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Streszczenie. W pracy poréwnano wlasciwoéci dwoch liniowych metod (PCA i LDA) pozwalajacych na
redukcje wymiaréw w trakcie analizy cech oraz zbadano wydajnos¢ tych dwéch algorytméw w procesie
klasyfikacji wybranego materiatu biologicznego na podstawie jego wzbudzeniowo-emisyjnych matryc
fluorescencyjnych. Stwierdzono, Ze metoda LDA redukuje liczbe wymiaréw (znaczacych zmiennych)
bardziej efektywnie niz metoda PCA. Za pomoca algorytmu LDA udalo si¢ uzyska¢ wzglednie dobre
rozréznienie badanego materiatu biologicznego.
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1. Wstep

Szybkie wykrywanie skazen biologicznych stalo sie jednym z priorytetowych
zadan zaréwno stuzb dzialajacych w zakresie obronnosci, jak i instytucji zajmuja-
cych si¢ monitoringiem $rodowiska. Obecnie do analizy drobnoustrojéw obecnych
w wodzie i powietrzu najpowszechniej stosowane sg metody hodowlane oraz
wykorzystujace analize¢ DNA lub specyficznosci przeciwcial. Jednak techniki te
sg pracochlonne, a do analizy niezbedne jest pobranie probki i przeprowadzenie
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wieloetapowego procesu. Wraz z pojawianiem si¢ nowych Zrédet promieniowania
UV i coraz czulszych detektoréw, coraz wigkszym zainteresowaniem cieszg si¢ tech-
niki wykorzystujace zjawisko autofluorescencji, co umozliwia scharakteryzowanie
substancji na podstawie uzyskanego widma spektralnego. Zaleta tych metod jest
wysoka czulo$¢ i brak koniecznosci przygotowania materiatu do analizy. Z uwagi
na bardzo duza ilo$¢ danych opisujgcych rejestrowane widma, niezwykle istotnym
etapem jest optymalizacja analizy danych. W pracy poréwnano efektywno$¢ dwoch
liniowych metod statystycznych PCA i LDA w procesie obrébki danych i klasyfikacji
charakterystyk fluorescencyjnych wybranych grup substancji.

2. Podstawy teoretyczne algorytmow i ich zastosowanie

Uzyte algorytmy maja redukowaé wymiarowos¢ przestrzeni danych (liczby
zmiennych opisujacych zjawisko) poprzez wykrycie zaleznosci liniowych miedzy
nimi. Nastepuje to na drodze obrotu ukladu wspoélrzednych w taki sposéb, aby
zmaksymalizowa¢ zmienno$¢ danych wedtug przyjetego kryterium dla kazdego
z algorytmow. W efekcie otrzymuje sie skladowe gléwne i wybiera te, ktore zawie-
raja w sobie najwiecej zmiennosci danych pierwotnych. Metody te moga réwniez
postuzy¢ do proby liniowej klasyfikacji, zwlaszcza w przypadku danych wielowy-
miarowych, gdzie w wyniku redukcji zmiennych nastepuje ekstrakcja cech w postaci
otrzymanych czynnikéw gtéwnych. Dzigki temu mozna uzyska¢ naturalny podziat
na grupy wzgledem cech, ktdre niekoniecznie sa fatwe do wychwycenia bez redukcji
zmiennych. Dodatkowo opisywane metody dajg mozliwo$¢ wizualizowania wielo-
wymiarowych danych w przestrzeni dwu- lub wiecej wymiarowe;j.

2.1. PCA (Principal Component Analysis)

Analiza skladowych gléwnych jest algorytmem opartym o rachunek macierzowy
[1, 2]. Celem jest znalezienie macierzy sktadowych gléwnych Y reprezentujacych
w nowej przestrzeni macierz z danymi wejsciowymi X, a niezbedne do tego jest
policzenie macierzy transformacji W.

W pierwszej kolejnosci nalezy utworzy¢ macierz kowariancji K zmiennych
odzwierciedlajacg zaleznosci liniowe migdzy nimi:

- !

— — — 1 &
K—(N_l);(xi—x)-(xi—x) , x—ﬁgxi,

gdzie x; s3 wektorami danych tworzacymi macierz X, a N jest iloscig danych.
Kolejnym krokiem jest wyznaczenie wektoréw wlasnych w; i wartosci wlasnych
A macierzy kowariancji.
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Kw, = A,w,.

Po uporzadkowaniu wartosci wlasnych od najwiekszej do najmniejszej mozna
przyporzadkowa¢ odpowiadajgce im wektory wlasne i zapisac je w postaci macierzy W.
Pierwsze z kolumn tej macierzy sg wektorami definiujagcymi kierunki (osie) w prze-
strzeni najbardziej roznicujace dane. Macierz wektoréw wlasnych W jest poszukiwang
macierzg transformacji, stuzaca do odnalezienia macierzy sktadowych gléwnych Y
reprezentujacych dane w nowej przestrzeni

Y=XW, W =[w,w,,...w, 1.

Warto$ci wlasne A; macierzy kowariancji sg wariancjami skladowych gtéwnych.
To na ich podstawie dokonuje si¢ analizy, ktore skladowe sg najbardziej znaczace,
a co za tym idzie, zawierajg najwigkszy procent informacji o wejsciowym zbiorze
danych.

2.2. LDA (Linear Discriminant Analysis)

Metoda, pierwotnie zwana liniowg dyskryminacja Fishera [1, 3], zostala skon-
struowana dla problemu dwdch klas danych w celu ich rzutowania na jednowy-
miarowy kierunek, ktory najlepiej je separuje (rozréznia). Pézniej metoda zostala
uogdlniona dla przypadku wielu klas i wymiaréw. Podstawowg jej cecha jest sfor-
mutowanie problemu, gdzie w przeciwienstwie do metody PCA stosuje si¢ wstepny
podzial danych ze wzgledu na przynaleznos¢ do klasy.

Liniowa analiza dyskryminacyjna jest algorytmem obliczeniowo zblizonym
do analizy skladowych gtéwnych. Zamiast jednak postugiwa¢ sie jedng macierza
kowariancji, definiuje si¢ macierze charakteryzujace zmienno$¢ wewnatrzgrupowa
S, 1 miedzygrupows S,

N, . T .

— 1 &
Sw,=22(xi,j_xi)'(xi,j_xi) > xi:ﬁzx"

i=1 j=I i =l

g - - o _7 - .
szzNi(xi_x)'(xi_x) ’ x:_zzxi,/’
i=1

gdzie x;; jest wektorem j-tej danej pochodzacej z grupy i, a N; jest iloscig danych
w tej grupie.

Celem jest znalezienie takiego kierunku w przestrzeni, ktéry maksymalizuje
zmienno$¢ miedzygrupows, jednoczesnie minimalizujac zmienno$¢ wewnatrz-
grupowa danych, co definiuje szukang macierz transformacji jako maksymalizacje
stosunku wyznacznikdéw macierzy S, i S,,.
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Okazuje sie, ze znalezienie najlepiej réznicujacych kierunkéw sprowadza sie do
rozwigzania problemu wektoréw w; i warto$ci wlasnych A; spetniajacych réwnanie:

S,w, =45 w,.

Rzutowanie (projekcja) macierzy z danymi wejsciowymi na nowe kierunki
odbywa sie tak samo jak w przypadku metody PCA, za pomocg wymnozenia danych
przez znaleziong macierz transformacji sktadajacg sie z wektoréw wtasnych.

2.3. Graficzna prezentacja réznicy metod LDA i PCA jako liniowych
separatoréow

Rozpatrujac najprostszy przypadek przestrzeni dwuwymiarowej z dwiema gru-
pami, fatwo zwizualizowac réznice w dziataniu obydwu metod poprzez odnalezienie
takiego kierunku w tejze przestrzeni, ktory najlepiej réznicuje dane wejsciowe.
Woéweczas klasyczna reguta dyskryminacyjna jest zdefiniowana poprzez rzutowanie
wektora danych x na policzony kierunek w i zaklasyfikowanie tego elementu do
klasy pierwszej, jezeli:

T T T T
‘W xX-w xl‘<‘w X=w x,

b

gdzie x,,x, sa wektorami $rednich dla kazdej z grup.

Ponizej przedstawiony jest przykladowy zbidr reprezentujacy dwie grupy, ktore
na pozor powinny by¢ w latwy sposdb sklasyfikowane, oraz rzeczywiste obliczenia
kierunkéw wraz z projekcja danych obydwiema metodami.

Jest to do$¢ szczegdlny przypadek, gdyz obydwie metody prowadza do rzu-
towania danych na kierunki niemal do siebie prostopadte. Algorytm PCA opiera
swoje obliczenia na jednej macierzy kowariancji liczonej na catym zbiorze danych
i prowadzi do wybrania kierunku ich najwi¢kszego rozproszenia. Z kolei metoda
LDA, posiadajac informacje o przynaleznosci grupowej, odnajduje kierunek mini-
malizujgcy rozproszenie wewnatrzgrupowe, jednoczesnie oddalajac grupy od siebie.
Skuteczno$¢ metod jako liniowego klasyfikatora mozna oceni¢ po zrzutowaniu
wszystkich danych na odnaleziony kierunek.

Okazuje sie, ze w tym przypadku metoda PCA jest bezuzyteczna jako klasyfikator,
natomiast LDA klasyfikuje dane bezblednie. Jest to jednak szczegdlny przypadek,
nieswiadczacy o bezwzglednej wyzszosci jednej metody nad drugg. Ogdlnie obie
metody moga wykazywa¢ podobna zdolno$¢ klasyfikacji liniowej grup badz jej
kompletny brak [4].
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Rys. 1. Dwuwymiarowy przyktad danych zawierajacych dwie grupy

Zbidr danych reprezentujacych dwie grupy

Rzut danych na kierunek PCA

30 20 -0 0 10 20 30 40 50 60

Rzut danych na kierunek PCA

PEENE RIS

50 60 70 80 90 100 110 120

Rys. 2. Rzut danych z rysunku 1 na wybrane kierunki
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Rys. 3. Przyktad grup, dla ktérych obydwie metody daja podobny wynik

Na przyktadach dwéch zmiennych wynik dziatania algorytméw znajdowania
kierunku najbardziej réznicujacego dane jest dos¢ prosty do przewidzenia. Sytuacja
sie komplikuje w momencie wprowadzenia wigkszej ilo$ci zmiennych, gdy nawet
liniowe zalezno$ci nie sg juz tak tatwo dostrzegalne.
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Rys. 4. Przyklad grup, gdzie obie metody (PCA i LDA) nie umozliwiaja separacji

3. Materialy i metodyka
3.1. Material biologiczny

Probki bakterii, przetrwalnikow bakterii i grzybéw przygotowane zostaly
w Wojskowym Instytucie Higieny i Epidemiologii przez zespot prof. dr hab. Elzbiety
Trafny. Robocze kultury posiewano ze szczepdw referencyjnych na odpowiednim
podlozu ptynnym i inkubowano przez 18 godz. w temperaturze 37°C [5]. Szczepy
byly zbierane i odwirowywane przy 4000 obr/min w czasie 10 min. Endospory pieciu
uzytych gatunkéw Bacillus hodowano i czyszczono zgodnie z procedurg opisana
we wczesniejszej publikacji [6]. Do eksperymentéw przygotowywano zawiesiny
przetrwalnikéw bakterii w sterylnej dejonizowanej wodzie. Badania przeprowa-
dzono réwniez dla Candida albicans i czterech szczepoéw grzybow strzepkowych.
Szczep Candida albicans wzrastal w ptynnej pozywce YPD, a pozostale grzyby
w pozywce MEA. Probki grzybow do eksperymentdéw zawieszane byly w sterylnej
soli fizjologicznej. Pylki roslinne pochodzily z firm Sigma-Aldrich i Duke Scientific
(Fisher). Bialka zostaty zakupione w firmie Sigma-Aldrich. Zawiesiny pytkow roslin
o stezeniu ok. 1-2 mg/ml przygotowane zostaly z suchych preparatéw i zawieszone
w wodzie dejonizowanej. Pomiary fluorescencji wykonano w kuwetkach kwarco-
wych o drodze optycznej 1 cm.

3.2. Aparatura

Badania fluorescencji materialéw biologicznych przeprowadzono na spek-
trofluorymetrze FL 900 firmy Edingurgh Inst., stosujac kuwety kwarcowe. W celu
unikniecia efektu filtra wewnetrznego, pomiary przeprowadzono, stosujac przystawke
odbiciowa umozliwiajacg zbieranie sygnalow emisji ze wzbudzanej powierzchni
(front-surface measurements).
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3.3. Dane

W doswiadczeniu zostaly zebrane widma probek biologicznych dla réznych
diugosci promieniowania wzbudzajacego i emitowanego, dzigki czemu powstaly
matryce wzbudzeniowo-emisyjne. Sg to dane wielowymiarowe, co daje mozliwo$¢
ich statystycznej analizy wieloczynnikowej. W niniejszym opracowaniu zostaly
opisane dwie liniowe metody analizy: Analiza Sktadowych Gtéwnych PCA (Prin-
cipal Component Analysis) oraz Liniowa Analiza Dyskryminacyjna LDA (Linear
Discriminant Analysis). Dane spektralne uzyte do analizy sg przedstawione w postaci
matryc emisyjno-wzbudzeniowych sktadajacych sie z 26 wierszy odpowiadajacych
diugosciom promieniowania wzbudzajacego z przedzialu 250+380 nm oraz 115
kolumn odpowiadajgcych dlugosciom fal emitowanej fluorescencji z przedziatu
260+490 nm. Zostaly one podzielone na cztery grupy: bakterie, biatka i aminokwasy,

grzyby, pytki.
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Rys. 5. Przyktad danych spektralnych uzytych do analizy
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4. Analiza danych

W celu poréwnania substancji majagcych rézny poziom natezenia emisji, wszyst-
kie dane zostaly znormalizowane w ten sam sposob poprzez:

— eliminacj¢ skladowej stalej stanowigcej $rednig wartos¢ fluorescencji poli-

czong po wszystkich elementach matrycy,

— unormowanie do odchylenia standardowego matrycy o.

W wyniku takiego sposobu normalizacji wszystkie matryce maja wartos¢
$rednig réwng zeru oraz wariancje réwng jednosci, co pozwala poréwnac ksztalt
charakterystyk wszystkich substancji, zaniedbujac réznice w poziomie intensyw-
nodci ich fluorescencji.

W przypadku analizy metoda LDA istnieje potrzeba zapewnienia odpowiednio
duzej liczebnosci zbioru danych. Istotny przy tym jest stosunek liczby elementow
do liczby zmiennych (> 20). W tym celu konieczne bylo sztuczne zwielokrotnienie
liczby matryc poprzez wprowadzenie szumu, tzn. do kazdej wartosci matrycy zostala
dodana zmienna losowa o rozkladzie Gaussa wymnozona przez warto$¢ sygnatu.
Takie postepowanie pozwala zwielokrotni¢ dane, jednoczesnie zachowujac informacje
zawartg w niskich poziomach intensywnosci fluorescencji. Do wygenerowania liczby
losowej o rozkladzie normalnym uzyto transformacji Boxa-Mullera korzystajacej
z dwdch zmiennych o rozkladzie jednostajnym z przedziatu (0, 1>.

4.1. Analiza matryc wzbudzeniowo-emisyjnych

Do analizy matryc uzyto danych spektralnych z krokiem 10 nm zaréwno dla fali
wzbudzenia, jak i emisji, co ostatecznie daje 234 zmienne dla kazdej substancji. Dane
zostaly zaszumione (0® = 0,5) i zwielokrotnione 125 razy, aby zachowa¢ odpowiedni
stosunek liczby elementéw do zmiennych dla metody LDA. W celu poréwnania obu
metod uzyto tych samych danych wejsciowych dla obydwu algorytmoéw:

Dane wejsciowe

Unormowana warto$é

0 50 100 150 200
Numer zmiennej

Rys. 6. Dane wejsciowe skladajace sie z 234 zmiennych stanowigcych elementy matrycy (rys. 5)
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Wynik dzialania algorytméw mozna przesledzi¢ na podstawie policzonych
wartosci wlasnych (rys. 7). Sa one wariancjami sktadowych gtéwnych i mozna
je przedstawi¢ w postaci catkowitej zmiennos$ci wyrazonej procentowo (suma po
wszystkich wartoséciach daje 100% zmiennosci).
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Rys. 7. Warto$ci wlasne uporzadkowane od najwiekszych do najmniejszych dla PCA (po lewej)
i LDA (po prawej) wyrazone w procentach zmiennosci

Mozna zauwazy¢, ze metoda LDA pokazuje mniejsza liczbe kierunkéw istotnie
separujacych. Nastepnie w celu wizualizacji dokonano projekcji danych na dwa
wektory wlasne odpowiadajace dwom najwiekszym wartosciom wlasnym. Ponizsze
diagramy potwierdzajg, Ze metoda LDA zapewnia lepszg separacje.
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Rys. 8. Wynik dziatania algorytmoéw dla dwoch pierwszych sktadowych gtéwnych dla PCA
(po lewej) i LDA (po prawej)

Aby przekonac sig, ktdre zmienne pierwotne najbardziej réznicujg dane, przed-
stawiono graficznie rowniez dwa pierwsze wektory wlasne skfadajace si¢ z 234 cech
(wag) odpowiednio dla metody PCA i LDA.
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Rys. 9. Wspdlczynniki wagowe pierwszego (po lewej) i drugiego (po prawej) wektora dla metody PCA
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Rys. 10. Wspdlczynniki wagowe pierwszego (po lewej) i drugiego wektora dla metody LDA (po prawej)

Wagi bliskie zeru nie wnosza wktadu do projekcji, natomiast im wigksza warto$¢
bezwzgledna, tym wigksze znaczenie zmiennej pierwotnej. W metodzie PCA wida¢
korelacje pomiedzy wagami wektorow a pierwotng matrycg wzbudzeniowo-emi-
syjna, gdzie fragmenty matryc o niskiej intensywnosci wnoszg najmniejszy wktad
w zmiennos¢. Z kolei trudno doszukac sie takiej analogii w metodzie LDA, ktéra
wybidrczo traktuje zmienne pierwotne. Wybiera te, ktore tworza najlepsza liniowa
kombinacje¢ dla z gory zalozonego podziatu na grupy.

W celu dokonania klasyfikacji uzyto liniowej reguty dyskryminacyjnej zmo-
dyfikowanej dla separacji kilku grup przy uzyciu nie jednego, a pieciu najbardziej
réznicujacych kierunkéw (wektoréw wiasnych) wy, gdzie wartosci wlasne A petnia
role wspodlczynnikow. Klasyfikacja kazdego elementu x do danej grupy g nastepuje
na drodze policzenia wszystkich odlegtosci d, i wybraniu tej grupy, dla ktorej byta
ona najmniejsza wediug wzoru:

5
_ T T
d, = E ﬂ.k|wkx W X, |5
k=1

gdzie g sa wektorami $rednich dla kazdej z grup.
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Skuteczno$¢ klasyfikacji przyjeto jako stosunek prawidtowo rozpoznanych ele-
mentéw do ich catkowitej liczby w grupie i przedstawiono w tabeli z rozréznieniem
na poszczegolne grupy i metody.

TABELA 2
Wynik liniowej separacji przedstawiony jako procent poprawnie sklasyfikowanych elementow
w ramach danej grupy substancji

PCA [%] LDA [%]

Grupy Bakterie | Bialka | Grzyby | Pylki Bakterie | Bialka | Grzyby | Pytki
Bakterie 72 11 14 3 69 27 4 0
Bialka i aminokwasy 57 29 1 13 34 64 2 0
Grzyby 51 2 18 | 29 12 1 82 5
Pytki 30 1 25 45 0 0 21 79

W metodzie PCA trudno wyrézni¢ grupe skutecznie separujaca choc¢by jedna
substancje od pozostalych. W metodzie LDA separacja grup jest duzo skuteczniej-
sza, zwlaszcza dla pytkow (grupa III). Niestety metoda ta zauwaza rowniez duze
podobienstwo bakterii i bialek (grupa I'iIV), co jest bardzo dobrze widoczne na
wykresie dwoch pierwszych skladowych (rys. 8). Nalezy jednak podkresli¢, ze sku-
teczne odroznianie pytkow i grzybéw od bakterii i bialek moze pozwoli¢ odréznic¢
biologiczne komponenty aerozoli pochodzenia naturalnego od generowanych
sztucznie (intencjonalnie) i mogacych stanowic zagrozenie.

4.2. Analiza pojedynczych linii wzbudzenia fluorescencji

Matryce mozna traktowac jako zbiér osobnych linii wzbudzenia, z ktérych
kazda ma 28 zmiennych odpowiadajacych pierwszym 112 nm dlugosci fali emi-
sji. Tak jak uprzednio wprowadzono szumy do danych (02 = 0,3) i jednocze$nie
zwielokrotniono je 25 razy, zatem macierz danych wejsciowych zlozona jest teraz
z 28 kolumn i 975 wierszy.

Analogicznie w celu analizy matryc uporzadkowano wartosci wtasne od najwiek-
szych do najmniejszych. Wartosci te przedstawiaja procent calkowitej zmiennosci
danych wejsciowych. Na ich podstawie dokonano projekeji danych, ale ze wzgledu
na mnogo$¢ linii wzbudzenia do przykladowej prezentacji wybrano dlugos¢ fali
265 nm.

Jak wida¢, ograniczenie sie¢ do jednej dlugosci fali wzbudzenia (zmniejszenie
liczby informacji) zdecydowanie pogarsza separacj¢ wybranych czterech grup, czego
nalezalo si¢ spodziewaé. W celu wylonienia linii wzbudzenia najlepiej separujacej
wszystkie grupy substancji wykonano procedure dyskryminacji na podstawie tej
samej liniowej reguty dyskryminacyjnej co w przypadku matryc, z t3 réznica,
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Rys. 11. Dane wejsciowe sktadajace si¢ z 28 zmiennych odpowiadajacych pierwszym 112 nm
dlugosci fali emisji. Przyklad dla dtugosci fali wzbudzenia 265 nm
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Rys. 12. Wartosci wlasne uporzadkowane od najwigkszych do najmniejszych, dla PCA (po lewej) i LDA
(po prawej), wyrazone w procentach zmiennosci. Przyktad dla dtugosci fali wzbudzenia 265 nm
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Rys. 13. Wynik dzialania algorytméw dla dwdch pierwszych skltadowych gtéwnych dla PCA
(po lewej) i LDA (po prawej). Przykiad dla dtugosci fali wzbudzenia 265 nm
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Rys. 14. Skutecznos¢ klasyfikacji réznych materialéw biologicznych dla pojedynczych linii wzbudzenia

ze powtdrzono to dla wszystkich dlugosci fal wzbudzenia osobno. Ponadto, jako
skuteczno$¢ klasyfikacji uwzgledniono tylko procentowe wartosci poprawnie skla-
syfikowanych element6éw (znajdujace si¢ na przekatnej tabeli 2).

Przyjete kryterium klasyfikacji nie daje mozliwos$ci wybrania jednej dlugosci
fali wzbudzenia skutecznie separujacej wszystkie grupy. Rejon krétkofalowy nie
pozwala na separacje grzybow, podczas gdy rejon diugofalowy nie pozwala na
separacje biatek i aminokwasow.

4.3. Analiza pary linii wzbudzenia fluorescencji

W tym przypadku analiza zostata przeprowadzona analogicznie do poprzedniej
z t3 roznicy, ze dane wejsciowe skladaly sie nie z jednej, a z dwdch polaczonych
linii wzbudzenia. Dla wszystkich ich kombinacji zostaly przeliczone skutecznosci
detekcji w ten sam sposob jak poprzednio.

Analiza par linii wzbudzenia potwierdza wyniki uzyskane za pomocg pojedyn-
czych linii wzbudzenia. Nie ma jednego obszaru, ktory skutecznie klasyfikowaltby
wszystkie grupy. Wprowadzenie drugiej linii emisji daje pewna korzys¢ dla pytkow
i bialek, gdzie obszar maksimum zawiera w sobie zaréwno krétko-, jak i dlugofalowe
wzbudzenie. Ciekawy jest rowniez dtugofalowy obszar maksimum dla bakterii,
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Rys. 15. Skuteczno$¢ klasyfikacji okreslona dla wszystkich komb
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ktore w tym obszarze majg bardzo niska fluorescencje i to wlasnie dla algorytméow
stanowi ich charakterystyczng ich ceche.

5. Whnioski

Zostaly przeprowadzone analizy PCA i LDA charakterystyk fluorescencyjnych
wybranych materiatéw biologicznych. Analizowano trzy typy danych: dwuwymiarowe
matryce emisyjno-wzbudzeniowe, pojedyncze linie wzbudzenia oraz kombinacje
dwoch linii wzbudzenia. We wszystkich przypadkach korzystano z tej samej liniowej
reguly dyskryminacyjne;j.

Analiza matryc wykazata duzo wieksza skutecznos¢ dyskryminacji metoda LDA
niz PCA (tab. 2), skutecznie odréznia ona pytki i grzyby od bakterii i bialek, co jest
warto$ciowym wynikiem. Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze w powyzszej analizie
zaprezentowano jedynie potencjalng zdolnos¢ algorytmoéw do separacji substancji,
nie zostata ona jednak w pelni zweryfikowana. W tym celu nalezaloby uzy¢ wiekszej
liczby danych z podzialem na dane uczace i testowe. Przy liczbie i typie danych
wykorzystanych w analizie (malo probek mocno zréznicowanych wewnatrz grupy)
wyniki bylyby bardzo zalezne od dokonanego podziatu.

Bez watpienia oba algorytmy bardzo skutecznie redukuja liczbe zmiennych
niezbednych do opisu, o czym $wiadczy rozklad wartosci wlasnych (rys. 7 i rys. 12).
Metoda LDA wymaga mniejszej liczby sktadowych gtéwnych niz PCA.

Zadna z zaprezentowanych metod nie pozwala wybra¢ pojedynczej linii emisji
lub ich pary, za pomoca ktérych mozna dokona¢ jednoczesnej i réwnie skutecznej
separacji wszystkich grup substancji wzgledem siebie, tak jak w przypadku uzycia
matryc. Spowodowane jest to przede wszystkim ograniczong liczbg informa-
cji. Przyczyny nalezy takze szuka¢ w przestrzennych rozkladach wynikéw, gdzie
poszczegdlne grupy nie s3 wewnetrznie zwarte (sktadaja si¢ z kilku skupisk) i nie sg
tez roztgczne wzgledem siebie (wystepuje przekrywanie si¢ obszaréw z elementami
pochodzacymi z réznych grup).
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Comparison of Principal Component Analysis and Linear Discriminant Analysis
applied to classification of excitation-emission matrices of the selected
biological material

Abstract. Quality of two linear methods (PCA and LDA) applied to reduce dimensionality of feature
analysis is compared and efficiency of their algorithms in classification of the selected biological
materials according to their excitation-emission fluorescence matrices is examined. It has been found
that LDA method reduces the dimensions (or a number of significant variables) more effectively than
PCA method. A relatively good discrimination within the examined biological material has been
obtained with the use of LDA algorithm.
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