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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. LDA pro dvé skupiny objektu

3.1.0dvozeni bayesovského rozhodovaciho pravidla

V 1. skupirg je m, objeki, ve 2. skupid n, objekti. Kazdy objekt je charakterizovan
p-rozmernym vektorem pozorovai = (Xy, ..., Xp)".

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

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

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

aposteriorni pravipodobnost fislusnosti objektu ke skugin

_X — ﬂhq)h(x) —
P X =)= 0 a6y 2




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.



3.2. Fisherova linearni diskriminatni funkce pro dvé skupiny objektu

V linearni diskrimin&ni analyze seipdpoklada, ze hustota v h-té skup® normalni a ma pa-
rametryu,, X, t.

0= oo - bom) = bom))

Lze odvodit, zelinearni diskrimina éni skor pro h-tou skupinu (tzv. Andersonova diskrimina

. 1 .
ni statistika) - ma tvak  (x) = p, 2‘1x—§ph X'n, +Int, h=1,2.

Objekt s vektorem pozorovaritedy zadadime do 1. skupiny, kdyz(x) > Ax(x), jinak ho z&a-
dime do 2. skupiny.



Vzhledem k tomu, Ze mame jenédskupiny objeki, |ze rozhodnuti o Zazeni objektu do sku-

piny winit na zaklad rozdilt

. 1/ _
M%) = 2a(X) - 22(X) = (i, —p,) Z 1X—§(u12 w, —p, T, )+InTg - InT,

Funkcei(x) se nazyvdisherova linearni diskrimina¢ni funkce. Ozn&ime-li

. 1
B= () E7 Y= = Bt ) + Inm - I

muzeme Fisherovu linearni diskrimigrd funkci psat ve tvaru

AMX) =p'X +.

Znamena to, Ze jsme nasli takovou linearni kombinmaktoru pozorovank, ktera nam umozni
minimalizovat celkovou prawghodobnost mylného zazeni objektu do skupiny. Objekt

s vektorem pozorovanitedy zdadime do 1. skupiny, kdy{x) > 0, jinak ho zéadime do 2.

skupiny.



3.3. Modifikace pro pripad neznamych parametii

Pri praktickem pouziti diskriminani analyzy ¥tSinou nezname paramefy, p,, X ani apriorni
pravdEpodobnostit;, m,. V takovem pipad pouzivame odhady:

m— My, h=1,2

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

n+n,—2

2 —>S:(n1_

n
T[h —>—h,h:1,2.
n

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

b'=M;-M,)S? g:—% b'(My+ M>y) +Inp —Inp.



3.4. Posouzeni &innosti diskriminace resubstitu¢éni metodou

Resubstitutni metodaspaiva v uplatini zkonstruovaného rozhodovaciho pravidla na obpjekt

se znamouislusnosti ke skup# Uvazujeme postugnvsechny tyto objekty a jejich zazeni

podle rozhodovaciho pravidla porovhame se skute gislusnosti ke skupé Stanovime podil

spravié a mylreé zatazenych objekKi

skute&nost zarazeni souet
1. skupina 2. skuping
1. skuping N1y N1 =
2. skupina Ny1 Ny N =
souwet N, Nno n

Podil sprava zarazenych objekit
nll + n22

n
Podil mylré zarazenych objeki
n12 + n21

n



3.5. Postup (¥ linearni diskrimina éni analyze

1. Vzhledem k povaze ulohydime velginy Xy, ..., X, a pdidime n + n, p-roznernych pozoro-
vani tak, aby pobjekii pochazelo z 1. skupiny a abjekti z 2. skupiny.

2. Na zvolené hladinvyznamnostb testujeme hypotézy o normaliiozlozeni v obou skupact

a orient&n¢ posoudime linearitu vztdhmezi sledovanymi proémnymi v obou skupinach.

3. Vypaiteme odhadW, M5, S, S, S, pu, P

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

5. Vypaiteme odhad LX) Fisherovy linearni diskrimirgai funkce. Objekt s vektorem pozorova-
ni x priradime k 1. skupi kdyz L) > 0, jinak ho pifadime ke 2. skupén

6. Weinnost diskriminace posoudime metodou resubstituce.



3.6. Riklad

V souboru 50 rodin byly zji®vany tyto udaje:

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

- ro¢ni peijem v tisicich dolar (velicina X;)

- postoj k cestovani (veélna X,, devitibodova Skéala, 1 = naprosto odmitavy, 9 skvee kladny)

- pocetélena rodiny (velcina X,)

- vek nejstarSihn@lena rodiny (vekina Xs).

Pro uvedena data sestrojte Fisherovu linearniidigkacni funkci, ktera pomoci velin Xy, ..., Xs umozni

rozliSit rodiny nav&tvujici uvedenou rekreéai oblast od rodin, které do této oblasti nejezdi.

Upozornéni: Tato uloha byl&eSena v fednasce ,Binarni logisticka regrese*.



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




Reseni:

Testovani normality nahodnych weh X,

testu:

Pro skupinu rodin, které danou rekfeaoblast nenavétuji:

Proménna

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

N W p

X1: roéni prijem v tisicich dolart

X2: postoj k cestovani (Skala 9 bodl)

X3: vyznam rodinné dovolené (Skala 9 bodu)
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 rekfeaoblast navevuii:

Proménna

Testy normality (dovolena.sta
Zhrnout podminku: 1D=1

N W p

X1: roéni prijem v tisicich dolar(

X2: postoj k cestovani (Skala 9 bodu)

X3: vyznam rodinné dovolené (Skala 9 bodu)
X4: pocet ¢lend rodiny

X5: vék nejstarsiho ¢lena

21 0,935874 0,18043C
21 0,930271 0,139382
21 0,934717 0,171087
21 0,928224 0,126815
21 0,967589 0,679311

Na hladirg vyznamnosti 0,05 zamitame hypotézu o normaliveliciny X, ve skupir rodin,

které danou rekreai oblast nenavétuiji.

..., X5 vV danych dvou skupinach rodin pomoci W -



Odhad vektoru s&dnich hodnoM ;:

Popisné statistiky (dovolena.sta
Zhrnout podminku: ID=0

Proménnda | 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:

Krabicovy graf z vice proménnych
dovolena.sta 7v*50c
Zahrnout jestlize: ID1=0

Median; Krabice: 25%-75%; Svorka: Rozsah neodleh.
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Odhad vektoru s&dnich hodnoi :

Popisné statistiky (dovolena.sta
Zhrnout podminku: ID=1

Proménnd | N platnych | Prdmér

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

Krabicové grafy:

Krabicovy graf z vice proménnych
dovolena.sta 7v*50c
Zahrnout jestlize: ID1=1

Median; Krabice: 25%-75%; Svorka: Rozsah neodleh.
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Odhad variatni maticeS;

Odhad variatni maticeS,

Kovariance (dovolena.sta) Kovariance (dovolena.sta)

Zhrnout podminku: 1D=0 Zhrnout podminku: 1D=1
Proménna X1 X2 X3 X4 X5 Proménna X1 X2 X3 X4 X5
X1 49,1947 0,99594 -2,24138 1,094951 -24,1647| |[X1 83,59048 4,300714 6,39048 4,70333 16,25476
X2 0,9959 2,76108 -0,31897 0,140394 -4,7328] |X2 4,30071 2,728571 0,03571 0,20000 1,05714
X3 -2,2414 -0,31897 2,63547 -0,171182 1,1268] |X3 6,39048 0,035714) 2,79048 0,03333 -1,04524
X4 1,0950 0,14039 -0,17118 1,278325 1,9446| |X4 4,70333 0,200000 0,03333 1,83333 -2,46667
X5 -24,1647 -4,73276 1,12685 1,944581 57,2808] |X5 16,25476 1,057143 -1,04524 -2,46667 63,84762

Odhad spoléné variakni maticeS

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




Boxiiv test shody variar€énich matic:
StatistikaM =R+, —2) In (detS) — (0, — 1) In (detS,) - (i, — 1) In (detS;) = 26,6179

N TP . - 2p°+3p-1f 1 1 1 —
Konstanta zlepsSujici aproximag)=1- oo +1 (n1—1+n2—1_n1+n2—2j_0’8847
Testova statistika MC= 23,5468

+1

Kriticky obor: W = <x [@}w) = (X?0s5(10),0) = (24,9958 ).
Protoze testova statistika nelezi v kritickém oborezamitame na asymptotické hlaoy-
znamnosti 0,05 hypotézu o skodhriartnich maticx,, X,.




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 vektofi strednich hodnot (Hotellingiv T2 test):

, ..., hy*tn,=p -1
Testova StatIStIkdp(

BT ML My) SYMi- M) = 14,2194

n,+n,-2) n, +n, ( M1-M2)' SH(M1-Mp) = 14,

Kvantil Fy,(p, mtn-p-1) = K of5,44) = 2,427

Protoze testova statistika se realizuje v kritick#moru, zamitame na hladimyznamnosti 0,05

hypotézu o shadvektort sttednich hodnofiy, .



Vyznam jednotlivych proménnych v modelu

Vysledky diskriminacni funkéni analyzy (dovolena.sta)

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

Wilk. lambda: ,38229 pfibliz 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/ 0,879866 0,120134
X2 0,388609  0,983729 0,72778 0,398223  0,934715 0,065285
X3 0,400086  0,955507 2,04884  0,159388 0,977164 0,022836
X4 0,382565  0,999270 0,03215 0,858527 0,921303 0,078697
X5 0,439319  0,870177 6,56444  0,013904/ 0,956782 0,043218

V zahlavi této tabulky je uvedena Wilksova Lambula §kale od 0 — nejlepsi diskriminace do 1 — zalisa
kriminace) a jeji pepaet 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 Wilksovaibdy i vyirazeni dané proégnné z modelu (vyssi
hodnoty jsou lepsi).

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

Ve 3. sloupci jsouiepaity parcialnich Lambda na testove statistiky a vel@upci pak odpovidajici p-
hodnoty. Podle p-hodnot u jednotlivych pr&mych soudime, Ze pro diskriminaci jsou vyznammapnne
XiaXs.

5. sloupec (Tolerance) udava unikatni variabiltorpinné nevysdtlenou ostatnimi progmnymi v modelu.
6. sloupec (1-toler., f udava variabilitu proknné vys¥tlenou ostatnimi prosmnymi.



Mahalanobisova vzdalenost v diskriming&ni analyze

Pouziva se pro popis vzajemnych vzdalenosti cealitjednotlivych skupin.

Vzdalenosti mezi skupinami: p-hodnoty pro testydtga, Zze vzdalenosti jsou nuloveé:
Mahalanobisovy vzdalenosti*2 (dovolena.sta) | p-hodnot (dovolena.sta)
ID1 navitévane | navitéva ano ID1 navitdvane | navitdva ano
navstéva ne 0,000000 6,367867 navstéva ne 0,00000C
nav Stéva ano 6,367867 0,000000 nav Stéva ano 0,000000

Lze také ziskat Mahalanobisovy vzdalenosti jedwgtih objekti od centroid skupin, zde jsou
uvedeny tyto vzdalenosti pro prvnich 6 rodin:

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

Pripad Klasif. p=.58000 p=.42000
1 navstéva ne! 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 navitéva ne 4 41397 11,30806
] navitéva ne 0.62136 7.62423




Stanoveni odhadu Fisherovy linearni diskriming&ni funkce:
1
L(x) =b'x + g, kdeb' = (M1 -M,)'S?, g == b'(M1+My) +Inp —Inp.
Odhad vektoru $tdnich hodnot v 1. skugin  Odhad vektoru s¢&dnich hodnot ve 2. skugin

Popisné statistiky (dovolena.sta Popisné statistiky (dovolena.sta
Zhrnout podminku: 1D=0 Zhrnout podminku: ID=1
Proménnéa | N platnych | Primér Proménna | N platnych | Primér
X1 29 42,84483 X1 21 59,76190
X2 29 4,24138 X2 21 5,14286
X3 29 4,27586 X3 21 5,76190
X4 29 3,72414 X4 21 4,33333
X5 29 46,93103 X5 21 53,61905
Odhad spoléné variagni matices:; Odhady apriornich pra¥godobnosti:
X X X X X n, 29 n, 21
p,=—=—= 0)58’p2 =*-=—=042
X1 63,53 2,37 1,36 2,60 -7,32 1 50 N 50
X2 2,37 2,75 -0,17 0,17 -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 -7,32 -2,32 0,22 0,11 60,02

Po dosazeni dostaneme
b'= (Ml-Mz)'S'lz (-0,2865 -0,2556 -0,4169 0,0736 -0,1527)

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



Klasifikace nového gripadu

Predpokladejme nyni, ze jsme prozkoumali dalSi rodkbera

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

k cestovani zaujima postoj ohodnoceny=>6 body,

rodinné dovolenéifgita vyznam ohodnocenysX 7 body,

ma X, = 4¢leny

a nejstarsSimdlenovi je X = 51 let.

Na zaklad téchto udaj se pokusime pomoci Fisherovy linearni diskrirdimdunkce z#adit u-

to rodinu do skupiny rodin, které itnavseévuji nebo nenavévuji danou rekreani oblast:

L(x) =-0,2685X — 0,2556% — 0,4169% + 0,0736X% — 0,1527X% + 24,7666 =
= -0,2685*51,8 — 0,2556*6 — 0,4169*7 + 0,07/36*4,28327*51 + 24,7666 = -1,0836.

Protoze LX) < 0, z&adime tuto rodinu do skupiny rodin, které navaji danou rekre&ni oblast.



Posouzeni dinnosti diskriminace resubstitu¢ni metodou:

Klasifika¢ni matice:

Klasifikaéni matice (dovolena)
Radky: pozorované klasifikace
Sloupce: predpovézené 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 o]0
Podil mylre zarazenych objekit
n,+n, _5+2_ 014

n o]0

Pro ugeni chybg za‘azenych fipadi zvolime na zalozce Klasifikace moznost Klasifikatie
padi. Zjistime, ze 1. skupig doSlo k mylnému zZazeni u rodirg. 9 a 10, ve 2. skupn
u rodincislo 30, 33, 36, 43, 45.



Porovnani s nahodnou klasifikaci

Kdybychom z#azovali rodiny do skupin ndhoé&rpouze s ohledem na apriorni prégwddobnostity, w,, tak
bychom s prav&gbodobnostit; nasli rodinu patci do 1. skupiny, avsak s prajmbdobnostit, bychom ji
myIn¢ zaradili do 2. skupiny. Naopak s prajgbdobnostit, najdeme rodinu p#ti do 2. skupiny, kterou s
pravcEpodobnostit; mylné zatadime do 1. skupiny. Celkova prapddobnost mylné klasifikace je tedy:
n1m, + momy = 211(1- my). Nahradime-li apriorni pra¥@odobnostity, 7, jejich odhady p p, , dostaneme od-

had celkové pravghbodobnosti mylné klasifikace - p,) = 2&5—2% =0,4872.

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

Grafické znazornéni piripada na plose prvnich dvou hlavnich komponent

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

Faktor 2
u}
&
e}
u]
o

2 o ©

30 25 -20 -15 -10 -05 00 05 1,0 15 2,0

O ID: navstéva ne
O ID: navstéva ano
Faktor 1



4. Vybér prom énnych pro klasifikaci krokovou metodou

Krokova metoda postugrvyhledava nejvhodijSi soubor pronnych pro diskriminaci. Pouzi
se bul’ jako dogedna nebo jako 2Zma.

Vyznam jednotlivych prognnych pro diskriminaci se k kazdém kroku zkouma poinzavad-
ciho a odstrgovaciho kritéria.

Vybirani prondnnychci jejich odstra@ovani skogi, kdyz zadné dalSi praimné nespiuji zava-
déci nebo odstrgovaci kritérium.

Upozorréni: Pred zaazenim j-té prognné do modelu se stanovi jeji toleradeeR ” (R ° je

¢tverec vicenasobného koeficientu korelace, tj. ikaeftu, ktery ndti tésnost linearni zavislosti
veliciny X; na ostatnich valinach). Tolerance je implicithnastavena na 0,01.



Priklad: Pouzijte krokovou daj@dnou (a poté zpnou) metodu pro zazovani rodin do dvou

skupin.
Reseni:

Vysledky dogedné metody:

Vysledky z@Etné metody:

Vysledky diskriminaéni funkéni analyzy (dovolena.sta)
krok 3, po€. prom. v modelu: 3; grupovaci: ID1 (2 skup)

Vysledky diskrimina¢ni funkéni analyzy (dovolena.sta)
krok 4, po¢. prom. v modelu: 1; grupovaci: ID1 (2 skup)

Wilk. lambda: ,38880 piibliz F (3,46)=24,104 p< ,0000 Wilk. lambda: ,46660 pfibliz F (1,48)=54,871 p< ,0000

Wilk. Parc. F na vyj p-hodn. Toler. 1-toler. Wilk. Parc. F na vyj p-hodn. Toler. 1-toler.
N=50 Lambda | Lambda (1,46) RN2 N=50 Lambda Lambda (1,48) R"2
X1 0,71949% 0,540386/ 39,12429 0,000000 0,974791] 0,02520¢ X1 1,000000 0,466603 54,87122  0,000000  1,000000 0,00
X5 0,441811 0,880024 6,27128 0,015879  0,98504z 0,01495¢
X3 0,405987 0,957678 2,03285 0,160683 0,98839¢ 0,011607

Vidime, Zze dopedna metoda skoéia po tech krocich a vybrala pramné X, Xs a Xs.
Odhad Fisherovy linearni diskrimiéra funkce:

L(x) =-0,2743*X1 — 0,1434*X5 — 0,4009*X3 + 23,617
Klasifikaéni matice je stejna jako wipad diskriminace podle vSech prémmych (UspsSnost
klasifikace je 86 %) a chylrzarazené fipady jsou také stejné.

Pouzijeme-li krokovou zinou metodu, je po 4 krocich vybrana pouze @am X
Odhad Fisherovy linearni diskrimiéra funkce:

L(x) =-0,2663*X1 + 13,9849
Ucinnost diskriminace poklesla na 80 %.



5. Linearni diskrimina éni analyza pror > 3 skupin

5.1. Pravidlo pro zarazeni objektu do skupiny

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

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

promEnnymi jsou fiblizné linearni

Linearni diskriminani skor pro h-tou skupinu (Andersonova diskrintmiastatistika) ma tvar:
w1

A (X)=p, X X=o R E7R, +InTL,h=1, .1

Jeji odhad ziskame dosazenity, S a .

L. (x)=M, S'x —%M 'S™, +Inp,

Objekt neznaméhoipodu, jehoz vektor pozorovanixe bude z&gazen do skupiny s nejvyssi
hodnotou Ly(X).



5.2. Fiklad
Soubor rodin nyni ro#id’te do ti skupin podle prognné ID2, 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
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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.



Klasifika¢ni funkce:

Klasifikaéni funkce; grupovaci : ID2 (dovolena.sta)l
mala stredni velka

Proménné 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 Andersorbwiskriming&nich skot 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*X40t7754*X5 — 45,1663
L3(x) = 1,0981*X1 + 3,1155*X2 + 0,3648*X3 + 0,1242*X40t9120*X5 — 70,7708



Klasifikacni matice;

KlasifikaCni matice (dovolena.sta)
Radky: pozorované klasifikace
Sloupce: pfedpovézené klasifikace

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

Spravi¢ zarazeno bylo ¢ 1007 =82% pripadi, chybré 18 % gFipad.
V 1. skupirg rodin byly chybg zaazeny pipady 8, 10, 19, 20% = 33,3%), ve 2. skupid pii-

pady 4, 47 % = 83%) a ve 3. skupitiptipady 24, 34, 431% = 214%)



Zarazeni nového pipadu

Nyni podle ¢chto skoh zaradime do jedné zéitskupin rodinuktera
ma rani prijem X; = 51,8 tisic dolar,

k cestovani zaujima postoj ohodnoceny=>6 body,

rodinné dovolenéixita vyznam ohodnocenysX 7 body,

ma X, = 4¢leny

a nejstarSimdlenovi je X = 51 let.

Andersonovy diskriminéni skory:

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. skupirg, tedy zkoumana rodina vyda za dovolendgadsticast-
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




