfpack.hnu.ac.kr/Stat_Notes/adv_stat/
DATA/titanic_original.csv') []


p

x_ =

x1
x2
⋮

xp

~( μ_ , Σ )

π1~f1( x_)~MN( μ_1
, Σ1) π2~f2( x_)~MN( μ_2

, Σ2)

(n1, n2)
( x_1, x_2) (S1, S2)

타이타닉 탐승객 정보와 생존여부(1=survived, 0=not)에 대한 데이터이다. (N=1309)

[측정형 예측변수] 나이, 탑승요금, (sibsp+parch) 동반승객 수

[범주형 예측변수] 탑승권 등급, 출항 항구, 성별 

import pandas as pd

df=pd.read_excel('http://biostat.mc.vanderbilt.edu/wiki/pub/Main/
DataSets/titanic3.xls')

df.info()

•Pclass : 탑승권 등급, 1(upper), 2(middle), 3(lower) 

•Sibsp : 동반 탑승한 형제자매, 배우자 수 

•Parch : 탑승한 부모자녀 수 

•Fare : 탑승권 지불요금 

•Cabin : 선실 명 

•Embarked : 출항 항구 : C = Cherbourg, Q = 
Queenstown, S = Southampton(출발지) 

•Boat : 탑승한 구명보트 번호 

•Body : 사망 인식번호, 번호 없으면 실종
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_개념과 데이터】

 

데이터 변환


범주형 예측변수별 생존율 계산


생존율 : 여성 탑승객 72.7%, 1등급 승객 61.9%, ,Chersburg 항구 출발지 승객 55.6% 

예측모형의 집단변수는 (0, 1=성공, 생존) 이진형 숫자 변수로 활용하는 것이 적절함 
'http://wolfpack.hnu.ac.kr/Stat_Notes/adv_stat/DATA/
titanic_original.csv'#df.dropna(subset=[‘survived'],inplace=True) 에서 데이터를 불러오면 
survuved 데이터는 float으로 되어 있음

#df[‘survived’]=df['survived'].astype(int) #integer로 변환

df.dropna(subset=[‘survived'],inplace=True) #결측치 제외

df['survived'].mean()


 1인 성공, 0이 실패이므로 생존율=평균이므로 38.2% 생존율

titanic=df

titanic.groupby('sex').mean()['survived']

      

import seaborn as sns

sns.barplot(x="sex",y="survived",data=titanic)

plt.title("Survival Rate")

plt.ylabel("Survival Rate")

plt.show()
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_개념과 데이터】

판별변수 2개 : 객실 요금, 승객 나이


titanic_da.dropna() : Nan 결측치 데이터 제외


판별변수 3개 : 객실 요금, 승객 나이, 동반승객 수


titanic_da=titanic[['age','fare','survived']]

titanic_da=titanic_da.dropna()

titanic_da

import plotly.express as px

fig = px.scatter(titanic_da,x=“age”,y=“fare”, 
color=titanic_da[“survived”].astype(str),marginal_y="box",margina
l_x="box")

fig.show()

import seaborn as sns

df=titanic[['age','fare','no_company','survived']]

ax=sns.pairplot(df,hue='survived',corner=True,diag_kind="hist")
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_가정】

가정


•집단은 2개이다.  

•예측(판별)변수는 측정형이며 정규분포를 따른다. 적어도 좌우 대칭의 분포를 따른다. 

 

•예측변수에 결측치가 있는 경우 그 행(개체)는 모든 분석에서 제외된다. 

•단위가 다른 경우에는 적어도 중심화 하거나 표준화 한다. 

•개체의 수는 이론적으로 이면 가능하나 변수 수의 5배(변수의 개수가 4개 미만) 빅데이터에서는 
변수 개수의 20배 이상 데이터가 있어야 과적합 overfitting 문제가 발생하지 않는다. 

기호


•  = 모집단 i의 사전확률 ( ) 

•  = 모집단 j에 속한 개체가 판별식에 의해 모집단 i로 판별할 확률 , 이면 정분류, 이

면 오분류 

• 비용  = 모집단 i에 속한 개체를 모집단 j로 판별하여 발생하는 비용. 이면 비용 0임 

•  = 모집단 1에서 추출된 개체를 모집단 1로 정분류 

•  = 모집단 2에서 추출된 개체를 모집단 2로 정분류 

•  = 모집단 1에서 추출된 개체를 모집단 2로 오분류 

•  = 모집단 2에서 추출된 개체를 모집단 1로 오분류 

p = n − 2

P(πi) π1 + π2 = 1

P(X ∈ Ri πj) i = j i ≠ j

c( j i) i = j

P(π1)P(X ∈ R1 π1)

P(π2)P(X ∈ R2 π2)

P(π1)P(X ∈ R2 π1)

P(π2)P(X ∈ R1 π2)
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_판별규칙】

판별규칙


오분류 기대비용 ECM 최소화


오분류 가대비용 = (오분류확률*비용함수)  

 

판별  ,  

(만약 비용이 동일하다면 ) (모집단 비율도 동일하다면   

우도함수 likelihood ratio (다변량 정규분포)


모집단이 다변량정규분포를 따른다면, 새로운 개체 에 대하여  이 성

립하면 모집단 1로 그렇지 않으면 모집단 2로 판별한다. 

Fisher 선형 linear 판별


다변량 정규분포의 두 모집단이 동일한 공분산(  )을 갖는다면 다음과 같이 통합분산에 의해 추정된다. 

통합 공분산 : 
 


차 확률변수 벡터 가 모집단 에 속할 확률,  확률분포함수는 

이다. 

ECM = c(2 1)P(2 1)p1 + c(1 2)P(1 2)p2

R1: f1( x_)
f2( x_) ≥ ( p2

p1
)(

c(1 2)
c(2 1)

) R2: f2( x_)
f1( x_) ≥ ( p1

p2
)(

c(2 1)
c(1 2)

)

R1: f1( x_)
f2( x_) ≥ ( p2

p1
) R1: f1( x_)

f2( x_) ≥ 1

x_0 L( x_0; x_1, Σ̂1) ≥ L( x_0; x_2, Σ̂2)

Σ

Σ̂ = (n1 − 1)S1 + (n2 − 1)S2
(n1 + n2 − 2)

p xp k P( Xp = x |k − th Pop) = fk( xp)

fk( xp) =
1

(2π)p/2 |Σ |1/2 exp(−
1
2

( x − μk)′￼( x − μk))

Fisher 판별 규칙 :  

•개체 의 값이 가장 큰 모집단 로 판별한다. 

•개체는 각 모집단의 중심점(평균)과의 거리가 가까운 집단으로 판
별된다. 

•x-축 판별변수는 집단 판별 능력이 높으나 y-축 판별변수는 판별 
능력이 매우 낮다.

x δk( x) k
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_판별규칙】

사후 posterior 확률 이용 


관측치  (판별변수 p개인 경우) 모집단( )에 속할 사후 확률 계산 : 

 

 이면 새로운 개체 는 모집단 1로 판별한다. 

 

두 모집단의 공분산이 동일하지 않은 경우 Fisher는 Quadratic 판별규칙 제안


사후확률 계산식 

 

x0 = (x10, x20, …, xp0)′￼ πk, k = 1,2

δk(x0) = ̂P(x0 ⊂ πk) = xΣ̂−1 −
1
2

̂μkΣ̂−1 − ̂μk + ln( ̂πk)

P(π1 ⊇ x_0 data) ≥ P(π2 ⊇ x_0 data) x_0
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_로지스틱판별모형】

로지스틱 판별회귀 모형


모집단1={성공, }, 모집단2={실패, } , 성공확률  

판별변수 = “설명변수”  : 모형  

, 모집단1={성공}={1}, 모집단2-{실패}={0} , ) 

설명변수(예측변수) 개수 p개인 회귀모형  :  

종속변수 가 측정형이 아니라 (성공, 실패)의 베르누이 분포를 따른다면, 이다. 

만약 = 성공확률이 ( -추정)인 i-번째 그룹(총 관측 개수 )에서 관심사건 발생건수라 정의하자. 

을 따른다. 그러므로 이다. 

회귀계수 추정


연결함수  where 종속변수 평균 (여기서는  ) 

• 는 종속변수가 의 값을 갖도록 변환하는 함수 

오즈(odds) : 성공확률을 실패확률로 나눈 값  

•오즈는 를 가지므로 로짓변환하여 (-∞,∞) 값을 가질 수 있으므로 일반 회귀모형 적합 가능  

로짓 logit 혹은 log-odds : ,  

회귀계수 의 의미 

•설명변수 는 개체 성공 확률에 양/음(회귀계수의 부호와 일치)의 영향을 미친다. 

•설명변수 가 한 단위 증가할 때 오즈비는  배만큼 곱으로 증가한다. 

π1 π2 p = P(yi ⊆ π1)

P(Yi = {sucess}) = exp(X b_ )
1 + exp(X b_ )

yi = 0, 1 πi = P(Yi =′￼Success′￼)

E(Y x_) = X b_ + e_, ( e_~N( 0_, σ2I ))

yi E(Y x_) = p

Yi πi ni

Yi ∼ B(ni, πi) E(Yi) = niπi

g(μ) = X b_ μ = μ = p

g(μ) ( − ∞, ∞)

oddsi =
πi

1 − πi

(0, ∞)

logit(πi) = ln(
πi

1 − πi
) = Xb + e e ∼ MN(0, Σ)

b̂k

Xk

Xk eb̂k
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_ 판별규칙 단계적 판결】

판별규칙


사후확률 이 0.5보다 크면 {성공}, 작으면 {실패} 집단으로 분류한다. (일반적 규칙) 

최적 판별 기준 사후확률 값은 Youden's J statistic이 이용된다. 

Fisher 방법에 비해 장점


•회귀계수의 부호에 의해 해당 판별변수가 성공 집단에  속할 확률에 미치는 영향 정도를 평가할 수 있음 

•성공 집단에 속할 사후확률(0~1사이 실수)을 추정하여 이를 활용하여 개체의 순위를 결정할 수 있음 

•ROC 분석을 통하여 오분류 최소화 하는 “성공/실패” 집단 판별하는 기준값을 설정할 수 있음 

단계적 판별분석 방법


판별 분석에서 많은 판별변수(항목)들이 측정되었을 경우 아마 여러분은 의문이 생길 것이다. (1)모든 변수가 판별
에 필요한가? (2)어떤 변수가 가장 판별을 잘하는 변수인가? 판별에 적절한 변수만 사용하는 것이 좋으며 판별 능
력은 분산 분석의 개념을 이용하여 판단한다. 

[선택이유 : Parsimony Rule] 오분류 비율이 동일하거나 차이가 없다면 판별 변수의 수가 적은 판별 방법이 더 효
율적이다. 이유는 측정 오류 발생 가능성이 적으며 새로운 개체 판별을 위해 측정해야 하는 변수 수가 적으므로 
경제적이다.  

Forward 방법


다음 절차에 의해 개체를 판별하는데 가장 유의한 변수 순으로 유의한 변수가 존재하지 않을 때까지 하나씩 넣어 
가는 방법이다. 

(1) 개체 집단을 설명 변수(요인)로 하고 각 측정 변수를 종속 변수(반응 변수)로 하여 분산 분석(ANOVA)을 실시
한다. F-값이 가장 큰 변수를 제일 먼저 선택한다. 이유는 집단의 평균 차이가 가장 크다는 것은 그 변수에 의
해 집단 분류가 가장 잘된다는 것이다. 

(2) 두 번째 변수 선택은? 첫 번째 선택된 변수를 공변량(covariate)으로 하여 공분산 분석 (ANCOVA) 시행하여 그
룹의 F-값이 가장 큰 변수를 선택한다. 공변량은 종속 변수에서 그 변수의 효과를 제외할 때 사용되므로 첫 번
째 선택된 변수의 판별 효과를 제외하는 것을 의미한다. 

공분산분석: 수학 강의에 대한 새로운 교육방법이 제안되었다. 기존의 교육 방법보다 나은지 알아보기 위하여 각 
20명씩 2개의 그룹을 만들어 하나의 그룹에는 새로운 교육 방법, 다른 그룹에는 기존의 교육 방법을 적용해 보
자. 그룹 학생들간에는 차이가 있을 것을 예상하여 교육 전 수학 시험을 보았다. 일전 기간 교육 후 수학 능력 시
험을 봐 그 성적의 차이가 있는지 분석하였다. 교육 후 점수(Y)가 그룹(새 교육/기존 교육)간 차이가 있는지 알아
보려면 분산분석(ANOVA). 그러나 교육 전 이들의 수학 능력이 고려되지 않았다. 모두 수학에 대한 능력이 같지
는 않을 것이다. 이 효과를 제외해 주자. 이 역할을 하는 것이 교육 전 수학 점수이고 이를 공변량이라 한다. 이에 
적합한 분석이 공변량 분석이다. 여전히 주요 관심은 교육 효과이고 공변량에는 관심이 없다.


p̂ = P(yi ⊆ π1 data)
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_ 판별규칙 단계적 판결】

(3) 세 번째 변수 선택은? 첫 번째, 두 번째 선택된 변수들을 공변량(covariate)으로 하여 공분산 분석 (ANCOVA) 
시행하여 그룹의 F-값이 가장 큰 변수를 선택한다. 이렇게 변수 선택을 반복한다. 만약 F-값이 가장 큰 것이 
유의하지 않으면 (p-값이 유의수준보다 크면) 변수 선택을 멈춘다.  

Backward 방법


다음 절차에 의해 개체를 판별하는데 유의한 변수를 선택하는 방법으로 일단 모든 변수를 다 고려한 후 유의하지 
않은 순서대로 변수를 제거해 나가는 방법 

(1) 하나의 변수를 반응 변수, 다른 변수들은 공변량, 그리고 그룹을 요인(설명 변수)으로 하여 공분산 분석을 실
시하여 집단의 (Partial SS) F-값이 가장 낮은 변수를 제거한다. 

(2) 같은 방법으로 변수를 하나씩 제거해 간다. 집단의 F-값이 모두 유의하면 (p-값이 유의수준보다 작으면) 제거
를 멈춘다.  

Stepwise 방법


Forward 방법과 매우 유사하다. 일단 선택된 변수들도 다른 변수가 들어간 상태에서 유의성 검정을 하여 새로운 
변수보다 덜 유의하면 제거된다. 즉 처음에는 가장 유의하였지만 여러 변수들이 선택된 상황에서는 유의 정도가 
떨어질 수 있다. 변수 선택을 위하여 변수를 넣었다 뺐다 하는 반복이 많아 계산이 복잡하고 번거롭지만 컴퓨터 
하드웨어, 소프트웨어 발달로 인하여 현재는 가장 많이 사용되는 방법이다.  

변수 선택 시 주의점


변수의 수가 15개 이상인 경우 Backward 방법, 15개 미만이 경우는 Stepwise 방법을 사용하는 것을 권한다. 판별 
분석에서 변수 선택은 다음과 같은 문제점을 지니고 있다. 판별에 유의한 변수를 찾는 경우 F-값만 가지고 선택하
므로 그 변수가 얼마나 잘 판별하는지를 고려되지 않는다. 두 변수 (X1, X2) 대해 집단간 산점도가 그림(1)과 같다
면 변수 X1이 집단을 가장 잘 분류하므로 먼저 선택되고 X2가 그 다음으로 선택된다. 모두 유의하다. 별 문제가 없
어 보인다.   

 그림 (1)                그림 (2) 
만약 산점도가 그림(2)와 같다면 실제로는 X1(집단 1,2,3을 모두 분류)가 더 나은 판별을 하지만 변수 선택 방법으
로 선택하면 X1(1,3과 2에 집단간 차이가 커서)이 선택될 것이다. 그러므로 변수 선택 방법에 의해 선택된 변수가 
판별을 잘한다는 보장은 없다. 그럴지라도 변수 선택 방법은 하나의 좋은 기준을 제시한다. 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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_등분산 검정】

등분산 검정


Box’s (1949) M-test for homogeneity of covariance matrices obtained from multivariate normal data according 
to one or more classification factors. 

모집단 등분산 가정이 만족하면 QDA 방법을 사용한다.


전처리


파이썬 함수가 없어 R을 사용하였음 
두 집단 등분산 Box M-검정 결과 귀무가설(등분산) 기각되어  QDA 판별분석이 가능함 

=> 판별규칙 선택은 Fusion 행렬(정분류 표)를 이용하고 판별 정확도에 의해 최종 결정되므로 굳이 등분산 검
정을 이용하여 판별규칙을 선정할 필요는 없다.

titanic<-read.csv('http://wolfpack.hnu.ac.kr/Stat_Notes/adv_stat/
DATA/titanic_original.csv')

install.packages('heplots')

library(heplots)

boxM(titanic[,c(5,9)],titanic[,2])

Fisher 방법은 개체간의 유클리디안 거리(예측변수 활용)를 이용하여 중심점에 가까운 모집단으로 판
별하므로 예측변수 단위를 맞추는 것(표준화)이 적절하다. 

X1=탑승객 나이, X2=탑승권 요금

import pandas as pd

titanic=pd.read_excel('http://biostat.mc.vanderbilt.edu/wiki/pub/
Main/DataSets/titanic3.xls')

titanic.dropna(subset=['survived'],inplace=True)

#titinic['survived']=titinic['survived'].astype(int) 

df=titanic[['age','fare','survived']]

df=df.dropna()

df.info()

from sklearn.preprocessing import scale

X=scale(df[['age','fare']])

y=np.array(df[‘survived'])
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_LDA분석】

Fisher LDA Linear Discriminant Analysis


판별규칙유도


사전확률 및 판별계수 출력


사후확률 출력


예측변수 벡터 X, 집단변수를 설정하여 LDA 함수를 실행하면 적합 결과가 model_lda에 저장된다. 타
이타닉과 같이 모집단 데이터 전체를 사용하거나 모집단 집단 비율과 동일하게 집단으로 층화하여 표
본데이터를 사용하는 경우에는 사전 확률을 지정할 필요는 없다. 만약 생존비율이 40%라고 알려져 있
다면 다음과 같이 사전 설정하여 최적 판별규칙을 도출할 수 있다.

LinearDiscriminantAnalysis(priors=[0.4,0.6])

from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis

import numpy as np

lda=LinearDiscriminantAnalysis()

model_lda=lda.fit(X,y)

print(model_lda.priors_,model_lda.coef_)

모집단 데이터(n=1045, 전처리 후) 생존 비율 40.8%, 사망 59.1%이었으므로 이를 모집단 사전확률
로 사용하였다. 앞에서 언급하였듯이 사전 정보가 있어 이를 바꾸고 싶다면

LinearDiscriminantAnalysis(priors=[0.4,0.6])


도출된 판별규칙 : , 의 표준화 값, 의 표준화 값, −0.222 * (z1) + 0.585 * (z2) z1 = x1 z2 = x2

probs_lda=model_lda.predict_proba(X)

probs_lda

•첫 승객 나이=29세, 요금 211파운드, 생존 - 판별
규칙 적용 결과 사망 사후확률 19%, 생존 사후확
률 81%로 생존으로 정분류 판별 

•3번째 승객 2세, 요금 151파운드, 사망, 그러나 판
별규칙적용 결과 생존 확률이 78%로 높아 생존
으로 오분류 되었음

개별 개체가 각 모집단(Y=0: 사망, Y=1: 생존)에 속할 확률이 저장 : [P(Y = 0), P(Y = 1)]
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_LDA분석】

판별집단


판별결과 시각화


pred_lda=model_lda.predict(X)

pred_lda

#print(np.unique(pred_lda, return_counts=True))

도출된 판별규칙 :  이용하여 각 개체의 집단이 판별 (918명 사망, 127명 생
존)-> 앞의 3개 개체(승객)는 1, 1, 1 모두 생존으로 마지막 3명의 승객은 사망으로 (사후) 판별되었다.

−0.222 * (z1) + 0.585 * (z2)

lda_y=pd.DataFrame(pred_lda)

lda_y.columns=['y_lda']

lda_y.set_index(df.index,inplace=True)

df_lda=pd.concat([df,lda_y],axis=1)

df_lda.loc[(df_lda['survived']==1) & 
(df_lda['y_lda']==1),'result']='G11'

df_lda.loc[(df_lda['survived']==1) & 
(df_lda['y_lda']==0) ,'result']='W10'

df_lda.loc[(df_lda['survived']==0) & 
(df_lda['y_lda']==1) ,'result']='W01'

df_lda.loc[(df_lda['survived']==0) & 
(df_lda['y_lda']==0) ,'result']='G00'

df_lda.head(3)

import plotly.express as px

fig = px.scatter(df_lda,x=“age",y="fare", 
color=df_lda["y_lda"].astype(str),title="LDA discriminant rule")

fig.show()
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_LDA분석】

판별 교차표 및 정분류 비율


판별 정확율 63.8%, 사망 판별 정확도 63.1%(사망자로 판별된 928명(579+339) 중 사망으로 정분류된 579명 비
율), 생존 판별 정확도 69.3% (생존 판별 127명 중 생존으로 판별된 88명 비율) 

, ,  

import plotly.express as px

fig = px.scatter(df_lda,x=“age",y="fare", 
color=df_lda["result"].astype(str),title="LDA discriminant result")

fig.show()

precision =
tp

tp + f p
recall =

tp
tp + f n

f 1score = 2
precison × recall
precison + recall

from sklearn.metrics import confusion_matrix, 
classification_report, precision_score

print(confusion_matrix(pred_lda,y))

print(classification_report(y, pred_lda, digits=3))

pd.crosstab(df_lda[‘survived'],df_lda['y_lda']) #동일결과
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_LDA분석】

ROC & AUC


 

Optimal threshold : 사후확률=0.369 이상 생존(Y=1)으로 판단하면 정확률을 높일 수 있음, 활용도 낮음


from sklearn.metrics import roc_curve

from sklearn.metrics import roc_auc_score

auc = roc_auc_score(y,probs_lda[:,1])

fpr,tpr,thresholds=roc_curve(y,probs_lda[:,1])

print('AUC for LDA: %.2f' % auc)

def plot_roc_curve(fpr, tpr,p):

  import matplotlib.pyplot as plt

  plt.plot(fpr, tpr, color='orange', label='ROC')

  plt.plot([0, 1], [0, 1], color='darkblue', linestyle='--')

  plt.xlabel('False Positive Rate')

  plt.ylabel('True Positive Rate')

  plt.title('Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve')

  plt.axvline(x=p,linestyle='--',linewidth=0.7,color='k')

  plt.legend()

  plt.show()

plot_roc_curve(fpr, tpr,0.5)

  0.68 Satisfactory 만족하는 수준

def Find_Optimal_Cutoff(target, predicted):

  fpr, tpr, threshold = roc_curve(target, predicted)

  i = np.arange(len(tpr)) 

  roc = pd.DataFrame({'tf' : pd.Series(tpr-(1-fpr), index=i), 
'threshold' : pd.Series(threshold, index=i)})

  roc_t = roc.iloc[(roc.tf-0).abs().argsort()[:1]]

  return list(roc_t['threshold']) 

Find_Optimal_Cutoff(y,probs_lda[:,1]) 
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_QDA분석】

Fisher QDA Quadratic Discriminant Analysis


판별규칙유도


사전확률 및 판별계수 출력


사후확률 출력


예측변수 벡터 X, 집단변수를 설정하여 LDA 함수를 실행하면 적합 결과가 model_qda에 저장된다. 
타이타닉과 같이 모집단 데이터 전체를 사용하거나 모집단 집단 비율과 동일하게 집단으로 층화하여 
표본데이터를 사용하는 경우에는 사전 확률을 지정할 필요는 없다. 만약 생존비율이 40%라고 알려져 
있다면 다음과 같이 사전 설정하여 최적 판별규칙을 도출할 수 있다.

QuadraticDiscriminantAnalysis(priors=[0.4,0.6])

from sklearn.discriminant_analysis import 
QuadraticDiscriminantAnalysis

qda=QuadraticDiscriminantAnalysis()

model_qda=qda.fit(X,y)

print(model_qda.priors_)

LDA 판별분석과는 달리 선형계수-판별식은 제공되지 않는다.

probs_qda=model_qda.predict_proba(X)

probs_qda[0:3]

•첫 승객 나이=29세, 요금 211파운드, 생존 - 판별
규칙 적용 결과 사망 사후확률 1%, 생존 사후확률 
99%로 생존으로 정분류 판별 

•3번째 승객 2세, 요금 151파운드, 사망, 그러나 판
별규칙적용 결과 생존 확률이 99%로 높아 생존
으로 오분류 되었음

개별 개체가 각 모집단(Y=0: 사망, Y=1: 생존)에 속할 확률이 저장 : [P(Y = 0), P(Y = 1)]
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_QDA분석】

판별결과 시각화


도출된 이차 판별규칙에 의해 각 개체의 집단이 판별 -> 933 승객은 사망, 112명은 생존으로 판별 
앞의 3개 개체(승객)는 1, 1, 1 모두 생존으로 마지막 3명의 승객은 사망으로 (사후) 판별되었다.

qda_y=pd.DataFrame(pred_qda)

qda_y.columns=['y_qda']

qda_y.set_index(df.index,inplace=True)

df_qda=pd.concat([df,qda_y],axis=1)

df_qda.loc[(df_qda['survived']==1) & 
(df_qda['y_qda']==1),'result']='G11'

df_qda.loc[(df_qda['survived']==1) & 
(df_qda['y_qda']==0) ,'result']='W10'

df_qda.loc[(df_qda['survived']==0) & 
(df_qda['y_qda']==1) ,'result']='W01'

df_qda.loc[(df_qda['survived']==0) & 
(df_qda['y_qda']==0) ,'result']='G00'

df_qda.head(3)

import plotly.express as px

fig = px.scatter(df_qda,x=“age",y="fare", 
color=df_lda["y_qda"].astype(str),title="QDA discriminant rule")

fig.show()

  판별식 -> 이차식 

import plotly.express as px

fig = px.scatter(df_qda,x=“age",y="fare", 
color=df_qda["result"].astype(str),title="QDA discriminant result")

fig.show()
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_QDA분석】

판별 교차표 및 정분류 비율


판별 정확율 63.3%(LDA 63.8%), 사망 판별 정확도 62.6%(LDA-63.1%, 사망자로 판별된 933명(584+349) 중 사
망으로 정분류된 584명 비율), 생존 판별 정확도 69.6% (LDA-69.3%, 생존 판별 112명 중 생존으로 판별된 78명 
비율) 

, ,  precision =
tp

tp + f p
recall =

tp
tp + f n

f 1score = 2
precison × recall
precison + recall

from sklearn.metrics import confusion_matrix, 
classification_report, precision_score

print(confusion_matrix(pred_qda,y))

print(classification_report(y, pred_qda, digits=3))

pd.crosstab(df_qda[‘survived'],df_qda['q_lda']) #동일결과
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_QDA분석】

ROC & AUC


 

Optimal threshold : 사후확률=0.2429 이상 생존(Y=1)으로 판단하면 정확률을 높일 수 있음, 활용도 낮음


from sklearn.metrics import roc_curve

from sklearn.metrics import roc_auc_score

auc = roc_auc_score(y,probs_qda[:,1])

fpr,tpr,thresholds=roc_curve(y,probs_qda[:,1])

print('AUC for LDA: %.2f' % auc)

def plot_roc_curve(fpr, tpr,p):

  import matplotlib.pyplot as plt

  plt.plot(fpr, tpr, color='orange', label='ROC')

  plt.plot([0, 1], [0, 1], color='darkblue', linestyle='--')

  plt.xlabel('False Positive Rate')

  plt.ylabel('True Positive Rate')

  plt.title('Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve')

  plt.axvline(x=p,linestyle='--',linewidth=0.7,color='k')

  plt.legend()

  plt.show()

plot_roc_curve(fpr, tpr,0.5)

 0.66 Satisfactory 만족하는 수준 (선형판별식 68%보다 낮음)

def Find_Optimal_Cutoff(target, predicted):

  fpr, tpr, threshold = roc_curve(target, predicted)

  i = np.arange(len(tpr)) 

  roc = pd.DataFrame({'tf' : pd.Series(tpr-(1-fpr), index=i), 
'threshold' : pd.Series(threshold, index=i)})

  roc_t = roc.iloc[(roc.tf-0).abs().argsort()[:1]]

  return list(roc_t['threshold']) 

Find_Optimal_Cutoff(y,probs_qda[:,1])
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_로지스틱회귀판별】

Logistic Regression Discriminant Analysis


모형 적합


사후확률, 판별집단


import pandas as pd

titanic=pd.read_excel('http://biostat.mc.vanderbilt.edu/wiki/pub/
Main/DataSets/titanic3.xls')

titanic.dropna(subset=['survived'],inplace=True)

#titinic['survived']=titinic['survived'].astype(int) 

df=titanic[['age','fare','survived']]

df=df.dropna()

df.info()

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

X=df[['age','fare']]

y=df['survived']

logreg = LogisticRegression()

logreg.fit(X,y)

logit_pred=np.array(logreg.predict(X))

logit_y_1=np.array(logreg.predict_proba(X)[:,1])

result=np.stack((logit_pred,logit_y_1),axis=1)

logit_pred=pd.DataFrame(result,index=df.index,columns=["logit_y","logit_y1"])

logit_pred.head(3)

df_logit=pd.concat([df,logit_pred],axis=1)

df_logit.head(3)
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_로지스틱회귀판별】

판별결과 시각화


 

[오분류, 정분류 표현]


df_logit.loc[(df_logit['survived']==1) & (df_logit['logit_y']==1),'result']='G11'

df_logit.loc[(df_logit['survived']==1) & (df_logit['logit_y']==0),'result']='W10'

df_logit.loc[(df_logit['survived']==0) & (df_logit['logit_y']==1),'result']='W01'

df_logit.loc[(df_logit['survived']==0) & (df_logit['logit_y']==0),'result']='G00'

import plotly.express as px

fig = px.scatter(df_logit,x=“age",y="fare", 
color=df_logit["logit_y"].astype(str),title="Logistic Reg. discriminant rule")

fig.show()

import plotly.express as px

fig = px.scatter(df_logit,x=“age",y="fare",color= 
df_logit["result"].astype(str),title="Logistic Reg. discriminant result")

fig.show()
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_로지스틱회귀판별】

Confusion matrix 오분류


판별 정확율 64%(LDA 63.8% QDA-63.3%), 사망 판별 정확도 63.7% (LDA-63.1%, QDA-62.6% 사망자로 판별
된 880명(561+319) 중 사망으로 정분류된 584명 비율), 생존 판별 정확도 65.5% (LDA-69.3%, QDA-69.6% 생존 
판별 165명 중 생존으로 판별된 108명 비율) 

, ,  precision =
tp

tp + f p
recall =

tp
tp + f n

f 1score = 2
precison × recall
precison + recall

pd.crosstab(df_logit['survived'],df_logit['logit_y'])

from sklearn import metrics

cnf_matrix = metrics.confusion_matrix(y, y_pred)

cnf_matrix

print("Accuracy:",metrics.accuracy_score(y,logit_pred))

print("Precision:",metrics.precision_score(y,logit_pred))

print("Recall:",metrics.recall_score(y,logit_pred))

from sklearn.metrics import confusion_matrix, 
classification_report, precision_score

print(confusion_matrix(logit_pred,y))

print(classification_report(y,logit_pred, digits=3))
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_로지스틱회귀판별】

ROC & AUC


Optimal threshold : 사후확률=0.3671 이상 생존(Y=1)으로 판단하면 정확률을 높일 수 있음, 활용도 낮음


 

from sklearn.metrics import roc_curve

from sklearn.metrics import roc_auc_score

auc = roc_auc_score(y,logreg.predict_proba(X)[:,1])

fpr,tpr,thresholds=roc_curve(y,logreg.predict_proba(X)[:,1])

print('AUC for Logit: %.2f' % auc)

def plot_roc_curve(fpr, tpr,p):

  import matplotlib.pyplot as plt

  plt.plot(fpr, tpr, color='orange', label='ROC')

  plt.plot([0, 1], [0, 1], color='darkblue', linestyle='--')

  plt.xlabel('False Positive Rate')

  plt.ylabel('True Positive Rate')

  plt.title('Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve')

  plt.axvline(x=p,linestyle='--',linewidth=0.7,color='k')

  plt.legend()

  plt.show()

plot_roc_curve(fpr, tpr,0.5)

 0.68 Satisfactory 만족하는 수준

def Find_Optimal_Cutoff(target, predicted):

  fpr, tpr, threshold = roc_curve(target, predicted)

  i = np.arange(len(tpr)) 

  roc = pd.DataFrame({'tf' : pd.Series(tpr-(1-fpr), index=i), 
'threshold' : pd.Series(threshold, index=i)})

  roc_t = roc.iloc[(roc.tf-0).abs().argsort()[:1]]

  return list(roc_t['threshold']) 

Find_Optimal_Cutoff(y,probs_qda[:,1])
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_로지스틱회귀판별】

statsmodels 모듈 활용하여 추정방정식 출력


추정 모형 :   

•나이 변수, 요금 변수 모두 유의확률이 <0.001 로 매우 낮아 유의함 

•나이 회귀계수 부호가 음이므로 나이가 많아질수록 생존 확률 낮아짐 => , 

 나이가 1살 낮아지면 생존 오즈(사망대비 생존확률)가 1.017배 곱으로 상승  

•요금 회귀계수 양이므로 요금 많이 지불할수록 생존확률 높아짐 => , 요금을 1파운드 
더 지불하였으면 생존 오즈 1.0135배 곱 상승 

logit(πi) = ln(
πi

1 − πi
) = − 0.341 − 0.0168Age + 0.0134Fare

E−0.0168 = 0.9833
1/0.9833 = 1.017

E0.0134 = 1.0135

import pandas as pd

titanic=pd.read_excel('http://biostat.mc.vanderbilt.edu/wiki/pub/
Main/DataSets/titanic3.xls')

titanic.dropna(subset=['survived'],inplace=True)

#titinic['survived']=titinic['survived'].astype(int) 

df=titanic[['age','fare','survived']]

df=df.dropna()


import statsmodels.api as sm

X=df[['age','fare']]

y=df['survived']

X=sm.add_constant(X)

model_log=sm.Logit(y,X)

result=model_log.fit(method='newton')

result.summary()
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_로지스틱회귀판별】

추정 결과는 당연히 sklearn.linear_model import LogisticRegression와 동일하다. 

result.predict(X)

df['logit_sm_y1']=pd.DataFrame(np.array(result.predict(X)),index=
df.index,columns=["sm_logit_y1"])

df.loc[df['logit_sm_y1']>0.5,'sm_result']=1

df.loc[df['logit_sm_y1']<=0.5,'sm_result']=0


import plotly.express as px

fig = px.scatter(df,x=“age”,y="fare",color= 
df["sm_result"].astype(str),title="Logistic Reg. discriminant rule")

fig.show()

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report, 
precision_score

print(confusion_matrix(np.array(df['sm_result']),y))

print(classification_report(y,np.array(df['sm_result']), digits=3))
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_로지스틱회귀(범주형 활용)】

측정형, 범주형 변수 모두 활용하기


예제 데이터 불러오기


결측값 여부 확인 및 분석 대상 데이터 : 결측값은 모형에 활용 불가능하다.


import pandas as pd

titanic=pd.read_excel('http://biostat.mc.vanderbilt.edu/wiki/pub/
Main/DataSets/titanic3.xls')

titanic.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 1309 entries, 0 to 1308

Data columns (total 14 columns):

 #   Column     Non-Null Count  Dtype  

---  ------     --------------  -----  

 0   pclass     1309 non-null   int64  

 1   survived   1309 non-null   int64  

 2   name       1309 non-null   object 

 3   sex        1309 non-null   object 

 4   age        1046 non-null   float64

 5   sibsp      1309 non-null   int64  

 6   parch      1309 non-null   int64  

 7   ticket     1309 non-null   object 

 8   fare       1308 non-null   float64

 9   cabin      295 non-null    object 

 10  embarked   1307 non-null   object 

 11  boat       486 non-null    object 

 12  body       121 non-null    float64

 13  home.dest  745 non-null    object 

titanic.isnull().sum()
df=titanic.iloc[:,[0,1,3,4,5,6,8,10]]

df=df.dropna()

df.info()

pclass          0

survived        0

name            0

sex             0

age           263

sibsp           0

parch           0

ticket          0

fare            1

cabin        1014

embarked        2

boat          823

body         1188

home.dest     564

Int64Index: 1043 entries, 0 to 1308

Data columns (total 8 columns):

 #   Column    Non-Null Count  Dtype  

---  ------    --------------  -----  

 0   pclass    1043 non-null   int64  

 1   survived  1043 non-null   int64  

 2   sex       1043 non-null   object 

 3   age       1043 non-null   float64

 4   sibsp     1043 non-null   int64  

 5   parch     1043 non-null   int64  

 6   fare      1043 non-null   float64

 7   embarked  1043 non-null   object 
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_로지스틱회귀(범주형 활용)】

범주형 변수 더미변수 만들기


범주형 범주가 개이면 ( )개 더미변수가 필요하다. 

더미변수가 가지는 값은 0, 1이다. 회귀모형에서 더미변수는 지시변수라고 한다.

성별-male, famale 2개만 있는 경우 한 개의 더미변수만으로 구별 가능하다. 하여 sex_male은 필요없다.

범주가 3개인 출항정보는 2개의 더미변수만 필요하므로 마지막 embarked_S는 제외

성별 회귀계수의 의미는 여자인 경우이며, embarked는 S기준 다른 항구 차이가 된다.


 

로지스틱 회귀모형 추정


k k − 1

indicate_lst=df[['sex','embarked']]

indicate=pd.get_dummies(indicate_var)

indicate.head(3)

df=pd.concat([df,indicate],axis
=1)

import statsmodels.api as sm

X=df.iloc[:,
[0,3,4,5,6,8,10,11]]

y=df['survived']

X=sm.add_constant(X)

model_log=sm.Logit(y,X)

result=model_log.fit()

result.summary()

•유의한 설명변수 : 객실등급, 나이, 동반 가족수, 성
별, 출항지 

•생존 가능성 높은 변수 : 나이 적을수록(회귀계수 부
호 음), 객실등급 좋을수록(pclass 낮은 값이 좋은 객
실) 

•여자(sex_famale, 회귀계수 양)이므로 남자에 비래 생
존 가능성 높음 

•출항지 C 포트는 양의 회귀부호를 가지므로 기준이 
되는 S 항구보다 생존 가능성 높으나 Q의 경우는 S
항구에 비해 생존 가능성 낮음  

•나이와 요금 두 변수만 활용할 때는 요금이 유의하
였으나 pclass(객실등급)가 요금을 대체할 수 있고 객
실등급 변수가 요금보다 더 생존 여부 판별 능력이 
높기 때문이다.
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_로지스틱회귀(범주형 활용)】

사후확률 및 판별집단 만들기 및 Confusion


판별 정확율 79%, 사망 판별 정확도 81% (사망자로 판별된 654명(527+127) 중 사망으로 정분류된 527명 비율), 
생존 판별 정확도 77% (생존 판별 489명 중 생존으로 판별된 298명 비율) 

, ,  

 

ROC & AUC 


   매우 좋음 very good 정확도 매우 높음 

y_pred=1*(result.predict(X)>0.5)

y_pred

from sklearn.metrics import confusion_matrix, 
classification_report, precision_score

print(confusion_matrix(y_pred,y))

print(classification_report(y,y_pred))

precision =
tp

tp + f p
recall =

tp
tp + f n

f 1score = 2
precison × recall
precison + recall

from sklearn.metrics import roc_curve

from sklearn.metrics import roc_auc_score

auc = roc_auc_score(y,result.predict(X))

fpr,tpr,thresholds=roc_curve(y,result.predict(X))

print('AUC for LDA: %.2f' % auc)

def plot_roc_curve(fpr, tpr,p):

  import matplotlib.pyplot as plt

  plt.plot(fpr, tpr, color='orange', label='ROC')

  plt.plot([0, 1], [0, 1], color='darkblue', linestyle='--')

  plt.xlabel('False Positive Rate')

  plt.ylabel('True Positive Rate')

  plt.title('Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve')

  plt.axvline(x=p,linestyle='--',linewidth=0.7,color='k')

  plt.legend()

  plt.show()

plot_roc_curve(fpr, tpr,0.5)
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_로지스틱회귀(범주형 활용)】

 

Optimal 기준 사후확률 결정 


def Find_Optimal_Cutoff(target, predicted):

  fpr, tpr, threshold = roc_curve(target, predicted)

  i = np.arange(len(tpr)) 

  roc = pd.DataFrame({'tf' : pd.Series(tpr-(1-fpr), index=i), 
'threshold' : pd.Series(threshold, index=i)})

  roc_t = roc.iloc[(roc.tf-0).abs().argsort()[:1]]

  return list(roc_t['threshold']) 

Find_Optimal_Cutoff(y,result.predict(X))
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_로지스틱회귀(범주형 활용)】

유의한 변수만 활용하여 판별하기


판별 정확율 79%(모든 변수 사용과 동일), 사망 판별 정확도 85% (81%에서 높아짐), 생존 판별 정확도 70% (77%
에서 낮아짐) - 생존 판별은 낮으나 사망 판별은 높음 : 비용측면에서 최종 모형 결정하면 된다. 단 통계학의  
Occam’s razor (오컴 면도날, 적은 가정으로 동일한 결론에 도달하는 설명이 더 좋음, 통계학의 유의성 검정의 근
간이 된다) 판단에서는 유의한 변수로 하는 것이 적절함. 향후 판별에 사용할 때 fare(지불요금), parch 동반 친지
수) 변수에 대한 정보는 더 이상 필요 없기 때문에 더 유용하다. 

 

df=pd.concat([df,indicate],axis=1)

import statsmodels.api as sm

X=df.iloc[:,[0,3,4,8,10,11]]

y=df['survived']

X=sm.add_constant(X)

model_log=sm.Logit(y,X)

result=model_log.fit()

result.summary()
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_머신러닝 data】

머신러닝 기법 활용


 데이터 


 

import pandas as pd

titanic=pd.read_excel('http://biostat.mc.vanderbilt.edu/wiki/pub/
Main/DataSets/titanic3.xls')

df=titanic.iloc[:,[0,1,3,4,5,6,8,10]]

df=df.dropna()

df.info()

indicate=pd.get_dummies(df[['sex','embarked']])

df0=pd.concat([df,indicate],axis=1)

df0.info()
Int64Index: 1043 entries, 0 to 1308

Data columns (total 10 columns):

 #   Column      Non-Null Count  Dtype  

---  ------      --------------  -----  

 0   pclass      1043 non-null   int64  

 1   survived    1043 non-null   int64  

 2   sex         1043 non-null   object 

 3   age         1043 non-null   float64

 4   sibsp       1043 non-null   int64  

 5   parch       1043 non-null   int64  

 6   fare        1043 non-null   float64

 7   embarked    1043 non-null   object 

 8   sex_female  1043 non-null   uint8  

 9   sex_male    1043 non-null   uint8

 10  embarked_C  1043 non-null   uint8  

 11  embarked_Q  1043 non-null   uint8  

 12  embarked_S  1043 non-null   uint8    

X=df0.iloc[:,[0,3,4,5,8,10,11]]

y=df0['survived']

X.head(3)
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_ML 로지스틱】

Logistic Regression


[사후 판별집단 및 사후확률 출력]


[새로운 개체 판별]


 

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

logreg=LogisticRegression()

logreg.fit(X,y)

y_pred=logreg.predict(X) #판별집단

y_prob=logreg.predict_proba(X) # 사후확률

round(logreg.score(X,y) * 100, 2) #confusion matrix

 로지스틱 회귀 판별 정확도 79.29%

print(y_pred,'\n',y_prob)

logreg.predict_proba([[1,30,0,1,0,0,1]]) 
#1등급, 30살, 부모자녀=0, 동반승객=1, 남자, 출항항구 Q 승객 판별

 

사후확률 사망 67.9%, 생존 32.1%로 예측 => 다음과 같이 판별집단 사망으로 판별

logreg.predict([[1,30,0,1,0,0,1]])  
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_ML SDG】

Stochastic Gradient Descent (SGD) : 실행마다 판별 정확도가 바뀌며 변동이 크다. 42%~78%


목적함수(추정치와 적합치 차이 제곱합)의 최소화 하는 방법 -> 회귀분석의  OLS 추정치와 동일함 

Gradient Descent 방법은 기울기(접선, 미분) 활용 최소값을 찾는 과정으로 붙여진 이름 

   

from sklearn import linear_model

from sklearn.linear_model import SGDClassifier

sgd=linear_model.SGDClassifier(max_iter=10,loss='log')

sgd.fit(X,y)

y_pred=sgd.predict(X)

y_prob=sgd.predict_proba(X)

sgd.score(X,y) #confusion matrix

print(y_pred,'\n',y_prob)

사후확률이 극단적으로 0, 1의 값을 갖는다.
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_ML 의사결정나무】

Decision Tree 의사결정나무 : 93%


의사결정나무는 판별(group prediction, disciminant), 분류(classification, 군빕분석) 모두 적용가능하다. 

판별변수가 측정형이면 이진형 변수로 나누는 기준값을 먼저 찾아 이진 범주형 예측변수로 만든다.


판별변수 선택 지표 [Entropy]


• 결정노드 : 예측(판별)변수 표현 

•분기 branch : 의사결정 규칙 표현 

•리프 노드 : 판별 결과 나타냄, 제일 마지막에 있는 노드를 
터미널 노드라고 한다. 

•최상위 노드 = root 노드  
[예제] 포유류, 비포유류 구별하는 판별의 의사결정나무

1)판별 정확도 가장 높은 예측변수 [체온] - 차거우면(cold) 
비포유류로 판별, Warm(따뜻하면) 보류

2) 보류 집단 소속 개체는 ‘번식’능력의 여부로 포유류(번식
능력),. 그렇지 않으면 비포유류로 판별한다.

•엔트로피는 주어진 정보(information)의 랜덤성(불확실성 uncertainty, 불순도 
impurity)을 의미한다. 엔트로피가 높을수록 주어진 정보로부터 결론을 도출하
기 어려워진다. 

•만약 동전을 던져 앞면(X=1)이 나오는 것에 관심을 갖는 경우, 동전이 앞면 나올 
확률이 1/2(완전 랜덤)인 경우 엔트로피는 1로 가장 높다. 즉 앞면 나올 확률 예측
은 랜덤이다. 

•만약 동전 앞면 나올 확률이 1이라는 정보 혹은 반대로 0이라는 정보가 있다면 
동전 던진 결과를 완전하게 예측(판별)할 수 있으므로 엔트로피는 
0(homoginiety)이 된다.  

https://www.kdnuggets.com/2020/01/decision-tree-algorithm-explained.html  

 ,  

, ,  

E(S ) =
c

∑
i

− pilog2 pi

S : current state c : no of cells pi : prob(i − th cell )

ㅌ
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_ML 의사결정나무】

판별변수 선택 지표 [Information Gain]  
예측변수의 범주로 분할되기 전 엔트로피와 분할 후 엔트로피의 차이를 표현한 것으로 IG 값이 클수록 판별능력
이 높은 변수이다.


 

판별변수 선택 지표 [Gini Index]  : 이진형 예측변수에만 적용 

 

,  T : current state X : pred . at tr ibute



현재 날씨 상태로
(outlook) 골프 플레이 
예측한 교차표 

IG(T, X ) = Entropy(T ) − Entropy(T, X )

불순도(오분류)가 낮다 <=> 판별
정보 습득 높음

Gini = 1 −
c

∑ (pi)2
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_ML 의사결정나무】

[의사결정나무 실행]


[새로운 개체 판별]


 

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

decision_tree=DecisionTreeClassifier() 

decision_tree.fit(X,y)

y_pred=decision_tree.predict(X) 

y_prob=decision_tree.predict_proba(X)

round(decision_tree.score(X,y) * 100, 2) #confusion matrix

사후확률 및 판별집단 출력 

print(y_pred,'\n',y_prob)

decision_tree.predict_proba([[1,30,0,1,0,0,1]]) 
#1등급, 30살, 부모자녀=0, 동반승객=1, 남자, 출항항구 Q 승객 판별

decision_tree.predict([[1,30,0,1,0,0,1]])  

 사후확률 사망 100%, 생존 0% => 다음과 같이 판별집단 사망으로 판별
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_ML 의사결정나무】

의사결정 나무 판별과정 시각화


판별조건을 만족하면 왼쪽으로 만족하지 않으면 우측으로 판별된다. 루트 노드(최상위에는 사망 618명, 생존 425
명) 처 판별변수 조건이 0.5 이하(sex_female=1 여성, 0은 남성)가 사실인 승객(남성, 657명)은 왼쪽(true)으로 분
류되고 여성 승객(386명)은 우측(false) 노드로 가게 된다.  X[‘sex_female'].value_counts()

False 노드의 여성 승객 386명 중 96명 사망, 290명 생존이었다. 이 집단을 탑승권 등급에 의해 2.5등급 이상 이
하(1,2등급-3등급) 집단으로 분류하여 판별 도출을 진행하였음을 보여준다. 


 

from sklearn import tree

tree.plot_tree(decision_tree.fit(X,y),feature_names=X.columns)

from sklearn.tree import export_graphviz

from sklearn.externals.six import StringIO  

from IPython.display import Image  

import pydotplus

dot_data = StringIO()

export_graphviz(decision_tree.fit(X,y),out_file=dot_data,filled=T
rue,rounded=True,

  special_characters=True,feature_names=X.columns)

graph = pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())  

#graph.write_png('decision_tree.png')

Image(graph.create_png())
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_ML 랜덤 포레스트】

Random Forest : 93% 매번 차이는 있으나 정확율은 거의 동일


 

랜덤 포레스트는 의사결정 나무의 판별결과의 정확도를 높이기 위하여 분석 대상 데이터로부터 확률표본
(bagging)을 추출하여 각 판별결과 총합하여 최종 판별을 하는 방법이다. 그러므로 확률표본 추출에 따라 결과(정
확도 등) 변동될 수 있다.  

Bagging (Bootstrap Aggregating) 표본추출은 행의 개체를 표본추출하는 것이 아니라 판별변수를 일정 개수(총 
판별변수 개수가 인 경우 일반적으로 분류에는 예측변수의 제곱근, 회귀판별에는 , rule of thumbs - 판별변

수가 25인 경우 각 bagging에는 5개 예측변수만 있게 된다. 위의 예제는 총 예측변수 개, Bagging에는 4
개 판별변수가 있음) 

[새로운 개체 판별] 

p p /3
p = 10

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

random_forest = RandomForestClassifier(n_estimators=50)

random_forest.fit(X,y)

y_pred=random_forest.predict(X)

y_prob=random_forest.predict_proba(X)

random_forest.score(X,y)

사후확률 및 판별집단 출력 

print(y_pred,'\n',y_prob)

random_forest.predict_proba([[1,30,0,1,0,0,1]]) 
#1등급, 30살, 부모자녀=0, 동반승객=1, 남자, 출항항구 Q 승객 판별

random_forest.predict([[1,30,0,1,0,0,1]]) 

 사후확률 사망 86%, 생존 14% => 다음과 같이 사망으로 판별
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_ML 랜덤 포레스트】

Support Vector Machine


분류 또는 회귀 문제 모두에 사용할 수 있는 머신러닝기법이다. (주로 분류 문제에 사용)  차원 공간의 개체들을 
가장 잘 분류(판별)하는 하이퍼 플레인(hyper-plane)을 찾아 분류를 수행한다. 

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/09/understaing-support-vector-machine-example-code/


하이퍼플레인(여기 예제에서는 선형 하이퍼플레인)과 개별 개체간의 거리를 margin (그림 1의 직선 거리)가 최대
화 되는 하이퍼 플레인이 가장 좋은 판별식이다. 그림1의 경우 하이퍼플레인 C가 가장 좋은 판별규칙이다. 그림2
의 경우는 거리(margin) 측면에서는  A가 더 우수한 판별식이나 판별 오류가 존재하므로 거리 측면에서는 판별 능
력이 낮으나 오분류가 없는 A를 최적 판별 규칙으로 선택한다. 그러므로 그림 3의 경우처럼 오분류가 발생할 수 
밖에 없는 상황에서는 거리 최대화(최대 마진) 판별 규칙을 선택하게 된다. 

  

(그림 1)      (그림2)    (그림3) 

그림 4의 경우 개체를 판별하는 직선 형태의 하이퍼플레인으로는 개체 판별이 불가능하다. 대신  
변환하여 개체를 표현하면 적절한 직선 하이퍼플레인이 됩니다. 

   

(그림 4)     (그림5) 

p

z2 = x2 + y2
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_ML 랜덤 포레스트】

[새로운 개체 판별] 

SVM (선형)

판별집단만 가능

SVM_linear.predict(X)

from sklearn import svm

SVM_linear=svm.LinearSVC()

SVM_linear.fit(X, y

round(SVM_linear.score(X,y) * 100, 2)


 판별규칙 convergence 도달하지 못하여 매
번 판별 결과가 달라져 confusion matrix이 달라져 정확비율 달라짐.

SVM (비선형) 판별 정확도 62.4%

판별집단, 사후확률 출력

SVM.predict(X),SVM.predict_proba(X)

from sklearn import svm

SVM=svm.SVC(probability=True)

SVM.fit(X, y)

round(SVM.score(X,y) * 100, 2)   


 =>판별규칙이 convergence 도달해 경고 warning 없어 항상 정확율 동일함

SVM.predict_proba([[1,30,0,1,0,0,1]]) 
#1등급, 30살, 부모자녀=0, 동반승객=1, 남자, 출항항구 Q 승객 판별

 사후확률 사망 51%, 생존 49% => 다
음과 같이 사망으로 판별

SVM.predict([[1,30,0,1,0,0,1]]) 
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【다변량_예측모형】 【모집단 2개_ML 랜덤 포레스트】

K Nearest Neighbor 83.41%


판별하려는 개체( )에 가까운 그룹 개체가 많은 그룹으로 판별하는 비모수 판별방법이다. K=3 (집단 판별에 사용
되는 이웃 개체 수)인 경우는 개체 2개가 속한 집단 B에 분류되고, K=6을 사용하면 집단 A에 분류된다. 

 

[새로운 개체 판별] 

K=5 5개 이웃개체 활용

판별집단, 사후확률 출력

knn.predict(X),knn.predict_proba(X)

5개 이웃으로 개체 판별하므로 5개 개체 중 많은 집단에 판별한 집단으로 판별하여 사후확
률은 (집단에 속한 개체 개수/5)


from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

knn=KNeighborsClassifier(n_neighbors=5) 

knn.fit(X,y)  

Y_pred = knn.predict(X) 

round(knn.score(X,y) * 100, 2)


knn.predict_proba([[1,30,0,1,0,0,1]]) 
#1등급, 30살, 부모자녀=0, 동반승객=1, 남자, 출항항구 Q 승객 판별

 사후확률 사망 60%, 생존 40% => 다음과 같이 사망으로 판별

knn.predict([[1,30,0,1,0,0,1]]) 
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【다변량_예측모형】 【모집단 3개 이상_피셔 LDA】

Fisher 방법 (LDA)


iris 데이터 (n=150, 집단변수=3개 종, 예측변수=Petal  꽃잎 넓이, 길이 Sepal 꽃받침조각 길이, 넓이)


    

전처리 - 예측변수 표준화


import pandas as pd

iris=pd.read_csv('https://vincentarelbundock.github.io/Rdatasets/
csv/datasets/iris.csv')

iris.info()

RangeIndex: 150 entries, 0 to 149

Data columns (total 6 columns):

 #   Column        Non-Null Count  Dtype  

---  ------        --------------  -----  

 0   Unnamed: 0    150 non-null    int64  

 1   Sepal.Length  150 non-null    float64

 2   Sepal.Width   150 non-null    float64

 3   Petal.Length  150 non-null    float64

 4   Petal.Width   150 non-null    float64

 5   Species       150 non-null    object 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc = StandardScaler()

X=sc.fit_transform(iris.iloc[:,1:5])
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【다변량_예측모형】 【모집단 3개 이상_피셔 LDA】

주성분변수 저장 및 부하 출력


주성분변수 저장 및 부하 출력


Fisher 판별분석 (그래프 그리기 위하여 차원을 2개로 하였음)


from sklearn.decomposition import PCA

pca=PCA(n_components=2) #주성분 2개 계산

df_pca=pca.fit(X).transform(X) #주성분 변수

print(iris.iloc[:,1:5].columns,"\n",pca.components_.T)  #loadings

iris_pca=pd.DataFrame(df_pca,index=iris.index,columns=[‘SL_PT','SW'])

iris_pca.head(3)

주성분변수 iris_pca에 ‘SL_PT','SW' 이름으로 데이터프레임 저장


from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis

y=iris.iloc[:,5].values #문자열을 숫자화 하지만 문자정보 그대로 있음

da=LinearDiscriminantAnalysis(n_components=2)

model_da=da.fit(X,y)

집단을 가장 잘 판별하는 차원을 제공하는 차원 계산(n_components=2)

da.fit(X, y).transform(X)에는 차원 저장

축약 2차원(주성분과 동일함)정보를 iris_dim 데이터프레임에 ‘dim1','dim2' 이름으로 저장

iris_dim=pd.DataFrame(lda.fit(X, y).transform(X), 
index=iris.index,columns=['dim1','dim2'])

import numpy as np

np.unique(y,return_counts=True)
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【다변량_예측모형】 【모집단 3개 이상_피셔 LDA】

Fisher 판별분석 집단 소속 사후확률 출력 및 판별집단 


Confusion matrix and Accuracy


probs_da=model_da.predict_proba(X)

probs_da[49:52]

index=49(50번째)분꽃은 setosa 확률 1, 'versicolor'=0 ‘virginica'=0

index=50(51번째)분꽃은 setosa 확률 0, ‘versicolor'=0.99 ‘virginica’=0.0001

index=51(52번째)분꽃은 setosa 확률 0, ‘versicolor’=0.99 ‘virginica’=0.0007

y_pred=model_da.predict(X)

iris_da=pd.concat([iris_dim,pd.DataFrame(y_pred,index=iris.index,
columns=["result"])],axis=1)

iris_da.iloc[49:52,:]

  위의 사후확률 결과대로 판별되어 저장되어 있음 

from sklearn.metrics import confusion_matrix, 
classification_report, precision_score

print(confusion_matrix(y_pred,y))

print(classification_report(y,y_pred, digits=3))

판별정확도 98%, setosa 100%, versicolor 98%(1개 오분류), virginica 
96.1%(2개 오분류)
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【다변량_예측모형】 【모집단 3개 이상_피셔 LDA】

원데이터, 주성분변수, 판별차원 및 판별집단 데이터 합치기


판별그래프 (주성분 변수)


판별그래프 (차원축소 dim) 주성분 그래프와 정확하게 동일하다. 단지 x-차원 값의 부호만 다름


iris_pca_da=pd.concat([iris,iris_da,iris_pca],axis=1)

iris_pca_da.head(3)

import plotly.express as px

fig = px.scatter(iris_pca_da,x=“SL_PT",y="SW", 
color="result",title="LDA with PCA")

fig.show()

import plotly.express as px

fig = px.scatter(iris_pca_da,x=“dim1",y="dim2", 
color="result",title="LDA with Discriminant dim")

fig.show()
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【다변량_예측모형】 【모집단 3개 이상_QDA 이차】

Fisher QDA


판별분석 결과 저장


사후 확률 및 판별집단 : 판별 정확도 98% (LDA 판별과 동일함, 사망, 생존 정확율)


import pandas as pd

iris=pd.read_csv('https://vincentarelbundock.github.io/Rdatasets/
csv/datasets/iris.csv')

LDA와 달리 집단을 가장 잘 판별하는 차원을 제공하는 (n_components=2) 없음

da.fit(X, y).transform(X)도 제공하지 않음

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc = StandardScaler()

X=sc.fit_transform(iris.iloc[:,1:5])

from sklearn.discriminant_analysis import 
QuadraticDiscriminantAnalysis

y=iris.iloc[:,5].values

da=QuadraticDiscriminantAnalysis()

model_da=da.fit(X,y)

probs_da=model_da.predict_proba(X)

probs_da[49:52]

y_pred=model_da.predict(X)

from sklearn.metrics import confusion_matrix, 
classification_report, precision_score

print(confusion_matrix(y_pred,y))

print(classification_report(y,y_pred, digits=3))

 HNU Dept. of Statistics       http://wolfpack.hnu.ac.kr 〖 / 〗52 57

http://wolfpack.hnu.ac.kr
https://vincentarelbundock.github.io/Rdatasets/csv/datasets/iris.csv


【다변량_예측모형】 【모집단 3개 이상_QDA 이차】

판별결과 시각화


 

iris_da=pd.DataFrame(y_pred,index=iris.index,columns=["result_qda"])

iris_pca_da=pd.concat([iris,iris_pca,iris_da],axis=1)

iris_pca_da.head(3)

import plotly.express as px

fig = px.scatter(iris_pca_da,x=“SL_PT",y="SW", 
color="result_qda",title="QDA with PCA")

fig.show()
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【다변량_예측모형】 【모집단 3개 이상_머신러닝 데이터】

모집단 3개 이상 머신러닝 기법 활용


판별 대상 집단


 

데이터

LDA 방법과 달리 X는 데이터프레임을 그대로 사용한다. 하여 표준화한 배열을 다시 데이터프레임으
로 만들어줘야 한다. 예측변수들의 단위가 상이한 경우에는 단위 표분화 작업이 필요하다.

분꽃 데이터는 길이, 넓이 모두 동일 단위이고 크기도 한자리로 동일하므로 굳이 표준화 할 필요는 
없다. 하여, 다음의 머신러닝 기법 사례에서는 다음과 같이 원 데이터를 사용하였다. 

X=iris.iloc[:,[1,2,3,4]]

y=iris['Species']

X.head(3)


features=iris.iloc[:,[1,2,3,4]]

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc = StandardScaler()

X=pd.DataFrame(sc.fit_transform(features),columns=features.columns)

y=iris['Species']

X.head(3)
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【다변량_예측모형】 【모집단 3개 이상_의사결정나무】

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

decision_tree=DecisionTreeClassifier() 

decision_tree.fit(X,y)

y_pred=decision_tree.predict(X) 

y_prob=decision_tree.predict_proba(X)

round(decision_tree.score(X,y) * 100, 2)

from sklearn.tree import export_graphviz

from sklearn.externals.six import StringIO  

from IPython.display import Image  

import pydotplus

dot_data = StringIO()

export_graphviz(clf,out_file=dot_data,filled=True,rounded=True,

  special_characters=True,feature_names=X.columns)

graph = pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())  

graph.write_png('diabetes.png')

Image(graph.create_png())

decision_tree.predict([[5,3,3,2]]) 

의사결정나무 

decision_tree.predict_proba([[5,3,3,2]])#꽃받침 길이/넓이|꽃잎 길이/넓이




setosa 0%, versicolor 0%, virginica 100% -> virginica 판별
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【다변량_예측모형】 【모집단 3개 이상_렌덤포레스트 KNN】

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

random_forest=RandomForestClassifier(n_estimators=50)

random_forest.fit(X,y)

y_pred=random_forest.predict(X)

y_prob=random_forest.predict_proba(X)

random_forest.score(X,y)

random_forest.predict_proba([[5,3,3,2]]) #꽃받침 길이, 넓이, 꽃잎 길이, 
넓이

 

setosa 4%, versicolor 46%, virginica 50% -> virginica 판별

렌덤 포레스트 

random_forest.predict([[5,3,3,2]])   

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

knn=KNeighborsClassifier(n_neighbors=5) 

knn.fit(X,y)  

Y_pred = knn.predict(X) 

round(knn.score(X,y) * 100, 2)

knn.predict_proba([[5,3,3,2]]) #꽃받침 길이, 넓이, 꽃잎 길이, 넓이

knn.predict([[5,3,3,2]]).  

 

setosa 0%, versicolor 100%, virginica 0% -> versicolor 판별

K-neighbor 판별 
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【다변량_예측모형】 【모집단 3개 이상_SVM】

from sklearn import svm

SVM=svm.SVC(probability=True)

SVM.fit(X, y)

round(SVM.score(X,y) * 100, 2)

SVM.predict_proba([[5,3,3,2]]) #꽃받침 길이, 넓이, 꽃잎 길이, 넓이

 

setosa 7%, versicolor 91%, virginica 2% -> versicolor 판별

SVM.predict([[5,3,3,2]]).  

SVM 

from sklearn import svm

SVM_linear=svm.LinearSVC()

SVM_linear.fit(X, y)

round(SVM_linear.score(X,y) * 100, 2)

사후 확률 제공하지 않음

SVM_linear.predict([[5,3,3,2]]) #꽃받침 길이, 넓이, 꽃잎 길이, 넓이


선형 SVM 

Not convergence warning : 판별결과도 다른 방법과 상이함 


(Warning 있는 경우 사용하지 말자)
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