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1 Einfiihrung

Das Ziel diskriminanzanalytischer Verfahren ist, aus einer Reihe von bekannten Daten
eines Objekts auf deren Zugehorigkeit zu einer Gruppe zu schlieflen. Beispielsweise seien
Personen aufgrund medizinischer Mefiwerte als , gesund” oder ,krank® zu klassifizieren.
Zur Durchfithrung einer Diskriminanzanalyse (DA) muf§ eine Stichprobe vorliegen, von
der sowohl die Daten (Mefiwerte) als auch die Gruppenzugehérigkeit bekannt sind. Die
Aufgabe der DA ist es nun, eine allgemeine Zuordnungsregel {eine Funktion) zu finden,
mit der mit einer méglichst geringen Fehlerwahrscheinlichkeit in der Population aus den
Daten die Gruppe bestimmt werden kann.

Der bekannteste Ansatz hierzu ist die lineare Diskriminanzanlyse nach Fisher, in der an-
genommen wird, jede Gruppe sei durch eine multivariate Normalverteilung mit fiir alle
Gruppen identischer Varianz-Kovarianz-Matrix charakterisiert und die Gruppen unter-
scheiden sich allein durch ihre Mittelwertsvektoren. Diese Voraussetzung ist das wesentli-
che Problem der linearen DA nach Fisher, da tatsidchliche Mefiwerte nur sehr selten auch
nur approximativ durch multivariate Normalverteilungen beschreibbar sind. Im Gegen-
satz zu vielen statistischen Testverfahren, flir deren Giiltigkeit die Voraussetzung einer
wenigstens angeniiherten Normalverteilung bei einer hinreichend grofilen Datenzahl durch
den zentralen Grenzwertsatz garantiert ist (z.B. t-Test, multivariate Varianzanalysen), ist
bei der linearen DA diese Voraussetzung fiir die Rohdaten wesentlich.

Alternativen zur linearen DA sind seit langem bekannt und praktisch im Einsatz. Ei-
nerseits existieren parametrische Verfahren, die statt von Normalverteilungen von an-
deren Verteilungen ausgehen (z.B. Exponentialverteilungen), andererseits gibt es nicht-
parametrische Methoden, in denen iiberhaupt keine Annahmen iiber die zugrundeliegen-
den Verteilungen gemacht werden, sondern explizit (bei den Kernel-Verfahren) oder im-
plizit (K-Nearest-Neighbor-Verfahren) eine Verteilungsschéitzung aus der Stichprobe vor-
genommen wird. Fir die parametrischen Methoden gilt jedoch in der medizinischen oder
psychologischen Praxis das gleiche wie fiir die lineare DA nach Fisher: Meist lassen sich
a priori kaum Aussagen iiber die Verteilungen treffen und im multivariaten Fall auch
kaum Transformationen zu handhabbaren Verteilungsklassen finden. Nachteil der nicht-
parametrischen Verfahren ist die mit der Variablenzahl exponentiell wachsende Stich-
probengréfe, die fiir eine stabile Verteilungsschitzung und einer daraus zu gewinnenden
Zuordnungsfunktion notwendig ist.

Eine in Bezug auf die Verteilungsvoraussetzungen ,zwischen“ den etablierten parame-
trischen und nicht-parametrischen Verfahren liegende Klasse von Diskriminanzanalysen
stellt die im Folgenden dargestellte Methode einer , nicht-metrischen Diskriminanzana-
lyse“ dar, in der zwar keine impliziten oder expliziten Annahmen iiber die genaue Zu-
gehdrigkeit der Verteilungen zu bestimmten parametrisierbaren Verteilungsklassen ge-
macht werden, jedoch die Zuordnungsregel ,Daten—Gruppe® einer wichtigen und inhalt-
lich hiufig plausiblen Einschrinkung unterliegt: Werden zwei Objekte mit den Mefiwerten
(z1,--.,Zq) und (y1,. .., ya) derselben Gruppe zugordnet, so wird auch ein Objekt, dessen
MeBwerte ans den Mittelwerten ((z) + ¥1)/2,- .., (Zn + ¥.)/2) bestehen, dieser Gruppe



zugeordnet. Bislang hat sich ein solches Verfahren in der Praxis trotz seiner fiir medi-
zinische oder psychologische Fragestellungen sehr attraktiven Eigenschaften noch nicht
etablieren kénnen. Ein wichtiger Grund hierfiir ist, daff die numerischen Algorithmen zur
Durchfiihrung einer solchen DA bisher zu langsam sind, um auch auf mittlere Stichpro-
bengrofen (ab 50) anwendbar zu sein. Hierzu ist jedoch anzumerken, daf in der Literatur
bislang keine expliziten Resultate zur numerischen Durchfithrung (Entwicklung und Ver-
gleich von Algorithmen) veréffentlicht sind, weshalb nachfolgend eine kurze Darstellung
der Grundlagen und erster vielversprechender Ergebnisse, die in einer Anwendung einer
nicht-metrischen Diskriminanzanalyse erzielt wurden, gegeben wird.

2 Formale Grundlagen

Gegeben sei eine Mischverteilung H von & n-dimensionalen Verteilungen H; (k > 2) mit
Dichten h bzw. h;.

k
H =3 pH,
i=1

wobei
0<p <1

und

Ziel einer Diskriminanzanlyse ist es, eine Funktion (,,Zuordnungsregel®)
F:R*—={1,...,k}

zu finden, die ein noch niher zu spezifizierendes Zielkriteriumn maximiert. Es bezeichne
R; das Teilgebiet des R", das der Gruppe ¢ zugeordnet wird:

Ri={z€R": f(z) =i} = f7(i)

Die Wahrscheinlichkeit e;;, ein Objekt der (tatsichlichen) Gruppe ¢ durch f einer Gruppe
j zuzuordnen ist somit

eij = /R hi(x) dz
7

Insbesondere ist e; die Wahrscheinlichkeit dafiir, ein Objekt aus Gruppe ¢ korrekt zu
klassifizieren.



Allgemeines zu Zuordnungsregeln ist der Standardliteratur zur Diskriminanzanalyse zu
entnehmen (z.B. McLachlan, 1992); hier sollen nur einige Spezialfille aufgezihlt werden:

a) Totale Summe

Fiir eine Gruppe i ist der Relativanteil, durch f eine korrekte Klassifikation vorzunehmen,
gleich e;;, bezogen auf die Population insgesamt also

k
TS =3 pey
i=1
Das Kriterium ist identisch mit dem Bayes’schen Entscheidungskriterium ein Objekt der-
jenigen Gruppe zuzuordnen, fiir die die Likelihood p;hi(z) maximal unter allen 1 ist.

Eine fiir manche Aufgabenstellungen unerwiinschte Eigenschaft des Kriteriums besteht
in der Einbeziehung der a priori-Wahrscheinlichkeiten der Gruppen p;. Sei etwa der An-
teil einer Gruppe an der Gesamtpopulation sehr gering, so kann es in Hinblick auf das
Kriterium optimal sein, kein einziges Objekt der Gruppe zuzuordnen.

b} MAXISUM-Kriterium

Verzichtet man auf die Einbeziehung der a priori-Wahrscheinlichkeiten fiir Gruppenzu-
gehorigkeiten, so lautet das modifizierte Kriteriumn

k
M S = Z €
i=1
das dquivalent mit der Annahme p; = 1/k fiir die Wahrscheinlichkeitsdichte ist. Nachteilig
bei diesm Kriterium kann sein, da die Anteile der Korrektklassifikationen fiir manche
Gruppen sehr hoch, fiir andere hingegen relativ niedrig sind.

c) MAXIMIN-Kriterium

Ein in der Literatur hiufig behandeltes Kriterium, welches den eben angesprochenen

Nachteil nicht besitzt ist
MM = miney
T

Umgekehrt besteht bei diesem Kriterium der Nachteil, daf die Summe der Korrektklassi-
fikationen u.U. relativ gering sein kann, nur umn die Fehlerquote in einer einzigen Gruppe
niedrig zu halten.

Zusammenhang mit Sensitivitit und Spezifitit

In diagnostischen Fragestellungen ist hiufig lediglich eine Klassifikation in zwei Gruppen,
,Gesund“ und ,Patient”, vorzunehmen. Die {iblichen Bezeichnungen sind der Tabelle 1
zu entnehmen.

P=TP+FN gibt den Anteil der Patienten in der Population an (Privalenz}, TP/P ist der

Anteil der korrekt erkannten Patienten unter den tatsiichlichen Patienten (Sensitivitét),
TN/P’ der der korrekt erkannten Gesunden unter den Gesunden (Spezifitat). Bezeichnet



Tabelle 1: Bezeichnungen von Anteilen in medizinischen Tests

Durch Test klassifiziert als
Gesund Patient
Diagnose Gesund TN (,true negative*) FP (,false positive*) | P'=1-P
Patient FN (,false negative“) TP (,true positive®) | P
Q=1-Q Q |1

man die Gesunden mit Gruppe 1 und die Patienten mit Gruppe 2, so ist der Zusammen-
hang mit den oben eingefiihrten Termini der DA durch P’= p;, P= p,, TN= pyeqy,...,
TP= pseqs gegeben. Insbesondere ist e, die Spezifitit und ey, die Sensitivitit. Zusitzlich
zu den bereits genannten Zuordnungskriterien lassen sich daraus weitere formulieren, wel-
che inhaltlich bedeutsain erscheinen, z.B. Maximierung der Spezifitit bei vorgegebener
Senstitvitdt u.4.

3 Bekannte diskriminanzanalytische Verfahren im Uberblick

In der Praxis wird nach wie vor am hiufigsten die lineare DA nach Fisher verwendet,
wesentlich seltener sind schon Anwendungen zu finden, in denen andere in statistischen
Standardpaketen (z.B. SAS) verfiighare Verfahren eingesetzt werden. Zur Beurteilung
einer neuen Methode ist ein Vergleich mit den gingigen Methoden notwendig, weshalb
nachfolgend eine kurze Beschreibung der in SAS oder SPSS angebotenen Routinen erfolgen
soll.

3.1 Lineare und quadratische Diskriminanzanalyse

In der linearen DA nach Fisher wird vorausgesetzt, dal die Verteilungen H; jeweils n-
dimensionale Normalverteilungen mit Mittelwertsvektoren p; und identischer Kovarianz-
matrix ¥ sind, d.h. es ist

h(z) = ~5le = )75 e - )

Zur Schitzung der Verteilungsparameter wird je Gruppe der Mittelwertsvektor p; und
die gemeinsame Varianz-Kovarianz-Matrix geschitzt. Die Zuordnung erfolgt anhand des
Kriteriums TS, durch Vorgabe gleicher a priori-Wahlrscheinlichkeiten ist ebenfalls das
Kriterium MS zugénglich. Bedeutsam ist in diesemn Zusammenhang, daf die resultierende
Aufteilung des R™ durch (n—1)-dimensionale Hyperebenen erfolgt {(im bivariaten Fall sind
die Grenzlinien zwischen den Bereichen R; Geradenstiicke). Die Zuordnung von Objekten



erfolgt anhand von linearen Klassifikationsfunktionen

3] (1-') = Qg+ QL+ ey .. Uiy,

Gip + Uiy + UuZs + ... Uiy

H

ci(z)

Cx (IE) = Ggp t Qe + gy + ... Gy

Ein Objekt mit Datenvektor (z,,...,z,) wird der Gruppe ¢ zugeordnet, fiir die ¢; maximal
ist.

Eine einfache Erweiterung des Verfahrens ist die guadratische Diskriminanzanalyse, in
der auch fiir jede Gruppe eine eigene Varianz-Kovarianz-Matrix £; angenomimen wird:

1 1 .
hi(z) = —— ——\Z i r):,‘-_l €T i
() @ EXP( 5z = ) (& — p J)

»,Quadratisch“ heifit diese DA deshalb, weil die Klassifikationsfunktionen ¢; in diesem Fall
quadratische Formen sind, die Grenzlinien zwischen den R; sind somit z.B. parabolisch
oder elliptisch geformt.

3.2 Kernel-Verfahren

In Kernel-Verfahren wird durch Wahl einer n-dimeunsionalen Kernfunktion eine Schitzung
der Verteilungsdichte fiir die einzelnen Dichtefunktionen /i; vorgenommen und danach -
normalerweise anhand des Kriteriums TS oder MS ~ der R" aufgeteilt. Die resultierende
Aufteilung des Rauimns besitzt keine weiteren spezifischen Eigenschaften, durch die Wahl
des Kerns (insbesondere seiner ,,Breite®) kann eine mehr oder weniger , glatte® Aufteilung
erreicht werden.

3.3 K-Nearest-Neighbor

Das K-Nearest-Neighbor-Verfahren werden fiir jeden Punkt des IR™ anhand einer zu
wihlenden Metrik die K nichsten Nachbarn bestimmt und jeder Punke der Gruppe zuge-
ordnet, die den hochsten Anteil unter diesen K Puukten besitzt. Das Verfahren kann als
Modifikation des Kernel-Verfahrens verstanden werden und besitzt fiir die resultierende
Aufteilung in die R; dhnliche Eigenschaften: Ein kleines K ergibt eine Aufteilung in vie-
le einzelne Bereiche, mit steigendem K werden die Bereiche wieder zusamnmenhingender.
Durch mit der Grifle der Stichprobe in einer bestinunten Relation wachsendem K gewinnt
man analog zur Kernel-Methode eine Schitzung der Verteilungsdichten der ;.



4 Nicht-metrische Diskriminanzanalyse

4.1 Konvexe Partitionierung

Eine Eigenschaft der linearen DA nach Fisher besteht darin, dafl die bei einer Diskrimi-
nanzanlyse erfolgende Aufteilung des R" zu konwvezen Mengen fiihrt, d.b. zu Mengen, bei
denen mit je zwei Punkten auch die gesamnte, die beiden Punkte verbindende Strecke mit
in der Menge enthalten ist:

M ist konvex & Vz,ye M,0<e<liux+{l—-a)ye M
Man zeigt leicht, dafl daraus fiir eine beliebige Menge w; in M jede konvexe Linearkombi-
nation
Z ;L
mif

0

g
Za,; = 1
i

AV

in M enthalten ist.

Unter einer konvezen Partitionierung einer Menge M verteht man eine Aufteilung der
Menge in konveze Teilmengen M; mit

Uﬂ/fi = M
Vigs MM = €

Eine konvexe Partitionierung des R™ besitzt die Eigenschaft, dafl jeweils zwei Mengen M;
und M; linear separabel sind, d.h. es existiert eine Funktion w, so daf}

wz > 0 firwe M
wr < { firaz Gﬂ-ir;

wobei M° die Menge M ohne ihren Rand bezeichnet (fir diesen gilt = statt < bzw. >).
Umgekehrt gilt auch, dafl zwei linear separable Mengen konvex sind.
4.2 Anwendung in der Diskriminanzanlyse

Raveh (1989) schlug unter der Bezeichnung ,nommetric discriminant analysis® (NDA) ein
Verfahren vor, bei dem in Anwendung auf zwei Gruppen eine lineare Funktion w

I
Wer =Y W
=)



gesucht wird, fiir die die Zahl der Scores
2(z) = w-x

der Objekte z(V in Gruppe 1 mdglichst oft gréfler als fir Objekte 2™ in Gruppe 2
ist. Raveh bezeichnet das Verfahren als nicht-metrisch, weil das Zielkriterium, welches
maximiert wird, allein auf der Anzahl der erfiillten Uugleichungen

2(ziV) > z(:vg-?)), i=1..,n,5=1...,m

beruht (n; und na seien die Gruppengréflen vou Gruppe 1 bzw. 2). Als tatsichlichen
Separationsindex verwendet Raveh

Ty fe )

Y3 (o)) - 25)
g = i=1j=| )

T T2

>3 |olat?) ~ 25|

i=1j=1

Zur numerischen Bestimmung der optimalen Zielfunktion w schligt Raveh das Powell’sche
konjugierte Gradientenverfahren vor. Als Zuordnungsregel wird schliefilich ein von den
Gruppengréfien abhiingiger Cutoff-Punkt ¢ bestimmt (i Fall n, = n, der Median al-
ler z(z)) und ein Objekt z der Gruppe 1 zugeorduet, falls z(z} > ¢ ist, ansonsten der
Gruppe 2.

Durch die lineare Funktion z(z) wird der R™ und damit auch die Menge der Objekte « in
zwei konvexe Mengen partitioniert. Eine wichtige Eigenschalt des Verfahrens ist, daff das
Verfahren zu den gleichen Resultaten nach beliebigen affinen Transformationen der MeS-
wertvektore z fiihrt, insbesondere ist es skalierungsinveriant. Ein Nachteil des Verfahrens
ist, daB die Zielfunktion S keinen direkten Zusammenhang it den iblichen digkriminan-
zanalytischen Zuordnungsregeln besitzt, daiiberhinaus ist auch das numerische Verfahren
nur approximativ, da die Zielfunktion u.U. verschiedene lokale Maxima aufweist.

Einen anderen Ansatz verfolgt die Arbeit von Burshtein et al. (1992), in der der Begriff
der ,minimum impurity partitions“ eingefithrt wird und in der gezeigt wird, dal fiir be-
stimmte Zielfunktionsklassen die Lésung iiber einen finiten Objektraurm im IR™ statt durch
vollstindiger Enumeration aller Partitionen auf die Betrachtung aller linear separablen
Teilrdiume beschriinkt werden kann. Bekanntlich gibt es

eyey(f)e

Partitionen eine m-elementigen Menge in £ nichtleere Teilmengen. Durch die Beschrin-
kung auf Partitionen in linear separable (und damit kouvexe) Teilmengen, geniigt es im

R", sich auf
23" (m - l)
i=0 t

7



Partitionen beschrinken; dieser Ausdruck ist nur noch polynomial abhingig von m (Burs-
htein, 1991, siehe hierzu auch Cover (1965), in der die Anwendung auf diskriminanzanly-
tische Fragestellungen bereits angedeutet wird).

Es liegt nahe, die beiden Anséitze von Raveh und Burshtein et al. zu verkniipfen und
unter Zugrundelegung der {iblichen Zielkriterien (z.B. MAXIMIN oder MAXISUM) ei-
ne optimale Partition der Objektmenge in linear separable (also konvexe) Teilmmengen
vorzunehmen, die ,,minimal verunreinigt® (im Sinne des Zielkriteriuins) sind. Die Zuord-
nungsregel besteht darin, ein Objekt = der Menge zuzuordnen, in deren konvexen Hiille sie
liegt. Im Gegensatz zu parametrischen Diskriminanzanalysen ist es dabei jedoch mdglich,
daff Teilgebiete des R™ keiner Gruppe zugeordnet sind, da diese auBerhalb der konvexen
Hiillen der verschiedenen Gruppen liegen. Eine d&hnliche Eigenschaft besitzt auch das K-
Nearest-Neighbor-Verfahren. Aus inhaltlichen Griinden kann dies sogar wiinschenswert
sein: Wenn aus den Daten und den Modellannahmen keine Aussagen {iber die (wahr-
scheinliche) Grundmenge zu treffen sind, so ist das selbst eine u.U. relevante Information
(man vgl. z.B. die Problematik von Normbereichen, s. Ackermann 1985). Ist man an einer
exhaustiven Partitionierung des gesamten R" interessiert, so kaun fiir die nicht durch
die konvexen Hiillen abgedeckten Bereiche eine zusétzliche Zuordnungsregel eingefiihrt
werden, die der Konvexititsannahme nicht widerspricht.

Das entsprechende C++-Programm zur Durchfithrung der nichtparametrischen Diskrimi-
nanzanlyse mit den Zielkriterien Totale Summe, MAXIMIN und MAXISUM verwendet
einen Branch and Bound Algorithmus zur Enumeration aller & voneinander linear sepa-

rablen Teilmengen im R".

4.3 FErweiterungen

Die Beschrinkung auf konvexe Partitionen mag in manchen Féllen als zu restriktiv er-
scheinen, analog zur quadratischen DA wire die Aufteilung in Gebiete, die durch quadra-
tische Formen abgegerenzt sind (z.B. entlang einer Parabel, Ausschueiden einer Ellipse
0.4.), ebenfalls in Betracht zu ziehen. Eine solche Erweiterung ist in der vorgestellten DA
jedoch bereits implizit enthalten: Werden imn bivariaten Fall statt der Variablen x; und
z9 zusitzlich z?, ¥2 und 7, - %2 mit aufgenommen, so sind die resultierenden konvexen
Partitionen im 5-dimensionalen Raumn im urspriinglich zweidimensionalen Raum Gebiete,
die durch guadratische Formen (Hyperbeln, Ellipsen, Parabeln) abgegerenzt sind (s. in-
besondere Cover, 1965). Praktisch stéfit dieses Verfahren jedoch schnell an seine Grenzen,
da die Zahl der Variablen sich quadratisch mit der der Ursprungsvariablen erhéht und der
2.Z. bestehende Algorithmus noch zu langsam ist, um in akzeptabler Zeit das Ergebnis

zu liefern.



5 Schmerzwahrnehmung bei chronischen Schmerzpatienten

In einer Untersuchung zur Schmerzverarbeitung bei chronischen Schmerzpatienten (Kopf-
schmerzen und Wirbelsdulensyndrom) wurden u.a. mehrere psychophysikalische Kenn-
groBen der Schmerzwahrnehmung erhoben, von denen angenommen wird, dafl sie bei chro-
nischen Schmerzpatienten gegeniiber Gesunden charukteristisch verindert sind (Kleinbéhl
et al., 1998). Dementsprechend sollte eine Trennung der Patientengruppen von gesunden
Kontrollpersonen durch eine DA méglich sein. Das hier dargestellte Beispiel beschrinkt
sich auf drei Variable: (a) Mit Grenzwertmethode erhobene Schmerzschwelle PTlim, (b)
Schmerzschwelle fiir tonische Hitzereize PTton und (¢) mittlere Sensitivierung {iber neun
um die Schmerzschwelle dargebotene Hitzereize DTmean (eine eingehende Beschriebung
der Prozedur und der Mafle findet sich in Kleinb&hl, 1998). Insgesamt liegen der DA
die Daten von 15 chronischen Schmerzpatienten mit Koplschmerz (Gruppe H: Heada-
che), mit 15 Patienten mit Riickenschmerzen (Gruppe M: Muskuloskeletal pain) und 23
Kontrollpersonen {Gruppe C: Control) zugrunde. Tabelle 2 zeigt die Basisstatistiken der
SchmerzmaSe fiir die drei Gruppen.

Tabelle 2: Basistatistiken der Schmerzgrofien.

Control Headache  Muskuloskeletal pain
(C) (5) (M)
N 23 15 15
PTlim 45.50x 2.06 43.856x1.94 45.56=2.11
PTton 44.82 + 1.45 44.00=1.91 43.77+1.67
DTmean 0.192 = 0.35 -0.22+0.81 -0.98+2.08

Die Abbildungen 1 (a), (b) und (c) zeigen aus verschiedenen Perspektiven den Datenqua-
der fiir die drei Variablen.

In Tabelle 3 sind fiir die lineare Diskriminationsanalyse nach Fisher, der nichtparametri-
schen DA mit dem MAXIMIN- und demi MAXISUM-Kriterium die Klassifikationsmatri-
zen mit den bivariaten Variablenkombinationen aus PTlim, PTton und DTmean sowie
fiir alle drei Variablen aufgefiihrt.

Die Ergebnisse zeigen die deutliche Uberlegenheit der nichtparametrischen DA iiber die
auf der multivariaten Normalverteilungsannahme beruhenden DA nach Fisher. In beiden
Kriterien MAXIMIN und MAXISUM ist der Anteil der korrekt klassifizierten Daten-
punkte deutlich hdher. So ist etwa beim Variablenpaar (PTlim, Ptton) in der linearen
DA nach Fisher fiir die Gruppe M lediglich ein Anteil von 40% korrekter Klassifikationen
erreicht, unter Zugrundelegung des MINIMAX-Kriteriums 1a8t sich dieser Auteil aut 60%
steigern. Fiir beide nichtparametrischen DA ist die Summe der korrekten Klassifikationen
mit iber 193% nahezu um 50% hoher als bei der klassischen Diskriminanzanalyse. Fiir
das Variablenpaar PTlim und PTton zeigen die Abbildungen 2 (a) und (b) das Klassifi-
kationsergebnis fiir das MAXIMIN-Kriterium.

9
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Abbildung 1: Daten der Schmerzuntersuchung.
Die drei Datenquader zeigen aus verschiedenen Perspektiven die Rohdaten fiir die Un-

tersuchungsgruppen Kopfschmerz (H, N=15), Riickenschmerz (M, N=15) und Kontrollen
(C, N=23).
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Tabelle 3: Vergleich der Diskriminanzanalysen.
Die Tabelle zeigt die Klassifikationsmatrizen der linearen DA nach Fisher und der nichtpa-
ramterischen linearen DA fiir die Zielkriterien MAXISUM und MAXIMIN fiir die Varia-
blenkombinationen (PTlim, PTton), (PTlin, DTmean), (PTton, DTmean) und (PTlim,
PTton, DTmean).

lineare DA nichtpar. DA nichtpar. DA
: nach Fisher (MAXIMIN) (MAXISUM
PTlim, PTton
C HM kor{C H M korr 1 C H M korr
Cl11 7 5 4783 |17 3 3 7391410 3 10 4348
H| 2 9 4 6000 4 9 2 60007 1 9 5 60.00
M| 3 6 6 4000 5 1 9 60.00 1 14 93.33
Min. 40.00 60.00 43.48
Summe 147.83 193.91 196.81
PTlim, DTmean
C HM keer | C H M kor | C H M korr
Cl15 7 1 6522|14 4 5 60.87[18 2 78.26
H{ 5 9 1 6000 3 10 2 6667, 1 9 &5 60.00
M| 6 53 4 2667 1 4 10 G6.67 2 10 66.67
Min. 26.67 60.87 60.00
Summe 151.89 194.21 204.93
PTton, DTmean .
C H M kerr | C H M korr } C H M korr
Cci16 6 1 6956|18 4 1 7826|16 2 & 69.56
H{ &5 8 2 5333 1 9 5 6000; 2 8 5 5333
M| 5 5 5 3333 4 2 9 G600O| 2 1 12 80.00
Min. 33.33 60.00 53.33
Summe 156.22 198.206 21)2.89
PTlim, PTton
DTmean
C HM korr | C H M korr | C H M korr
Cl14 7 2 6087118 4 1 7826|18 2 3 7826
H| 5 9 1 6000 1 10 4 6667 2 9 4 6000
M| 5 6 4 2667 4 1 10 6667 2 1 12 80.00
Min. 26.67 66.67 60.00
Summe 147.54 211.60 218.26
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Abbildung 2: Nichtparametrische DA fiir das Variablenpaar (PTlim, PTton).
In Abb. (2) sind die durch die nichtparametrische DA gefundenen konvexen Gebiete der
drei Gruppen dargestellt. Die konvexen Gebiete stellen ,,minimal verunreinigte“ Bereiche
der Objektmengen im Sinne von Burshtein et al. (1992} dar. In Abb. (b) ist die entspre-
chenden Partitionierung des R? angegeben. Die in (a) gezeigten konvexen Gebiete sind
durch Geradenstiicke voneinander getrennt (linear separabel).

Noch deutlicher ist die Uberlegenheit bei Verwendung aller drei Variablen. Die Summer
der Trefferraten steigt bei der linearen DA nach Fisher gegeniliber den bivariaten Tref-
ferraten nicht an, die nichtparametrische DA erlaubt beim MINIMAX Kriterium in allen
Gruppen eine Mindesttrefferrate von 66.7%, in der Summe werden 212% bzw. 218% (MA-

XIMIN bzw. MAXISUM) erreicht.

In den Abbildungen 3 ist die Trennung der konvexen Gebiete der Gruppenpaare (C,H),
(C,M) und (H,M) dargestellt. Aufgefiihrt sind in den Abbildungen nur die korrekt klassifi-
zierten Datenpunkte, die Projektionen sind dabei so gew#hlt, dafl die lineare Separabilitit

deutlich wird.
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Abbildung 3: Nichtparametrische DA fiir das Variablentripel (PTlim, PTton, DTinean).
Die Abbildungen zeigen die lineare Separabilitit der korrekt klassifizierten Personen im
Datenquader (s. Abb. 1). In (a) ist die Projektion gezeigt, bei der die Gruppen C und H
voneinander durch eine Gerade getrennt werden kdnnen. Analog zeigt (b) die Trennung
von C und M sowie (c) die der Gruppen M und H.
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