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1. Motivace

Diskriminaini analyza pdt k vicerozndrnym statistickym metodam a zabyva se klasi-
fikaci objekti do r> 2 skupin na zakladznalosti vektak pozorovanidchto objeki.
Zakladatelem DA je R. A. Fisher

Resi problém, jak ziskat jediuvice rovnic, které umozni klasifikovat objekty do
skupin. Tyto rovnice se nazyvaji klasifigd neboli diskriminani funkce a kombinuji
jednotlivé prongnné a jejich vahy tak, aby bylo mozné&irskupinu, do které klasifi-

kovany objekt s neptSi prava@podobnosti pat



2. Moznosti pouziti diskriminac¢ni analyzy

Technické obory:

Pti kontrole jakostki spolehlivosti 1ze ve vyérovém souboru vyrolkzneiit néjake kvantitativni pronné
(nag. rozméry, hmotnost, chemické slozeni apod.), pak vyrogbégrobit zatzi a sledovat, zda tuto zZat
vydrzi nebo ne. K predikci chovani dalSich vyrbolgki zagzi je skuténé zatzi nemusime vystavovat, sta
kdyz provedeme ptdbna néieni kvantitativnich progmnych.

Lékaistvi

Mame soubor pacieitu nichz jsou diagnostikovanydite choroby. Pro kazdého pacienta manuksipozici
vysledky Giznych laboratornich testPokud existuje souvislost mezi vysledky test diagnozou, dze se
|ekat u novych pacieritrozhodovat pro éitou diagnézu (a tedy i figob |€eni) na zaklaglvysledki test.

Bankovnictvi

Banka sleduje ve vyinovém souboru klierit jak splaceji poskytnuty éva kron® tohoiadu dalSich
ukazateh (vék, rodinny stav, vysifimu, ...). Nasled& na tomto zaklagimize vyhodnocovat potencialni
zadatele o t&r jako vice¢i mére duaveéryhodné.

Archeologie

Pii vykopavkach byly nalézany hroby s kostrami @gkaich lidi. Na zaklad néjakych charakteristickych
vlastnosti (délka wité kosti, uhly kosti na lebce,...) bylo mozné daldliezené kostry zadit k ugitému
historickému obdobi, kulte a rase.



3. Opakovani

3.1. Nahodny vylér z vicerozmérného rozlozeni

Necht’ je dano n objekita na kazdem téchto objeklh mérime p znalk. Znamena to, ze i-ty
objekt je charakterizovan p-roznmym vektorem pozorovami = (X, ..., Xp) ', ktery
pova:ujeme za realizaci nahodneho vekt¥iu= (X, ..., Xp)', 1 =1, ..., n. VSechny vektory

) ) ) ) ) ) Xll cee le
pozorovani usptadame do datové matice typu n >{p-:
an cee an

My
Nahodny vektoX; ma vektor sednich hodnog = [ s Ja variagni maticix = (o, ) .
My
Lze dokazat, ze nestrannym odhadem vekfigaivektor vylgrovych paméra
Ml
M= :
M

p

], kdewm :%ix” je vybsrovy pramér j-tého znaku, j=1, ..., p

a nestrannym odhadem matkge vybérova variakni maticeS = ni_lg(xi -M)(x, -M) fadu p.
Nadalepredpokladame, ze mame 2 p-roznérnych nahodnych V)'émﬁ 0 rozsazichq ..., n,
pricemz -ty vyber X ,..., X, pochazi z0-rozmeérneho normalniho I'OZ'Ozel'Np(uh’Zh),
h=1...,r ajednotlivé ndhodné v¥hy jsou stochasticky nezavislé.



3.2. Boxiv test shody variarénich matic
Na Hadiné vyznamnostia testujeme hypotézhl 1 X, =... =X proti alternativni hypotéze
H, : aspa jedna dvojice variatich matic se liSi. Testova statistika ma tvar:

=g | (0-0inS -0, -Dins, | kae

2 4 2 — .
C, =1+ 2p° +3p-1 1
6(r-D(p+D\=n, -1 n-r
V pripact platnosti nulové hypotézy se statistikaasymptotickytidi rozlozenim
— + — +
xz((r 1)p(p 1)) Pokud testova statistika nabude hodnoty ﬁspzaa((r 1)p(p 1) )

2 2
hypotézu o shagvariartnich matice zamitneme na asymptotické hlagiyrznamnosti .

j je konstanta zlepSujici aproximaci.




3.3. Test shody vektoit stirednich hodnot
Na hladirt vyznamnosta testujeme nulovou hypotéad, :p, =... =p, proti alternativni

hypotézeH, : aspdi jedna dvojice vektdrstednich hodnot se Iisi.

Testy jsou zalozené na
- Wilksowé kritériu,
- Lawleyow — Hotellingow kritériu,
- Pillaiove kritériu,
- RoyoW kritériu.
__defE)
V praxi je nejpouziva¥)sSi Wilksovo kritérium/\ = det(E n B)' Nabyva hodnot mezi 0 a 1,

pricemz vySSi hodnoty znamenaji, Z&edhi hodnoty se liSi ménPitom B je matice
meziskupinové variability & je matice rezidualni variability.
Testova statistiké.: pro test shody vektdrstednich hodnot vznikne transformafi:

w

F = (n _p*r —1j|n N.V ptipac platnosti nulové hypotézy se statlstlE@, asymptotickyridi

2
rozlozenlm)( ( )) H, tedy zamitame na asymptotické hladifzznamnostidl , kdyz

> X 1-a (p(r - 1)).



4. LDA pro dvé skupiny objektu

4.1.0dvozeni bayesovského rozhodovaciho pravidla

Nech’ v 1. skupirt je n, objekti, ve 2. skupitt n, objekii. Kazdy objekt je charakterizovan
p-rozmérnym vektorem pozorova = (X, ..., Xp)".

Predpokladame, ze v h-té skupima nahodny vektaX hustotupn(x), h =1, 2.

Nech’ Hy je jev ,objekt pati do h-té skupiny*.

Apriorni prav@podobnost P(k) prislusnosti objektu k h-té skugimzn&imeny,, h = 1, 2.
Zname-li u gjakého objektu vektor pozorovami mizeme podle Bayesova vzorce vyjiat

aposteriorni pravipodobnost fislusnosti objektu ke skupin

_X — Tlh(I)h(X) —
PR, IX =) o0+, 0




Rozhodovaci pravidlo: novy objektizalime do té skupiny, u niz je aposteriorni
pravcEpodobnost #tSi.

Objekt s vektorem pozorovarizatadime do 1. skupiny, kdy#e1(X) > me2(X), jinak ho
zaradime do 2. skupiny.

Souin men(X) se nazyva

Lze ukazat, ze bayesovské rozhodovaci pravidlpjenalni v tom smyslu, Zze minimalizuje

celkovou prav8podobnost mylné klasifikace.



4.2. Odvozeni Fisherovy linearni diskrimin#ni funkce pro dvé skupiny objektu

V diskriminani analyze sefpdpoklada, ze hustota v h-té skup@ normalni a ma parametry
th, X, 1.

0.00= o 1O 50 m) E, o) n=1.2

Jestlize zlogaritmujeme diskrimi&ai skorm,en(X) a vynechamelen —gln(Zn), ktery je spo-

lecny pro ok& skupiny, dostaneme tzk. pro h-tou skupinu ve tva
—%In(det):h)—%(x—uh)'Eh‘l(x—uh)+lnnh, h=1,2.
Jsou-li variadini matice v obou skupinach stejné (spobmu variagni matici oznaimeX), obsa-
huji oba kvadratické diskrimigai skory tyz¢len —%In(det):) —%X'Z'lx. Po jeho vynechani
obdrzime pro h-tou skupinu — tz\:

- ve tvarul, (X) = p, X —%uh'fﬁluh +InT,h=1, 2.

Objekt s vektorem pozorovaritedy za#adime do 1. skupiny, kdyz(x) > X,(X), jinak ho z#éa-
dime do 2. skupiny.



Vzhledem k tomu, Zze mame jenédskupiny objeki, Ize rozhodnuti o Zazeni objektu do

skupiny &init na zaklad rozdilu

. 11 L
) = ha(x) - Ao(x) = (1, —p,) E 1X-§(u12 w, ~p, 2, )+ InTg - In T,

Funkcel(x) se nazyva : Ozn&ime-li

s 1
B = (0= p,) 27y = =0 Bl + ) + Inma - I

muzeme Fisherovu linearni diskrimiird funkci psat ve tvaru

AMX) =P'X +.

Znamena to, Ze jsme nasli takovou linearni kombiwnaktoru pozorovarnk, ktera nam umozni
minimalizovat celkovou pravgodobnost mylného zazeni objektu do skupiny. Objekt

s vektorem pozorovamitedy z@adime do 1. skupiny, kdydx) > O, jinak ho zéadime do 2.
skupiny.



4.3. Modifikace pro pripad neznamych parameti

Pri praktickem pouziti diskrimin@ni analyzy ¥tSinou nezname paramefy, p,, X ani apriorni

pravcEpodobnostity, wp. V takovém pipact pouzivame odhady:

m,— Mp, h=1,2

n, -1)S, +(n, -1)S
n+n,-2

2

E—)S:(

n
T, —>—h,h:1,2.
n

Odhad Fisherovy linearni diskrimi&ra funkcei(x) =p'x +v:
L(x) =b'x + g, kde

b'=M;-M,)S? g:—% b'(M1+My) +Inp —Inp.



4.4. Posouzeni €innosti diskriminace resubstituéni metodou

spaiiva v uplatgni zkonstruovaneho rozhodovaciho pravidla na objsé&ty

znamou pislusnosti ke skupé Uvazujeme postugnvSechny tyto objekty a jejich zazeni

podle rozhodovaciho pravidla porovname se skute @islusnosti ke skupé Stanovime podil

spravie a mylre zarazenych objeki

skute&nost zaazeni souwet
1. skupina 2. skuping
1. skuping N1 N1 n=m
2. skuping Noy Ny N =n
souwet Ny N> n

Podil sprava zarazenych objekKit
nll + r]22

n
Podil mylreé zarazenych objekit
n12 + n21

n



4.5. Postup (i linearni diskrimina ¢ni analyze

1. Vzhledem k povaze ulohydime velEiny Xy, ..., X a pdidime n + n, p-rozneérnych pozoro-
vani tak, aby nobjekti pochazelo z 1. skupiny a objekii z 2. skupiny.

2. Na zvolené hladinvyznamnosti testujeme hypotézy o normélitozlozeni v obou skupact

a orient&né posoudime linearitu vztémezi sledovanymi proémnymi v obou skupinach.

3. Vypcateme odhadWl, M5, S, S5, S, py, P

4. Na zvolené hladinvyznamnosti testujeme hypotézy o shbdariartnich matic a vektdr
strednich hodnot v obou skupinach.

5. Vypatteme odhad LX) Fisherovy linearni diskrimirdai funkce. Objekt s vektorem pozorova-
ni x pritadime k 1. skupi) kdyz L(x) > 0, jinak ho piradime ke 2. skupén

6. Weinnost diskriminace posoudime metodou resubstituce.



4.6. Fiklad
V souboru 50 rodin byly zji®vany tyto Udaje:

zda v poslednich dvou letech rodina navstivilajistekreani oblast (vekina ID, nabyva hodnoty 0 pro
odpowd ,ne“, hodnoty 1 pro odpad’ ,ano®)

rocni prijem v tisicich dolar (velicina X;)

postoj k cestovani (velna X,, devitibodova Skala, 1 = naprosto odmitavy, 9 skvee kladny)

pocet clend rodiny (veltina X,)

veék nejstarSih@lena rodiny (vellina Xs).

Pro uvedena data sestrojte Fisherovu linearniichakacni funkci, ktera pomoci velin X, ..., Xs umozni

rozliSit rodiny nav&vujici uvedenou rekréai oblast od rodin, které do této oblasti nejezdi.



Datovy soubor:

¢islgID X1 [ X2 X3 X4 X5 ¢islojID X1 | X2 X3 X4 X5
1.10 32,15 |4 |6 |58,26. |0 (48,23 |5 |4 |43,0
2.10 {40,004 |14 |13 142,J27. |0 54597 |3 |3 |37,0
3.10 136,24 |3 |2 [55,28. |0 |38,22 |5 |3 |49,0
4.10 (43,22 |5 |2 |57,J29. |0 41,14 |2 |3 |40,0
5.10 |150,45 |2 [4 [37,d30. |1 150,25 (8 |3 |43,0
6.10 145,24 |4 |4 |142,31. |1 (70,36 |7 |4 [61,0
7.]0 44,16 |16 |3 |42,32. |1 162,97 |5 |6 |52,0
8.10 138,36 |6 |2 (45,33. |1 14897 [5 |5 |36,0
9.10 |55,01 |5 [4 [57,34. |1 |52,76 [6 |4 |55,0
10J0 56,13 |5 |5 |51,035. |1 (75,08 |7 |5 [68,0
11]0 [48,24 |3 |6 |47,36. |1 (46,25 |3 |3 [62,0
12]0 |35,06 |4 |5 |64,037. |1 (57,02 |4 |6 [51,0
13]0 [37,32 |7 |3 |54,038. |1 (64,14 |5 |4 [57,0
14]0 [41,85 |1 |5 |56,039. |1 (68,14 |6 |5 [45,0
15]0 |57,08 |3 |4 |36,340. |1 (73,46 |7 |5 [44,0
160 [33,46 [8 |4 |50,041. |1 (71,65 |8 |4 [64,0
17]0 [4195 |6 |3 |38,J42. |1 (56,21 |8 |6 [54,0
18]0 [39,84 |5 |4 |42,J43. |1 (49,34 |2 |3 [56,0
19]0 |37,53 |2 |3 |48,J44. |1 [62,05 |6 |2 [58,0
20J0 (41,33 |3 |2 [42,d45. |1 150,84 |7 |3 |45,0
21]0 (35,04 |3 |4 [54,J46. |1 163,47 (4 |7 |55,0
22)0 (49,65 |5 |5 (39,d47. |1 154,06 (7 |4 |58,0
23J0 (45594 |4 |4 |41,48. |1 149,05 |4 |3 |60,0
2410 (39,46 |5 |3 |44,J49. |1 168,06 |6 |6 |46,0
2510 [37,02 |6 |5 [51,50. |1 |62,15 |6 |3 |56,0




Resen:

Testovani normality ndhodnych veh X, ..., Xs v danych dvou skupinach rodin pomoci S - W testu:

Pro skupinu rodin, které danou rekfeaoblast nenavétuji: Statistiky — Zakladni statistiky/tabulky —I8et cases — ID=0 —
OK — Tabulkycetnosti — Prognné X1 az X5 — OK — Normalita — zasSkrtneme S-W tebesty normality

Proménnéa

Testy normality (dovolena.stal
Zhrnout podminku: 1D=0

N W p

X1: roéni pfijem v tisicich dolar(

X2: postoj k cestovani (Skala 9 bodl)

X3: vyznam rodinné dovolené (Skéla 9 bod)
X4: pocet ¢lend rodiny

X5: vék nejstarSiho ¢lena

29/ 0,940188 0,101411
29| 0,964071 0,412187
29| 0,964432 0,420319
29 0,917696 0,026668
29 0,944508 0,131598

Pro skupinu rodin, které danou rekieboblast navévuji: Statistiky — Zakladni statistiky/tabulky —|8et cases — ID=1 —
OK — Tabulkycetnosti — Prognné X1 az X5 — OK — Normalita — zasSkrtneme S-W teBesty normality

Proménnéa

Testy normality (dovolena.stal
Zhrnout podminku: ID=1

N W p

X1: roéni pfijem v tisicich dolar(

X2: postoj k cestovani (Skala 9 bodl)

X3: vyznam rodinné dovolené (Skéla 9 bod)
X4: pocet ¢lend rodiny

X5: vék nejstarSiho ¢lena

21| 0,935874 0,180430
21/ 0,930271 0,139382
21/ 0,934717 0,171087
21/ 0,928224 0,126815
21 0,967589 0,679311

Na hladir¢ vyznamnosti 0,05 zamitame hypotézu o normaliveliciny X, ve skupir rodin, které danou rekré&ai oblast

nenavivuiji.



Normalni p-graf z X1; kategorizovany ID
dovolena.sta 6v*50c
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Normalni p-graf z X2; kategorizovany 1D Normalni p-graf z X4; kategorizovany I
dovolena.sta 6v*50c dovolena.sta 6v*50c

/ /
/

Ogekavana normalni hodnota
Ocekavana normalni hodnota

4 5 6
ID: navstéva ne ID: navstéva anc ID: ndvstéva ne ID: ndvstéva ano

Normalni p-graf z X3; kategorizovany ID Normalni p-graf z X5; kategorizovany ID
dovolena.sta 6v*50c dovolena.sta 6v*50c

Ogekavana normalni hodnota
Ocgekavana normalni hodnota

-2,5
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Odhad vektat sttednich hodno; aM; |ze ziskat vice Zjsoby, uvedeme népento:
Statistiky — Zakladni statistiky/tabulky — Seleases — ID=0 - Popisné statistiky — Piome X1 az X5 — Grupovaci
promgnna ID=0 — OK — Detailni vysledky — zaSkrtneme moliza ptimér — Souhrn

Popisné statistiky (dovolena.sta
Zhrnout podminku: 1D=0

Proménna | N platnych | Primér

X1 29 42,84483
X2 29 4,24138
X3 29 4,27586
X4 29| 3,72414
X5 29| 46,93103

Krabicové grafy:
Grafy — 2D Grafy — Krabicoveé grafy — Vicenasobn¥avisle prondnné X1 az X5 — OK — OK

Krabicovy graf z vice proménnych
dovolena.sta 6v*50c
Zahrnout jestlize: ID=0
Median; Krabice: 25%-75%; Svorka: Rozsah neodleh.
70 T T v T : r
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Popisné statistiky (dovolena.sta
podminku: ID=1

v P li

Krabicovy graf z vice proménnych
dovolena.sta 6v*50c
Zahrnout jestlize: ID=1
Median; Krabice: 25%-75%; Svorka: Rozsah neodleh.

0 Median

[ 25%-75%

T Rozsah neodleh.
o Odlehlé

#* Extrémy




Odhad variatni maticeS;:
Statistiky — Vicerozrérna regrese — Select cases ID=0 — OK — Rrm@ - Zavisla progmna X5, Seznam nezavisle pro-
ménnych X1 az X4 — OK — OK - Residuadupoklady/pedpodi — Popisné statistiky — DalSi statistiky - Koaate

Kovariance (dovolena.sta)

Zhrnout podminku: ID=0
Proménna X1 X2 X3 X4 X5
X1 49,1947 0,99594 -2,24138 1,094951 -24,1647
X2 0,9959 2,76108 -0,31897 0,140394 -4,7328
X3 -2,2414 -0,31897 2,63547 -0,171182 1,1268
X4 1,0950 0,14039 -0,17118 1,278325 1,9446
X5 -24,1647 -4,73276 1,12685 1,944581 57,2808

Odhad variatni maticeS,: Zmenime podminku ID=1

Kovariance (dovolena.sta)
Zhrnout podminku: ID=1

Proménna X1 X2 X3 X4 X5

X1 83,59048 4,300714) 6,39048 4,70333| 16,25476
X2 4,30071 2,728571 0,03571 0,20000 1,05714
X3 6,39048 0,035714 2,79048 0,03333 -1,04524
X4 4,70333 0,200000 0,03333 1,83333 -2,46667

X5 16,25476 1,057143 -1,04524 -2,46667 63,84762




Odhad spolkéné variakni matices:

Statistiky — Vicerozriérné pizkumné techniky — Diskrimirgai analyza — Proémné — Grupovaci ID, Seznam nezav.
promennych X1-X5 — OK, zapneme DalSi moznosti (krokomalgza) — OK — Popisné statistiky — Zobrazit popisn
statistiky — Vnitni kovariance a korelace.

X, X, Xs X, Xs

X1 63,53 2,37 1,36 2,60  -7,32
X2 2,37 2,75  -0,17 017  -2,32
X3 1,36 -0,17 2,70 -0,09 0,22
X4 2,60 0,17  -0,09 1,51 0,11
X5 732 -2,32 0,22 0,11 60,02




Boxav test shody variaimich matic:
Statistika M = (a+ np, — 2) In (detS) — (n, — 1) In (detSy) - (,, — 1) In (detS;) = 26,6179

2 —
Konstanta zlepSujici aproximacy, =1- pryp-ly 1, 1 1 =0,8847
6p+1) (n,-1 n,-1 n,+n,-2

Testova statistika MC= 23,5468
Kriticky obor: W = <x21_a (@}w) = <)(20,95(10),oo) = (24,9958 ).

Protoze testova statistika nelezi v kritickém oborzamitame na asymptotické hladityznamnosti 0,05 hypotézu o sk
variartnich maticx,, X.

Provedeni testu v systemu STATISTICA:

Statistiky — Pokrailé linearni/nelinearni modely — Obecné linearnidelyg — Typ analyzy: Jednofaktorova ANOVA - Me-
toda specifikace: Rychlé nastaveni — OK — Rimmé — Seznam zavislych prénmych: X1 — X5, Kategor. nezavisla pro-
meénna (faktor): ID — OK — OK — Vice vysletk- Boxiv M-test.

Box(v M test (dovolena.sta)
Efekt: ID
(Vypocteno pro vSechny proménné)

Boxovo M | Chi-kv. | sv p
Boxovo M 26,61690 23,54681 15 0,073200

ProtoZe p-hodnota jet8i nez hladina vyznamnosti 0,05, hypotézu o Sivadiartnich matic nezamitame na asymptotické
hladiné vyznamnosti 0,0!




Linearita vztali mezi prondnnymi ve skupit rodin nav&tvujicich danou oblast

Maticovy graf
dovolena.sta 7v*50c
Zahrnout jestlize: ID1=1

T Y




Linearita vztali mezi prordnnymi ve skupit rodin nenav&ujicich danou oblast

Maticovy graf
dovolena.sta 7v*50c
Zahrnout jestlize: ID1=0

N N R TR | T




Test shody vektdrstrednich hodnot:
Testova statistikdz 12 “P~1 5 MM (M1-My)' S (M- M,) = 14,2194
p(n1+n2 _2) n, +n,
Kvantil F,(p, m+n-p-1) = By og5,44) = 2,427
ProtoZe testova statistika se realizuje v kritick@#moru, zamitame na hladinyznamnosti 0,05 hypotézu o siogektor
strednich hodnof, p,.
Vypocet testove statistiky v systému STATISTICA:
Statistiky — Vicerozrérné ptizkumné techniky — Diskrimirgai analyza - Progmné — Grupovaci prognna ID, Seznam
nezavislych pronnych X1 az X5 — OK — OK

Wza: dovolena sta 2|
Fofet proménnjch v models
ilk lambda 38228508 pribliz ¥ = 1945 p < 0000
L
Zékladni nastaveni ] Detaily | Klasifikace | [ Vipodet
b Wipoget proménné v modelu I Stomro |
[  Proménns neobssiané v modsl | Ei'dcufngstlv




Upozornéni: Test shody vektarstednich hodnot Ize v systému STATISTICA provéshak:

Statistiky — Zakladni statistiky/tabulky — t-tesgzavislé, dle skupin — OK — Prémmé — Zavisle prosmné X1 az X5, Gru-
povaci prominnd ID — OK — na zaloZzce Moznosti zasSkrtneme Vioeéony test. V zahlavi vystupni tabulky se zobrazi rea
lizace testové statistiky &iplusna p-hodnota.

t-testy; grupovano: ID (dovolena.sta)

Skup. 1: navstéva ne; Skup. 2: navstéva ano

Hotellingovo 77,5606 F(5,44)=14,219 p<,00000

Primeér Primeér t SV p Poc.plat Poc.plat. Sm.odch. Sm.odch.

Proménna | navstéva ne | navstéva ano navstéva ne | navstéva ano | navstéva ne| navstéva ano
X1 42,84483 59,76190 -7,40751| 48 0,000000 29 21 7,013894 9,142783
X2 4,24138 5,14286 -1,89805 48| 0,063712 29 21 1,661651 1,651839
X3 4,27586 5,76190 -3,15623 48| 0,002760 29 21 1,623412 1,670472
X4 3,72414 4,33333 -1,73042 48 0,089980 29 21 1,130630 1,354006
X5 46,93103 53,61905 -3,01289 48 0,004122 29 21 7,568407 7,990471

Vidime, ze na hladihvyznamnosti 0,05 jsou odliSn&edini hodnoty prosmnych X, Xz, Xs. U pronénnych X a X, se od-
liSnost neprokazala, z dalSiho zpracovani je vyékaovat nebudeme.



Vyznam jednotlivych proménnych v modelu

Statistiky — Vicerozrirné pfizkumné techniky — Diskrimiréai analyza — Proémné - Grupova-
ci ID1 — Seznam nezav. prémmych X1 az X5 — OK — OK — Vypet: pronénné v modelu.

Vysledky diskriminaéni funkéni analyzy (dovolena.sta)

Pocet prom. v modelu: 5; grupovaci: ID1 (2 skup)

Wilk. lambda: ,38229 pf¥ibliz F (5,44)=14,219 p< ,0000

Wilk. Parc. F na vyj p-hodn. Toler. 1-toler.

N=50 Lambda Lambda (1,44) R"2
X1 0,627513 0,609207  28,22504 0,000003 0,87986€ 0,120134
X2 0,388608 0,983729 0,72778 0,398223 0,934715 0,065285
X3 0,40008€  0,955507 2,04884) 0,159388 0,977164 0,022836
X4 0,382565  0,999270 0,03215 0,858527 0,921303 0,078697
X5 0,439318 0,870177 6,56444 0,013904 0,956782 0,043218

V zahlavi této tabulky je uvedena Wilksova Lambwla §kale od 0 — nejlepsi diskriminace do 1 — Zalima
kriminace) a jeji pepaiet na testovou statistiku F pro Hotellingtest shody vektdrstednich hodnot
(14,219) a odpovidajici p-hodnota (je blizka 0).

V 1. sloupci (Wilk. Lambda) jsou hodnoty Wilksovainbdy @i vyfazeni dané prognné z modelu (vysSi
hodnoty jsou lepsi).

2. sloupec (Parc. Lambda) obsahuje unikatisipsvky promennych k diskriminaci.

Ve 3. sloupci jsoui@paity parcialnich Lambda na testové statistiky a vel@upci pak odpovidajici p-
hodnoty. Podle p-hodnot u jednotlivych préimych soudime, Ze pro diskriminaci jsou vyznamrmérpgnneé
X1 a Xs.

5. sloupec (Tolerance) udava unikatni variabilitornpgEnné nevysetlenou ostatnimi prosmnymi v modelu.
6. sloupec (1-toler., f udava variabilitu prognné vys¥tlenou ostatnimi progmnymi.



Mahalanobisova vzdalenost v diskrimingni analyze

Pouziva se pro popis vzajemnych vzdalenosti cealitjednotlivych skupin.

Statistiky — Vicerozrrné pfizkumné techniky — Diskrimirgai analyza - Progmné — Grupovaci prognna
ID, Seznam nezavislych pr@émmych X1 az X5 — OK — OK — na zalozce Detaily znva VVzdalenosti mezi

skupinami. Sotasré dostaneme i p-hodnoty pro testy hypotéz, Ze vnddkejsou nulové:

ID1

Mahalanobisow vzdélenosti*2 (dovolena.sta) |

navstéva ne

navstéva ano

navstéva ne
navstéva ano

0,000000
6,36 7867

6,367867
0,000000

ID1

p-hodnot (dovolena.sta)

navstéva ne navstéva ano

Lze take ziskat Mahalanobisovy vzdalenosti jedwpth objekfi od centroid skupin.

navstéva ne
navstéva ano

0,000000

0,00000C

Na zalozce Klasifikace zvolime Mahalanobisovy vzdéai®2:

Mahalanobisovy vzdalenosti (dovolena.sta)
Mesprawna klasifikace je oznacena *
Pozorova navstéva ne navitéva ano

Pfipad Klasif. | p=.58000 p=.42000
1 navitéva nel 9,18363 18,11825
2 navitéva ne 0.,88533 10,53314
3 navitéva ne 3.90372 12,30937
4 navstéva ne 5,35649 8.74744
5 navstéva ne 4 41397 11.30806
B navitéva ne 0.62136 7.62423




Stanoveni odhadu Fisherovy linearni diskrimingni funkce:

L(x) =b'x + g, kdeb' = (M- M,)'S?, g :—% b'(M1+My) +Inp —In p.

Odhad vektoru gednich hodnot v 1. skugin

Popisné statistiky (dovolena.sta
Zhrnout podminku: 1D=0

Proménné | N platnych | Primér

X1
X2
X3
X4
X5

29
29
29
29
29

42,84483
4,24138
4,27586
3,72414

46,93103

Odhad spoléné variagni maticeS:

Odhad vektoru gednich hodnot ve 2. skugin

Popisné statistiky (dovolena.sta
Zhrnout podminku: ID=1
Proménna | N platnych | Primér

X1 21 59,76190
X2 21 5,14286
X3 21 5,76190
X4 21 4,33333
X5 21 53,61905

X, X, Xs X, Xs
X1 63,53 2,37 1,36 2,60  -7,32
X2 2,37 2,75  -0,17 017  -2,32
X3 1,36 -0,17 2,70 -0,09 0,22
X4 2,60 0,17  -0,09 1,51 0,11
X5 732 -2,32 0,22 0,11 60,02

Odhady apriornich pra¥godobnosti:

n, 29

P, =—
n

50

n

= 058,p, :ﬁ:%: 042

Postup v systemu STATISTICA :

Statistiky — Vicerozrérné pizkumné techniky —
Diskriminatni analyza — Proémné — Grupovaci ID, Seznam
nezav. prornnych X1-X5 — OK, zapneme DalSi mozZnosti
(krokovéa analyza) — OK — Popisné statistiky — Zalira
popisné statistiky — Vnihi kovariance a korelace.



Po dosazeni dostaneme
b'=Mq- MZ)'S'1 = (-0,2865 -0,2556 -0,4169 0,0736 -0,1527)

g= -% b'(M;+M,) +Inp — In = 24,7666
L(x) = b'x + g = -0,2685% — 0,2556% — 0,4169% + 0,0736% — 0,1527% + 24,7666

Postup v systemu STATISTICA :

Statistiky — Vicerozrérné pazkumneé techniky — Diskrimirgai analyza - Progmné — Grupovaci profnna
ID, Seznam nezavislych prémmych X1 az X5 — OK — OK — na zaloZce Klasifikavelime Klasifika&ni
funkce. Dostaneme tabulku tvaru:

Klasifikacni funkce; grupovaci : 1D (dovolend
navstéva ne |navstéva ano

Proménna | p=,58000 p=,42000

X1 0,6369 0,9054

X2 1,7840 2,0395

X3 1,3391 1,7560

X4 1,1866 1,1130

X5 0,9216 1,0743

Konstant -44,6709 -69,4375

Abychom ziskali odhad Fisherovy linearni diskringinafunkce, pidame do této tabulky novou prémou
a do jejiho Dlouhého jména napiSeme =v1-v2

Klasifikaéni funkce; grupovaci : ID (dovolen

navstéva ne |navstéva ano | NProm
Proménna| p=,58000 p=,42000 =vl-v2
X1 0,6369 0,9054 -0,26847
X2 1,7840 2,0395 -0,25557
X3 1,3391 1,7560 -0,41694
X4 1,1866 1,1130 0,073566
X5 0,9216 1,0743 -0,15266
Konstant -44,6709 -69,4375 24,76658




Klasifikace nového @Fipadu

Predpokladejme nyni, ze jsme prozkoumali dalsi roditera

ma rani prijem X; = 51,8 tisic dolat,

k cestovani zaujima postoj ohodnoceny=>6 body,

rodinné dovolenéiiita vyznam ohodnocenyzX 7 body,

ma X, = 4¢leny

a nejstarSimdlenovi je X = 51 let.

Na zaklad téchto udaj se pokusime pomoci Fisherovy linearni dislinacni funkce zéadit

tuto rodinu do skupiny rodin, které diunavstévuji nebo nenavsvuji danou rekre@i oblast:

L(x) =-0,2685X — 0,2556% — 0,4169X% + 0,0736X% — 0,1527X% + 24,7666 =
= -0,2685*51,8 — 0,2556*6 — 0,4169*7 + 0,0736*4,2327*51 + 24,7666 = -1,0836.
Protoze LX) < 0, za&adime tuto rodinu do skupiny rodin, které navsji danou rekremi

oblast.



Posouzeni dinnosti diskriminace resubstitu¢ni metodou:

Na zalozce Klasifikace zvolime Klasifi&a matice

Klasifikac¢ni matice (dovolena)
Radky: pozorované klasifikace
Sloupce: pfedpovézené klasifikace

% navstéva ne |navstéva ano
Skup. spravnych | p=,58000 p=,42000
navstéva ne 93,10345 27 2
navstéva ano 76,19048 5 16
Celkem 86,00000 32 18

Podil sprava zarazenych objekit

n,+n, _27+16_ 086

n 5C
Podil mylré zarazenych objekit
n,+n, _5+2_ 014

n 50

Pro ugeni chybg zarazenych fipadi zvolime na zalozce Klasifikace moznost Klasifikace

pripadi. Zjistime, ze v 1. skupédoslo k mylnému Zazeni u rodirg. 9 a 10, ve 2. skupin
u rodinc¢islo 30, 33, 36, 43, 45.



Porovnani s ndhodnou klasifikaci

Kdybychom z#&azovali rodiny do skupin naho&gnpouze s ohledem na apriorni pr&vddobnostity, ,, tak bychom s prav-
dépodobnostit; nasli rodinu pdici do 1. skupiny, avSak s praygbdobnostit, bychom ji mylré zaradili do 2. skupiny. Na-
opak s pravépodobnostit, najdeme rodinu p&ti do 2. skupiny, kterou s prasbdobnostit; mylné zaradime do 1. sku-
piny. Celkova pravépodobnost mylné klasifikace je tedyn, + mom; = 213(1- w;). Nahradime-li apriorni pra¥godobnosti

n1, T, jejich odhady p p, , dostaneme odhad celkové prgwodobnosti mylné klasifikace df- py) = 2%[—% =0,4872.

Pouzitim diskriminani analyzy jsme tedy dosahli vyrazného zlepSeai@podobnost mylné klasifikace klesla na 0,14.

Grafické znazornéni pripadi na plose prvnich dvou hlavnich komponent
Jako aktivni vstup pouzijeme Faktorova skére pédtelaci z analyzy hlavnich komponent. Grafy — Katempvané grafy
— Bodové grafy — RozloZzenit®s sebe — Prainné X: Faktor 1, Y: Faktor 2, X_Kategorie: ID - OK

Bodovy graf z Faktor 2 proti Faktor 1; kategorizovany 1D
Faktorova skére podle korelaci (dovolena.sta) v PS 1 3v*50c
3

2

Faktor 2
&

3
o b:

30 25 20 15 -10 05 00 05 10 15 20 _ o rastevane

ID: navstéva ano

Faktor 1



5. Vybér prom énnych pro klasifikaci krokovou metodou

Krokova metoda postupgrvyhledava nejvhodijsi soubor pronnych pro diskriminaci. Pouzi-
va se bd’ jako dogedna nebo jako zma.

Vyznam jednotlivych proknnych pro diskriminaci se k kazdém kroku zkouma ponzavad-
ciho a odstrgovaciho kritéria.

Vybirani prondnnychci jejich odstraiovani skoni, kdyz zadné dalSi praimné nespiuji zava-
déci nebo odstigovaci kritérium.

Upozorreéni: Pred zdazenim j-té prokmné do modelu se stanovi jeji toleralfleeRj2 (Rj2 je

ctverec vicenasobneho koeficientu korelace, tj. ikeeftu, ktery ndti tésnost linearni zavislosti
veliciny X; na ostatnich velinach). Tolerance je implicithnastavena na 0,01.



Priklad: Pouzijte krokovou dafdnou (a poté Ztnou) metodu pro Zazovani rodin do dvou
skupin.

Reseni:

Statistika — Vicerozgrné pizkumné techniky — Diskrimirgai analyza — Progmné -

Grupovaci ID1 — Seznam nezav. pgamych X1 az X5 — OK — zaskrtneme DalSi moznosti
(krokova analyza) — OK — Metoda — zvolime krokowe@rédna. Na zalozce Detailyieme
zmenit Moznosti kroku (ponechame implicitni nastavemtaké pomoci ttdtka Vysledky
muzeme zvolit, zda chceme zobrazovat vysledky po éwswzkkoku nebo chceme pouze shrnuti
(ponechame shrnuti) — OK.

Zvolime-li tlagitko Vypacet: pronénné v modelu, dostaneme tabulku

Vysledky diskriminaéni funkéni analyzy (dovolena.sta)
krok 3, po€. prom. v modelu: 3; grupovaci: ID1 (2 skup)
Wilk. lambda: ,38880 pfibliz F (3,46)=24,104 p< ,0000

Wilk. Parc. F na vyj p-hodn. Toler. 1-toler.
N=50 Lambda Lambda (1,46) R"2
X1 0,719493 0,540386/ 39,12428 0,000000 0,974791  0,025209
X5 0,441811| 0,880024 6,27128  0,015879  0,985042  0,014958
X3 0,405987  0,957678 2,03285 0,160683 0,988398 0,011602

Vidime, ze algoritmus skl po trech krocich a vybral protnné X, Xs a X.



Zvolime-li tlacitko Prongnné neobsazené v modelu, zjistime, ze jde o fmamX% a X;.

Na zalozce Klasifikace vybereme Klasiftka funkce. Dostaneme linearnskriminani skory
pro 1. a 2. skupinu objakt Do vzniklé tabulky idame novou prognnou L, do jejihoz
Dlouhého jména napiSeme =v1-v2 a tim ziskame oBls@rovy linearni diskrimiriai funkce:

Klasifikacni funkce; grupovaci : ID1 (dovolena.sta) |
navstéva ne navstéva ano L
Proménna p=,58000 p=,42000 =v1-v2
X1 0,7504 1,0247 -0,2742808
X5 0,8693 1,0128 -0,1434212
X3 1,1355 1,5365 -0,4009242
Konstant -39,4479 -63,0649 23,6170025

Vidime, ze LK) = -0,2743*X1 — 0,1434*X5 — 0,4009*X3 + 23,617

Klasifikacni matice je stejna jako wipad diskriminace podle vSech prénmych a chybé
zarazeneé fipady jsou takeé stejné.
KlasifikaCni matice (dovolena.sta)

Radky: pozorované klasifikace
Sloupce: pfedpovézené klasifikace

% navstéva ne navstéva ano
Skup. spravnyc p=,58000 p=,42000
navstéva ne 93,10345 27 2
navstéva ano 76,19048 5 16
Celkem 86,00000 32 18

Pouzijeme-li krokovou ztinou metodu, je vybrana pouze p&ma X a &innost diskriminace
poklesne na 80 %.



6. Linearni diskrimina ¢ni analyza pror > 3 skupin

6.1. Pravidlo pro za*azeni objektu do skupiny

Opet predpokladame, ze ve vSech r skupinach se vektomyrpeaniridi p-roznérnym normal-

nim rozlozenim, variami matice jednotlivych skupin jsou shodné a vztatezi sledovanymi p

pronEnnymi jsou piblizn¢ linearni.

Linearni diskrimin&ni skor pro h-tou skupinu (Andersonova diskrindmiastatistika) ma tvar:
S

A(X)=p, X X—EuhE p+HinT, h=1, ...,

Jeji odhad ziskame dosazenity, S a p.:

L. (x)=M h'S‘lx—%M 'S™™, +Inp,

Objekt neznameéhoipodu, jehoz vektor pozorovaniye bude zéazen do skupiny s nejvyssi
hodnotou k(x).



6.2. Riklad

Soubor rodin nyni ro#d’te do ti skupin podle proknné I1D2, tj. podle toho, jak vel-

kou ¢astku je rodina ochotna vydat z dovolenou (varigmtgla®, ,stredni”, ,velka®).



Reseni:

Posouzeni urovna variability prom¢nnych X, ..., Xs v danychitech skupinach

Proménna ID2 | Nplatnych | Pramér | Smodch.

X1 mala 12 38,1 6,16
X2 mala 12 3,8 1,59
X3 mala 12 4,7 1,83
X4 mala 12 3,7 1,37
X5 mala 12 51,8 5,85
X1 stredni 24 48,2 5,46
X2 stredni 24 4.4 1,77
X3 stredni 24 4.5 1,84
X4 stredni 24 39 1,10
X5 stredni 24 46,0 8,46
X1 velka 14 63,0 9,94
X2 velka 14 5,6 1,22
X3 velka 14 57 1,49
X4 velka 14 4.4 1,39
X5 velka 14 54,4 7,48

-

o

Krabicovy graf z vice proménnych seskupeny ID2
dovolena_ID1.sta 9v*50c
Primér; Krabice: Primér+SmOdch; Svorka: Min-Max

mala

stfedni
ID2

velka

gx1
a x2
o x3
0 X4
g xs



Owvéreni normality prordnnych X, ..., Xs v danychitech skupinach

Souhrnné vysledky

Testy normality (dovolena.sta)
Proménna ID2 N W p
X1: roéni pfijem v tisicich dolar( mala 12/ 0,706875 0,000982
X2: postoj k cestovani (Skala 9 bodu) malda 12 0,867375 0,060535
X3: vyznam rodinné dovolené (Skala 9 bod) malda 12 0,955130/ 0,712720
X4: pocet ¢lenud rodiny mala 12| 0,907871 0,200341
X5: vék nejstarsiho ¢lena mala 12| 0,976999 0,968796
X1: roéni pfijem v tisicich dolar( stfedni 24  0,947240 0,235912
X2: postoj k cestovani (Skala 9 bod() stfedni 24 0,943681 0,196939
X3: vyznam rodinné dovolené (Skala 9 bodu) stfedni 24  0,962008 0,480070
X4: pocet ¢lend rodiny stfedni 24/ 0,877051 0,007252
X5: vék nejstarSiho ¢lena stfedni 24 0,882154 0,009185
X1: roéni pfijem v tisicich dolar( velkd 14 0,897737/ 0,104575
X2: postoj k cestovani (Skala 9 bodu) velkd 14 0,922488 0,238745
X3: vyznam rodinné dovolené (Skala 9 bodu) velkd 14  0,909165 0,153244
X4: pocet ¢lend rodiny velkd 14 0,958259 0,694341
X5: vék nejstarSiho ¢lena velkd 14 0,933244 0,338619

Boxtv test shody variaimich matic

Box(v M test (dovolena.sta)

Efekt: "ID2"
(Vypocteno pro vSechny proménné)
Boxovo M Chi-kv. SV p

Boxovo M 51,55790 42,8487S 30 0,060418




Maticovy graf
dovolena.sta 9v*50c
Zahrnout jestlize: ID2=1




Maticovy graf
dovolena.sta 9v*50c
Zahrnout jestlize: ID2=2

X1 :'. [ ]

X3




Maticovy graf
dovolena.sta 9v*50c
Zahrnout jestlize: ID2=3

X1
---III

X4

X
I-!gl-




Testovani hypotezy o shédektori stednich hodnot pomoci MANOVY

Vicerozmérné testy vyznamnosti. (dovolena.sta)
Sigma-omezena parametrizace
Dekompozice efektivni hypotézy
Test Hodnota F Efekt | Chyba p
Efekt SV SV
Abs. ¢len Wilksav 0,01010, 842,8765 5 43/ 0,000000
PillaiGv 0,98990,  842,8765 5 43/ 0,000000
Hotellng| 98,00890| 842,8765 5 43/ 0,000000
Royav| 98,00890 8428765 5 43/ 0,000000
"ID2" Wilkslv 0,26322 8,1626 10 86  0,000000
PillaiGv 0,86784 6,7455 10 88  0,000000
Hoteling 2,30122 9,6651 10 84  0,000000
Royav 2,05945 18,1231 5 44/ 0,000000

Odlisnost vektat sttednich hodnot ve sledovanydkdh skupinach je prokazana na hlgdin
vyznamnosti 0,05.



Nyni provedemeimultanni testy o slozkach vektostrednich hodnot.

Matice E rezidualni variability

Matice SSCP (Z' Z) rezidui (dovolena.sta)
Sigma-omezena parametrizace
Dekompozice efektivni hypotézy

Efekt proménné || X1 X2 X3 X4 X5

Chyba x1| 2386,662 7,821 174,1762 134,0548 313,738
X2 7,821 118,714  -7,5119 59524  -103,131
x3| 174,176 7,512 143,4821 1,1786 52,887
X4 134,055 5,952 1,1786 73,7143 32,298

X5 313,738  -103,131 52,8869 32,2976/ 2750,423
Matice T celkové variability

Matice SSCP (Z' Z) odchylek (dovolena.sta)
Matice SSCP (Z' Z) odchylek
vektorl matice v matici schématu X
Sloup.4 Sloup.5 Sloup.6 Sloup.7 Sloup.8
Efekt X1 X2 X3 X4 X5
X1 6535,025 299,6500 371,2500 250,2500 1026,550
X2 299,650 141,7800 8,1000 14,6200 -37,940
X3 371,250 8,1000/ 156,5000 6,9000 131,700
X4 250,250 14,6200 6,9000 76,9800 54,740
X5 1026,550 -37,9400 131,7000 54,7400 3425,620
Hodnoty testovych statistik K1 az K5 a kriticky abo
1 2 3 4 5 6
K1 K2 K3 K4 K5 kvantil
1|45,3276196 7,99016946 3,9080574€ 1,9506976S 9,8787491€ 18,3070381

Na hladirg vyznamnosti 0,05 se prokazalo, ze rozdil mezi slami zpisobuje X1



Test shody vektdrstednich hodnot a posouzeni vyznamu phonych mizeme ve
STATISTICE provést imo v Diskrimin&ni analyze.

Pri zadavani prognnych zvolime jako grupovaci prémmou ID2. Zvolime-li Vypdet:
prongnné v modelu, dostaneme tabulku:

Vysledky diskrimina¢ni funkéni analyzy (dovolena.sta)

Pocet prom. v modelu: 5; grupovaci: ID2 (3 skup)

Wilk. lambda: ,26322 pfibliz F (10,86)=8,1626 p< ,0000

Wilk. Parc. F na vyj p-hodn. Toler. 1-toler.

N=50 Lambda Lambda (2,43) R"2
X1 0,602832 0,436636, 27,74006/ 0,000000 0,805704, 0,194297
X2 0,289522  0,909148 2,14852  0,129016 0,959666  0,040334
X3 0,270302  0,973794 0,57859 0,564991 0,899531 0,100469
X4 0,269947  0,975075 0,54960 0,581183 0,883696 0,116304
X5 0,319480  0,823896 4,59552  0,015533 0,948842 0,051158

V zahlavi teto tabulky je uvedena testova statstiko Wilksiv test shody vektdrstrednich
hodnot (8,1626) a odpovidajici p-hodnota (je bli@gka

Podle p-hodnot u jednotlivych prémych soudime, ze pro diskriminaci jsou vyznamne
promeénne X a Xs.



Na zalozce Klasifikace zvolime Klasifi&ai funkce

KlasifikaCni funkce; grupovaci : ID2 (dovolena.sta) |
mala stfedni velka

Proménna p=,24000 | p=,48000 | p=,28000

X1 0,5525 0,8026 1,0981
X2 2,3285 2,4727 3,1155
X3 0,6466 0,3530 0,3648
X4 0,7459 0,4926 0,1242
X5 0,8874 0,7754 0,9120
Konstant -42,2581 -45,1663 -70,7708

Zde jsou uvedeny koeficienty pro odhady Andersorcbwjiskriming&nich skoti pro 1., 2. a 3.
skupinu:

L,(x) = 0,5525*X1 + 2,3285*X2 + 0,6466*X3 + 0,7459*X40;8874*X5 — 42,2581
Lo(X) = 0,8026*X1 + 2,4727*X2 + 0,3530*X3 + 0,4926*X407754*X5 — 45,1663
L3(x) = 1,0981*X1 + 3,1155*X2 + 0,3648*X3 + 0,1242*X40(;9120*X5 — 70,7708



Klasifika¢ni matice:

Klasifikaéni matice (dovolena.sta)

Radky: pozorované klasifikace

Sloupce: prfedpovézené klasifikace

% mala stfedni velka
Skup. spravnyc | p=,24000 | p=,48000 | p=,28000
malé 66,66666 8 4 0
stfedni 91,66666 1 22 1
velka 78,57143 0 3 11
Celkem 82,00000 9 29 12
8+22+11

Spravi zaazeno bylo =0 [100% =82% pripadi, chybré 18 % gipadi.
V 1. skupirg rodin byly chyb® zaazeny pipady 8, 10, 19, 201—_% =33,3%), ve 2. skupiy

pripady 4, 47 é = 8,3%) a ve 3. skupitipripady 24, 34, 431\24 = 21,4%)



Zarazeni nového pipadu

Nyni podle &chto skoti zaradime do jedné zéitskupin rodinuktera

ma rani prijem X; = 51,8 tisic dolatr,

k cestovani zaujima postoj ohodnoceny=%6 body,

rodinné dovolenéiiita vyznam ohodnocenysX 7 body,

ma X, = 4¢leny

a nejstarSimdlenovi je X =51 let.

Otevweme novy datovy soubor s osmi pamymi a jednim fipadem. Do prvnichgh promen-
nych napiSeme zadané hodnoty a do Dlouhych jmdediadsh ti proménnych napiSeme vyjad-

feni pro odhady diskrimigaich skod.

1 2 3 4 5 6 7 8
X1 X2 X3 X4 X5 L1 L2 L3
1 51,8 6 7 4 51 53,0996/ 55,23138 54,36618

Nejvétsi hodnotu ma skor ve 2. skupitedy zkoumana rodina vyda za dovolendadsticast-
ku.



Dale v LDA pouzijeme pro vydr proménnych krokovou metodu.

Vysledky pro krokovou dagdnou metodu

Pronenné obsazené v modelu

Vysledky diskriminaéni funkéni analyzy (dovolena.sta)
krok 3, po€. prom. v modelu: 3; grupovaci: ID2 (3 skup)
Wilk. lambda: ,27663 pfibliz F (6,90)=13,519 p<,0000

Wilk. Parc. F na vyj p-hodn. Toler. 1-toler.
N=50 Lambda Lambda (2,45) R"2
X1 0,652311| 0,424084| 30,55552| 0,000000/ 0,984948 0,015052
X5 0,338537| 0,817147 5,03482 0,010635 0,953070 0,04693C
X2 0,303098  0,912692 2,15236  0,128024 0,967370 0,032630

Klasifika¢ni funkce

Klasifika¢ni matice

KlasifikaCni funkce; grupovaci : ID2 (dovolena.sta) |
mala stfedni velka
Proménna p=,24000 | p=,48000 | p=,28000
X1 0,6401 0,8551 1,1311
X5 0,8991 0,7824 0,9163
X2 2,3409 2,4846 3,1046
Konstant -41,3768 -44,8553 -70,5840

Klasifikaéni matice (dovolena.sta)
RAdky: pozorované klasifikace
Sloupce: predpovézené klasifikace

% mala stfedni velka
Skup. spravnyc | p=,24000 | p=,48000 | p=,28000
mala 75,00000 9 3 0
stfedni 83,33334 3 20 1
velka 78,57143 0 3 11
Celkem 80,00000 12 26 12

Uspsnost klasifikace poklesla z 82 % na 80 %.




Vysledky pro krokovou zginou metodu

Prontnné obsazené v modelu

Vysledky diskriminaéni funkéni analyzy (dovolena.sta)
krok 4, po€. prom. v modelu: 1; grupovaci: ID2 (3 skup)
Wilk. lambda: ,36521 pfibliz F (2,47)=40,846 p< ,0000

Wilk. Parc. F na vyj p-hodn. Toler. 1-toler.
N=50 Lambda Lambda (2,47) R"2
X1 1,000000 0,365211 40,84639 0,000000 1,000000 0,00
Klasifika¢ni funkce Klasifika¢ni matice
Klasifika¢ni funkce; grupovaci : ID2 (dovolena.sta) | Klasifika¢ni matice (dovolena.sta)
mala stredni velka Radky: pozorované klasifikace
Promé&nna p=,24000 | p=,48000 | p=,28000 Sloupce: pfedpovézené klasifikace
X1 0,7506 0,9498 12413 % mala stredni velka
Konstant -15,7327  -23,6411  -40,3976 Skup. spravnyc | p=,24000 | p=,48000 | p=,28000
mala 83,3333 10 2 0
stfedni 100,0000 0 24 0
velka 78,5714 1 2 11
Celkem 90,0000 11 28 11

Je-li ke klasifikaci rodin do skupin pouzita poyrentnna X, je usgsnost klasifikace
nejvyssi, a to 90 %.

Aplikujeme-li toto klasifik&ni pravidlo na rodinu s vektorem pozorovani (56,87 4 51)’
dostaneme vysledek

1 2 3 4 5 6 7 8
X1 X2 X3 X4 X5 L1 L2 L3

1 51,8 6 7 4 51 23,14838  25,55854  23,90174




