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1. Motivace

Diskriminatni analyza pét 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 nazyvaiji klasifitd neboli diskriminani funkce a kombinuji
jednotlivé prondnne a jejich vahy tak, aby bylo mozné&ciirskupinu, do ktere klasifi-

kovany objekt s nejptSi pravépodobnosti pat.



2. Moznosti pouziti diskriminac¢ni analyzy

Technicke obory:

Pri kontrole jakostii spolehlivosti Ize ve vydrovém souboru vyrolkzmerit né¢jaké kvantitativni pronné
(nap. roznery, hmotnost, chemické slozeni apod.), pak vyrabsgirobit zatzi a sledovat, zda tuto 24t
vydrzi nebo ne. K predikci chovani dalSich vyrblgki za€zi je skut€éné zatzi nemusime vystavovat, sta
kdyz provedeme ptgbna ndieni kvantitativnich prosmnych.

Lékaistvi

Mame soubor pacieintu nichz jsou diagnostikovanydike choroby. Pro kazdého pacienta manakspozici
vysledky fiznych laboratornich testPokud existuje souvislost mezi vysledky diest diagndzou, fte se
lekar u novych pacietitrozhodovat pro witou diagnozu (a tedy i ZI3ob I€eni) na zaklaglvysledk test.

Bankovnictvi

Banka sleduje ve vyoovém souboru Klierit jak splaceji poskytnuty @va kron€ tohotadu dalSich
ukazateh (vék, rodinny stav, vySifijmu, ...). Nasled& na tomto zaklagimize vyhodnocovat potencialni
zadatele o i jako viceci mére daveéryhodné.

Archeologie

Pti vykopavkach byly nalézany hroby s kostrami giagich lidi. Na zaklad néjakych charakteristickych
vlastnosti (délka @ité kosti, uhly kosti na lebce,...) bylo mozné daliliezené kostry #adit k ugitému
historickému obdobi, kulite 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 =X)= e 0+ )




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

Objekt s vektorem pozorovarizatadime do 1. skupiny, kdyze,(X) > mpo(X), jinak ho
zaradime do 2. skupiny.

Souin men(X) se nazyvéa

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

celkovou pravdpodobnost mylné klasifikace.



3.2. Fisherova linearni diskriminatni funkce pro dvé skupiny objektu

V linearni diskrimin&ni analyze sefedpoklada, ze hustota v h-té skup@ normalni a ma pa-
rametryny, X, tj.

0= ey - bom) = bem)) oy,

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

ni statistika) - ma tvak, (x) = uh'Z’lx—%uh'Z’luh +InTt,h=1, 2.

Objekt s vektorem pozorovanitedy zadadime do 1. skupiny, kdyz(x) > Ax(x), jinak ho z#éa-
dime do 2. skupiny.



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

piny winit na zaklad rozdilt

L 1/ o
}“(X) :7\‘1()() 'XZ(X) = (”1 _uz) )2 1X_§(H12 1”1 _sz 1”2)+|nn1 —|nT[2.

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 praktickém pouziti diskrimin@ni analyzy ¥tSinou nezname parameity, p,, X ani apriorni
pravdpodobnostity, m,. V takovem pipad pouzivame odhady:

n,— My, h=1,2

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

2

2 —>S:(n1_

n
T[h —>—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+M,) +Inp —Inp.



3.4. Posouzeni &innosti diskriminace resubstitu¢ni metodou

Resubstitutni metodaspaiiva v uplatini zkonstruovaného rozhodovaciho pravidla na opjekt

se znamouifislusnosti ke skup# Uvazujeme postugnvSechny tyto objekty a jejich Fazeni

podle rozhodovaciho pravidla porovname se skute Fislusnosti ke skupé Stanovime podil

spravié a mylre zarazenych objekKi

skute&nost zarazeni souwet
1. skupina 2. skuping
1. skuping N1 N1 L=
2. skupina Nyy Moo ="
souet Ny n, n

Podil sprava zarazenych objeki
nll + n22

n
Podil mylré zarazenych objekit
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. Priklad

Priklad je gevzat z knihy Meloun M., Militky J., Hill, M.: Rotacova analyza vicerozgmych
dat v gikladech. Academia Praha 2005.

Datovy soubor lebky.sta obsahuje Udaje o 32 lebkatdzenych na podbistich v Tibetu.
Sleduji se tyto protmne:

ID ... identifikator (1 pro lebky z okoli Sikkimu, 2o lebky z okoli Lhasy)

Ldelka ... nej¢tSi délka lebky (v mm)

Lsirka ... nej¢tSi horizontalni $ka lebky (v mm)

Lvyska ... vySka lebky (v mm)

Ovyska ... vySka horriasti oblceje (v mm)

Osirka ... Sika oblgeje mezi body licnich kosti (v mm)

Pro uvedena data sestrojte Fisherovu linearniidigkacni funkci, kterd pomoci velin Ldelka,

... Osirka umozni rozliSit lebky ze Sikkimu od lebakLhasy.



Testovani hypotézy o normalié sledovanych prosmnych \ danych dvou skupinach pomc
Lilieforsovy varianty K-S testu a pomoci S-W testu:

Testy normality (lebky.sta)

Zhrnout podminku: ID=1

N | max D | Lilliefors W p
Proménnd p

Ldelka 13 0,149568 p>.20 0,971258 0,908822
Lsirka 13 0,188580 p>.20  0,946284 0,543198
Lvyska 13 0,196329) p<,20 0,900168 0,134439
Ovyska 13 0,176191 p>.20  0,944919 0,523649
Osirka 13 0,148589 p>.20 0,954446 0,666891

Testy normality (lebky.sta)

Zhrnout podminku: ID=2

N | max D | Lilliefors W p
Proménna p

Ldelka 19 0,121226/ p>.20 0,946640 0,345905
Lsirka 19 0,099534/ p>.20 0,973572 0,844925
Lvyska 19| 0,116289 p>.20 0,96966S 0,769812
Ovyska 19 0,149966/ p>.20 0,965452 0,683230
Osirka 19 0,1800300 p<,10 0,873328 0,016463

Vidime, ze ve 2. skuplhzamita S-W test hypotézu o normaprontnne Osirka na hladin
vyznamnosti 0,05, Lilieforffss test nikoli.

Nadale budeme data povazovat za northadalozené



Odhad vektora stirednich hodnot v 1. skupid: Krabicové grafy vSech prongénnych v 1. skupiré:

Popisné statistiky (lebky.stal Krabicovy graf z vice promennych
Zhrnout podminku: ID=1 Latm o ot

Proménna | Primér 220

Ldelka 175,1923 200

Lsirka 140,2692 oo %I

Lwska 132,3846

Owska 69,6923 160

Osirka 131,0000 140 % r_L E%
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Odhad vektora stirednich hodnot ve 2. skupi&: Krabicové grafy vSech prongénnych ve 2. skupir:
Popisné statistiky (lebky.sta) Krabicovy grat 2 vice proménnych
. . _ lebky.sta 6v*32c
Zhrnout pOdmlnkU. ID=2 Zahmout jestlize: ID=2
Proménna | Primér 220
Ldelka 183,1842 200
Lsirka 138,2368 o [é
Lvyska 133,9211
Ovyska 75,1579 160
Osirka 135,5526 140 é @ %l
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Odhad variaéni maticeS; Odhad variaéini maticeS,

Kovariance (lebky.sta) Kovariance (lebky.sta)

Zhrnout podminku: ID=1 Zhrnout podminku: ID=2
Proménnd | Ldelka Lsirka Lvyska | Ovyska | Osirka Proménnd | Ldelka Lsirka Lvyska | Ovyska | Osirka
Ldelka 50,02244 17,52724 25,02404 22,85577 20,04167| |Ldelka 90,31140 7,3012 20,1126 31,64985 39,07310
Lsirka 17,52724 47,31731 25,57532 -0,76442 32,35417| |Lsirka 7,30117, 47,2880 -14,6747 10,68275 30,51462

Lvyska 25,02404 25,57532 36,83974 5,89904  12,27083| |Lvyska 20,11257 -14,6747 38,1462 8,66594 4,42105
Ovyska 22,85577 -0,76442 5,89904 22,64744 10,29167| |Ovyska 31,64985 10,6827  8,6659 22,14035 25,13012
Osirka 20,04167 32,35417 12,27083 10,29167 53,25000] |Osirka 39,07310 30,5146  4,4211 25,13012 51,05263

Odhad spolkené variani maticeS

Proménna | Ldelka Lsirka | Lwska | Owska | Osirka

Ldelka 74,19582 11,3916 22,07716 28,13222| 31,46053
Lsirka 11,3916 47,29973 1,425304 6,10388  31,25044
Lwska 22,07716 1,425304 37,62362 7,559177| 7,560965
Owska 28,13222 6,10388| 7,559177 22,34318 19,19474
Osirka 31,46053  31,25044 7,560965 19,19474  51,93158

Boxiv test shody variarénich matic:

Box(v M test (lebky.sta)

Efekt: ID

(Vypocteno pro vSechny proménneé)
Boxovo M | Chi-kv. | sv p
Boxovo M 22,65281 18,40191 15 0,242126

Hypotézu o shaflvariartnich matic nezamitame na asymptotické hladirznamnosti 0,05,
protoze p-hodnota = 0,242 jétgi nez 0,05.




Linearita vztaki mezi prondnnymi ve skupit lebek ze Sikkim

Maticovy graf
lebky.sta 6v*32c
Zahrnout jestlize: ID=1
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Linearita vztah mezi prondnnymi ve skupill lebek ze Lhas

Maticovy graf
lebky.sta 6v*32c
Zahrnout jestlize: ID=2
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Test shody vektoi stirednich hodnot (Hotellingiv T2 test):

n1+n2—p—1D n.n,

Testova StatiStikob(n e, —2) o +n (M1-My)' S{M .- My) = 2,4377
1 2 1 2

Kvantil F.(p, mtn-p-1) = kod5,26) = 2,5868
Protoze testova statistika se nerealizuje v ki@imloboru, nezamitame na hladuyznamnosti
0,05 hypotézu o shédrektori sttednich hodnofi,, p..

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

Skup. 1: 1; Skup. 2: 2

T2(celé pripady 14,0638 F(5,26)=2,4377 p<,06127

Pramér | Pramér t SV p Poc.plat |Po¢.plat. | Sm.odch. | Sm.odch. | F-pomér p
Proménna 1 2 1 2 1 2 Rozptyly | Rozptyly
Ldelka 175,1923| 183,1842 -2,57771| 30| 0,015102 13 19| 7,072654 9,503231| 1,805418| 0,298973
Lsirka 140,2692 138,2368 0,82101 30 0,418115 13 19 6,878758 6,876628 1,000620 0,970788
Lvyska 132,3846 133,9211 -0,69592 30 0,491837 13 19 6,069575 6,176261 1,035463 0,976491
Ovyska 69,6923 75,1579 -3,21246 30| 0,003136 13 19| 4,758932 4,705353| 1,022903| 0,938035
Osirka 131,0000 135,5526 -1,75517 30 0,089438 13 19 7,297260 7,145112 1,043041 0,909092

Individualni t-testy vSak prokazaly, ze na hl&diyznamnosti 0,05 se liSiretdni hodnoty
promeénnych Ldelka a Ovyska.



Vyznam jednotlivych proménnych v modelu

Vysledky diskriminaéni funkéni analyzy (lebky.sta)

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

Wilk. lambda: ,68083 pfibliz F (5,26)=2,4377 p<,0613

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

N=32 Lambda Lambda (1,26) R"2
Ldelka 0,685248 0,993554 0,168690 0,684644 0,443129 0,556871
Lsirka 0,736910 0,923898 2,141624 0,155336 0,559228 0,440773
Lvyska 0,683292 0,996397 0,094009 0,761583 0,821817 0,178183
Ovyska 0,718740 0,947255 1,447718 0,239736  0,444337 0,555663
Osirka 0,697976 0,975435 0,654782 0,425752 0,383584 0,616416

V zahlavi této tabulky je uvedena Wilksova Lambda §kale od 0 — nejlepsi diskriminace do 1 — Zzadna
diskriminace) a jeji fepaet na testovou statistiku F pro Hotellingtest shody vektdrstrednich hodnot
(2,4377) a odpovidajici p-hodnota (je blizka 0).

V 1. sloupci (Wilk. Lambda) jsou hodnoty Wilksovaibdy i vyrazeni dané pro&gnné z modelu (vyssi
hodnoty jsou lepsi).

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

Ve 3. sloupci jsoui@paity parcialnich Lambda na testoveé statistiky a vel@upci pak odpovidajici p-
hodnoty. Podle p-hodnot u jednotlivych pr&mych soudime, ze pro diskriminaci jsaileZité (nikoli vSak
stratisticky vyznamé na hladig vyznamnosti 0,05) pro#nné Lsirka a Ovyska.

5. sloupec (Tolerance) udava unikatni variabiltormpEnné nevysdtlenou ostatnimi progmnymi v modelu.
6. sloupec (1-toler., f udava variabilitu pro#nné vysetlenou ostatnimi progmnymi.



Wilk. lambdapo vstupuprediktorudomodelu
Wilk. lambdapredvstupenprediktorudo modelu

Pro Zéjemce :ParCIambda:

Vysledky diskriminacni funkéni analyzy (lebky.sta)

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

Wilk. lambda: ,68083 pfibliz F (5,26)=2,4377 p< ,0613

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

N=32 Lambda Lambda (1,26) R"N2
Ldelka 0,685248 0,993554 0,168690 0,684644 0,443129 0,556871
Lsirka 0,736910 0,923898 2,141624 0,155336 0,559228 0,440773
Lvyska 0,683292 0,996397 0,094009 0,761583 0,821817 0,178183
Ovyska 0,718740 0,947255 1,447718 0,239736 0,444337 0,555663
Osirka 0,697976  0,975435 0,654782 0,425752 0,383584 0,616416

Wilk. lambdapo vstupuprediktorudomodelu _ 0,68083 _

i Parclambda= = =0,99355
Prediktor Ldelka: Wilk. lambdapredvstupenprediktorudomodelu 0,685248
Srediktor Lsirka:Parclambdas Wllk. Iambdapovstupupredlkt[orudomodelu _ 0,68083_ 0923898
Wilk. lambdapredvstupenprediktorudomodelu 0,73691
- Lvyska;Parclambda: Wllk. IambdapovstupupredlkForudomodelu _ 068083 _ 0996397
Wilk. lambdapredvstupenprediktorudomodelu 0,683292
Wilk. lambdapo vstupuprediktorudomodelu _ 0,68083
i Parclambda= = =0,947255
Prediktor Ovyska: Wilk. lambdapredvstupenprediktorudomodelu 0,71874
pediktor OsirkaParclambdas Wilk. lambdapo vstupuprediktorudomodelu _ 0,68083 = 0975435

Wilk. lambdapredvstupenprediktorudo modelu 0,697976
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Stanoveni odhadu Fisherovy linearni diskrimin&ni funkce:

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

Odhad vektoru sednich hodnot v 1. skugin

Odhad vektoru s&¢dnich hodnot ve 2. skugin

Popisné statistiky (lebky.sta) Popisné statistiky (lebky.sta)

Zhrnout podminku: ID=1 Zhrnout podminku: ID=2
Proménna N platnych Primér Proménna N platnych Primér
Ldelka 13| 175,1923 Ldelka 19, 183,1842
Lsirka 13| 140,2692 Lsirka 19 138,2368
Lvyska 13| 132,3846 Lvyska 19/ 133,9211
Ovyska 13 69,6923 Ovyska 19 75,1579
Osirka 13 131,0000 Osirka 19 135,5526

Odhad spokné variakni maticeS. Odhady apriornich pra¥godobnosti:

Proménna | Ldelka Lsirka | Lwska | Owska | Osirka P, :ﬂ :l_3 = 0406, P, :& ::I'_9 = 0594
Ldelka | 74,19582 11,3916 22,07716 28,13222 31,46053 n 32 n 32

Lsirka 11,3916 47,29973 1,425304| 6,10388 31,25044

Lwska 22,07716| 1,425304| 37,62362 7,559177 7,560965

Owska | 28,13222 6,10388 7,559177 22,34318 19,19474

Osirka 31,46053 31,25044 7,560965 19,19474 51,93158

Po dosazeni dostaneme

b'= (M- M,)'S'=(-0,0335,0,1282 0,0258 -0,1742 -0,0839)

g= —% b'(M;+ My +Inp—Inp=38,1304

L(X) = b'x + g = -0,033Ldelka + 0,1282Lsirka + 0,0258Lvyskd,+7420vyska — 0,08390sirka + 8,1304



Ziskani odhadu Fisherovy linearni diskriminatni funkce ve STATISTICE:

Statistiky — Vicerozrérne pizkumné techniky — Diskrimirgai analyza - Progmne —
Grupovaci pronna ID, Seznam nezavislych prémmych Ldelka az Osirka — OK — OK — na
zalozce Klasifikace zvolime Klasifikai funkce. Do vystupni tabulkytidame novou
pronmgnnou, do jejihoz Dlouhého jména napiseme =v1-v2

KlasifikaCni funkce; grupovaci : ID (lebky.sta
G 11 G_2:2 | NProm
Proménna |p=,40625|p=,59375 =v1-v2

Ldelka 1,168 1,202 -0,03346
Lsirka 2,820 2,692 0,128157
Lvyska 2,748 2,722 0,025791
Ovyska 0,280 0,454 -0,1/741%
Osirka -0,385 -0,302  -0,0838

Konstant | -467,373 -4/5,503 8,130393




Posouzeni dginnosti diskriminace resubstitu¢ni metodou:

Klasifikacni matice Podil sprava zarazenych objekt
Klasifika&ni matice (lebky.sta) N, +N,, _9+16 _ 0781
Radky: pozorované klasifikace n ’
Sloupce: pfedpovezené Kklasifikace . SR . .
7 e o Podil mylre zarazenych objekt
Skup. spravnyc | p=,40625 | p=,59375 n,+n, 4+3
Sikkim 69,23077 9 4 == 0,219
Lhasa 84,21053 3 16 n
Cekem 78,12500 12 20

Pro ugeni chyb® zarazenych gipadi zvolime na zalozce Klasifikace moznost Klasifikace
pripadi. Zjistime, ze v 1. skupédoslo k mylnému zazeni u lebek. 5, 8, 9 a 13, ve 2. skugin
u lebek¢islo 15, 16, 17.

Porovnani s nahodnou klasifikaci:
Odhad celkové pra¥godobnosti mylné klasifikace je

319
2pi(1- py) = 2%% = 0,4824.

Pouzitim diskrimin&ni analyzy jsme tedy dosahli zmegho zlepsSeni, pragdodobnost myiné
klasifikace klesla na 0,22.



Vypocéet pomoci systemu |

Nacteme dat:
data<-read.table('lebky.txt',sep=",", header=T)

Prongnnou ID zavedeme jako faktor:
ID<-factor(lebky$1D, 1abels=c('Sikkim',’Lhasa'))

Zjistime rozsahy 1. a 2. skupiny:
table (ID)
ID
Sikkim Lhasa
19 13

Vytvoiime datovy soubor pro 1. skupinu a pro 2. skupinu:

datal<-lebky[1:13,2:6]
data2<-lebky[14:32,2:6]

Zjistime paiimeéry vSech prorénnych v 1. a 2. skupén
colMeans(datal)

Ldelka Lsirka Lvyska ovyska Osirka
175.19231 140.26923 132.38462 69.69231 131.00000
colMeans(data2)

Ldelka Lsirka Lvyska ovyska Osirka
183.18421 138.23684 133.92105 75.15789 135.55263



Vypocéteme variatini matice '1. & 2. skupirg:
cov(datal)

Ldelka
Lsirka
Lvyska
ovyska
Osirka

Ldelka

50.02244
17.52724
25.02404
22.85577
20.04167

cov(data2)

Ldelka
Lsirka
Lvyska
ovyska
Osirka

Ldelka

90.31140

7.30117
20.11257
31.64985
39.07310

Lsirka

Lsirka

7.30117
47.28801 -14
-14.67471
10.68275
30.51462

17.5272436 25
47.3173077 25.
25.5753205 36.
-0.7644231 5
32.3541667 12

20.
.674708
.146199
.665936
.421053

38
8
4

Lvyska

.024038

575321
839744

.899038
.270833

Lvyska
112573

22.
-0.

5.
22.
10.

31.
10.
.665936
22.
25.

ovyska
8557692

8990385
6474359
2916667

ovyska
649854
682749

0Osirka

20.04167
7644231 32.35417
12.27083
10.29167
53.25000

39.
30.
4

140351 25.

130117

51.

Osirka
073099
514620
421053
130117
052632
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Dale o¥iime vicerozrrnou normalitu dat 1. a 2.skupire:

HZ.test(datal) _ o _
Henze-zZirkler test for Multivariate Normality

data : datal

HZ : 0.7604069
p-value : 0.386167
Result : Data are multivariate normal (sig.level = 0.05)

HZ.test(data2) _ _ _ _
Henze-zZirkler test for Multivariate Normality
data : data2

HZ : 0.7842975
p-value : 0.4063919
Result : Data are multivariate normal (sig.level = 0.05)

Provedeme Bal test shody variaimich matic:

Tibrary(biotools)
boxM(lebky[,2:6],grouping=ID)

Box's M-test for Homogeneity of Covariance Matrices

data: Tlebky[, 2:6]
Chi-sq (approx.) = 18.402, df = 15, p-value = 0.2421



Nyni pomoci Hotellingova T2 testu otestujeme shegkiori sitednich hodnot obou
skupinach:

Tibrary(ICSNP)

HotellingsT2(datal, data2)
Hotelling's two sample T2-test

data: datal and data2?

T.2 = 2.4377, dfl =5, df2 = 26, p-value = 0.06127
alternative hypothesis: true location difference is not equal to c(0,0,0,0,0)



Sestrojime odhalinearni dskriminani funkce

Tibrary(MASS)

> lebky.lda<-1da(ID~Ldelka+Ls1irka+Lvyska+Ovyska+0Osirka,data=1ebky)
> lebky.lda

Call:

1da(ID ~ Ldelka + Lsirka + Lvyska + Ovyska + Osirka, data = lebky)

Prior probabilities of groups:
Lhasa Sikkim
0.59375 0.40625

Group means:

Ldelka Lsirka Lvyska Ovyska Osirka
Lhasa 183.1842 138.2368 133.9211 75.15789 135.5526
Sikkim 175.1923 140.2692 132.3846 69.69231 131.0000

Coefficients of linear discriminants:
LD1

Ldelka -0.02478507

Lsirka 0.09494291

Lvyska 0.01910672

ovyska -0.12901769

Osirka -0.06215888



Pomoci funkce prediziskame klasifikéni tabulku.Zarazeni objektu do skupiny
provedeno na zaklgdrySsi aposteriorni pravydodobnosti.

(tab<-table(fitted$class, 1ebky$ID))

Lhasa Sikkim
Lhasa 16 4
Sikkim 3 9

Vypocitame podil spravhzaazenych lebek:
sum(diag(tab))/sum(tab)
[1] 0.78125

Spravit bylo zaazeno 78,1 % lebek, Spatdl,9 %.



4. VVybér prom énnych pro klasifikaci krokovou metodou

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

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

Vybirani pron¢nnychdi jejich odstraovani skogii, kdyz zadné dalSi prainné nespiuji zava-
déci nebo odstigovaci kritérium.

Upozorreni: Pred z&azenim j-té proknné do modelu se stanovi jeji toleralfleeRj2 (Rj2 je

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



Priklad: Pouzijte krokovou daj@dnou (a poté Ztnou) metodu pro ¥azovani lebe do dvou

skupin.
A4 d 7
Reseni:
Vysledky dopedné metody: Vysledky z@tné metody:

Vysledky diskriminaéni funkéni analyzy (lebky.sta) Vysledky diskrimina¢ni funkéni analyzy (lebky.sta)

krok 2, po€. prom. v modelu: 2; grupovaci: ID (2 skup) krok 4 v delu: 1: - ID (2 sk

Wilk. lambda: ,70717 pfibliz F (2,29)=6,0041 p< ,0066 rok 4, poc. prom. v modeiu: 1; grupovaci. (2 skup)

Wilk. Parc. Fnavy] | p-hodn. Toler. 1-toler. Wilk. lambda: ,74405 pfibliz F (1,30)=10,320 p< ,0031
'(\:‘):32k L;r;;)g;ﬁ L;r;zba?(?ﬁzl ﬁ'igéog 0,002359 0,964746 oF(e)A325254 LS Parc. 2 EN SR EER delelSl
vyska , , , , , , _
Lsirka 0744048 0950441 151217 0228692 0964746 0035254 |N=32 Lambda | Lambda (1,30) R"2
Ovyska 1,000000 0,744050 10,31990/ 0,003136/ 1,000000 0,00

Vidime, ze dofedna metoda skdéita po dvou krocich a vybrala pr@éme Ovyska, Lsirka.
Odhad Fisherovy linearni diskrimi¢ra funkce:

L(x) = -0,26570vyska + 0,0773Lsirka + 8,1071
UspEsnost klasifikace je 68,8 %.

Pouzijeme-li krokovou zfinou metodu, je po 4 krocich vybrana pouze grom Ovyska:
Odhad Fisherovy linearni diskrimigrai funkce:

Ij(x) = -0,24460vyska + 17,371
Ucinnost diskriminaceristala stejna jako u degdné metody, tj. 68,8 %.



5. Linearni diskrimina ¢ni analyzapro r> 3 skupin
5.1. Pravidlo pro zarazeni objektu do skupiny
V h-té skupit je n, objekii, h =1, ..., r. Kazdy objekt je charakterizovan
p-rozmérnym vektorem pozorovam = (Xy, ..., Xp)".
Predpokladame, Ze ve vSech r skupinach se vektomrpeanitidi p-roznérnym normalnim
rozlozenim, variagni matice jednotlivych skupin jsou shodné a vztalgygi sledovanymi p pro-
mennymi jsou piblizné linearni.
Linearni diskriminani skér pro h-tou skupinu (Andersonova diskrintimiastatistika) ma tvar:
- 1 .
A(X)=p, X 1x—§uh2 ‘o +InT,h=1, ..., r
Jeji odhad ziskame dosazeriyg, S a p:
. 1. .
L. (x)=M hS‘lx—EM 'S™™, +Inp,

Objekt neznaméhaotipodu, jehoz vektor pozorovanixe bude z&gazen do skupiny s nejvyssi
hodnotou L(x).



5.2.Priklad
V souboru 50 rodin byly zji®vany tyto udaje:

- jakou kategorizovanotastku je rodina ochotna vydat za dovolenou

(velgina ID, nabyva variant ,mald* — 1, j&dni* — 2, ,velka“ — 3)

rocni prijem v tisicich dolar (velicina X;)

postoj k cestovani (vé€ina X, devitibodova Skala, 1 = naprosto odmitavy, 9 skvee klad-
ny)

vyznam pic¢itany rodinné dovolené (véina Xs, devitibodova sSkala, 1 = nejnizsi, 9 = nejvys-
Si)

pocet ¢lend rodiny (veltina Xy)

vék nejstarSih@lena rodiny (veliina Xs).

Soubor rodin ro#td’te do ti skupin podle toho, jak velkatastku je rodina ochotna vydat

za dovolenou.



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

velké

g x1
o x2
o x3
O X4
g x5



Ovwvéreni 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 bod() mala 12| 0,867375 0,060535
X3: vyznam rodinné dovolené (Skala 9 bodu) mala 12| 0,955130 0,712720
X4: pocet ¢lend 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 ¢lenl rodiny stfedni 24 0,877051 0,007252
X5: vék nejstarSiho ¢lena sttedni 24 0,882154 0,009185
X1: roéni pfijem v tisicich dolart velkd 14 0,897737 0,104575
X2: postoj k cestovani (Skala 9 bod() velkd 14  0,922488 0,238745
X3: vyznam rodinné dovolené (Skéla 9 bodl) 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

Boxuv test shody variamich matic

Boxlv M test (dovolena.sta)

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

Boxovo M 51,55790 42,84879 30 0,060418




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




Maticovy graf
dovolena.sta 9v*50c
Zahrnout jestlize: ID2=2
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Maticovy graf
dovolena.sta 9v*50c
Zahrnout jestlize: ID2=3

X1
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X4

X5
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Testovani hypotezy o shédektorti 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 Wilks(v 0,01010  842,8765 5 43 0,000000
Pillaidv 0,98990  842,8765 5 43/ 0,000000
Hotellng  98,00890  842,8765 5 43/ 0,000000
Roylav|  98,00890  842,8765 5 43/ 0,000000
"ID2" Wilkstv 0,26322 8,1626 10 86  0,000000
Pillaidv 0,86784 6,7455 10 88  0,000000
Hotellng 2,30122 9,6651 10 84 0,000000
RoyUv 2,05945 18,1231 5 44 0,000000

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



Nyni provedemeimultanni testy o slozkach vektostednich 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
x3al 174,176 7,512 143,4821 1,1786 52,887
x4l 134,055 5,052 1,1786 73,7143 32,298

X 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 6535,025 299,65000 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 -37,940C0  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
1145,327619€ 7,9901694€ 3,9080574€ 1,95069769 9,87874916 18,3070381

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



Test shody vektdrstednich hodnot a posouzeni vyznamu phonych niizeme ve
STATISTICE proveést fimo v Diskrimin&ni analyze.

Pfi zadavani prognnych zvolime jako grupovaci prénmou ID2. Zvolime-li Vypdet:
promenné 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 této tabulky je uvedena testova stastiko Wilkgiv test shody vektdrstrednich
hodnot (8,1626) a odpovidajici p-hodnota (je bligka

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



Klasifikaé¢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 Andersorobwjiskriming&nich skoéi 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(Xx) = 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



Klasifika¢ni 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
stfedni 91,66666 1 22 1
velka 78,57143 0 3 11
Celkem 82,00000 9 29 12

8+22+11 N
Spravi¢ zarazeno bylo ¢ 100% =82% pripadi, chybré 18 % gFipad.

V 1. skupirg rodin byly chybg zaazeny pipady 8, 10, 19, 20% = 33,3%), ve 2. skupi pii-

pady 4, 47 2—24 = 83%) a ve 3. skupitiptipady 24, 34, 431% = 214%)



Zaiazeni noveho pipadu

Nyni podle &chto skoit zaradime do jedné z&itskupin rodinuktera
ma rani piijem X, = 51,8 tisic dolar,

k cestovani zaujima postoj ohodnoceny=>%6 body,

rodinné dovolenéifita vyznam ohodnocenysX 7 body,

ma X, = 4¢leny

a nejstarSimdlenovi je % = 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 méa skor ve. skupirg, tedy zkoumana rodina vyda za dovolendgadticast-
ku.



Dale v LDA pouzijeme pro vy proménnych krokovou metodu.

Vysledky pro krokovou dajednou metodu

Prontnné 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
Klasifikacni funkce Klasifikacni matice
Klasifika¢ni funkce; grupovaci : ID2 (dovolena.sta) | Klasifikaéni 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 1,2413 % mala stfedni velka
Konstant -15,7327  -23,6411  -40,3976 Skup. spravnyc | p=,24000 | p=,48000 | p=,28000
mala 83,3333 10 2 0
stredni 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 poymentnna 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




Vypoéet pomoci systemu |

Nacteme dat:
dovolena3<-read.table('dovolena3.txt',sep="',"',header=T)

Pron€nnou ID zavedeme jako faktor:
ID<-factor(dovolena3$1D, labels=c('mala castka',’stredni castka',’velka castka’))

Zjistime rozsahy 1., 2. a 3. skupiny:
ID

mala castka stredni castka velka castka
12 24 14

Vytvorime datovy soubor pro 1., 2. a 3. skupinu:
datal<-dovolena3[1:12,2:6]
data2<-dovolena3[13:36,2:6]
data3<-dovolena3[37:50,2:6]

Zjistime ptimery vSech prordnnych v 1., 2. a 3. skupin

colMeans(datal)

X1 X2 X3 X4 X5
38.116667 3.833333 4.666667 3.666667 51.750000
colMeans(data?2)

X1 X2 X3 X4 X5
48.233333 4.416667 4.541667 3.916667 46.041667
colMeans(data3)

X1 X2 X3 X4 X5

63.035714 5.642857 5.714286 4.357143 54.357143



Vypocteme variatini matice '1., 2. a 3. skupire:

cov(datal)
X1

X1 37.94696970 -

X2 -3.46969697
X3 -0.18484848
X4  0.01515152
X5 -11.40454545

cov(data?)
X1

X1 29.7701449 -0.
X2 -0.1144928 3.
X3 2.3028986 -0.
X4 2.3811594 -0.
X5 5.5463768 -6.

cov(data3l)
X1

X1 98.810165 2.5368132 9.48021978
X2 2.5306813 1.4780220 0.42857143
X3 9.480220 0.4285714 2.21978022
X4 6.086264 0.9065934 0.03296703

X2 X3
3.4696970 -0.1848485
2.5151515 0.3030303
0.3030303 3.3333333
0.3030303 0.3333333
2.7727273 -0.6363636

X2 X3
1144928 2.3028986
1231884 -0.7137681 -
7137681 3.3894928 -
3985507 -0.1268116
7137681 1.2373188

X2 X3

RPOOO

X5 23.970879 1.5989011 2.41758242 -1.

X4 X5

0.01515152 -11.4045455

0.303030
0.333333
1.878787
4.909090

X4
2.3811594
0.3985507
0.1268116
1.2101449
0.1775362

X4

.08626374
.90659341
.03296703
.93956044

98351648

30 2.7727273
33 -0.6363636
88  4.9090909
91 34.2045455

X5
5.5463768
-6.7137681
1.2373188
0.1775362
71.6068841

X5
23.970879
1.598901
2.417582
-1.983516
55.939560
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Owerime vceroznérnou normalitu dat 1.,2.a 3 skupire:
HZ.test(datal)
Henze-zirkler test for Multivariate Normality

data : datal

HZ : 0.7754281
p-value : 0.2958131
Result : Data are multivariate normal (sig.level = 0.05)

HZ.test(data2) _ o _
Henze-zirkler test for Multivariate Normality

data : data2

HZ : 1.043538
p-value : 0.002300619
Result : Data are not multivariate normal (sig.level = 0.05)

HZ.test(data3) _ _ _ _
Henze-zZirkler test for Multivariate Normality

data : data3

HZ : 0.7142153
p-value : 0.6359006
Result : Data are multivariate normal (sig.level = 0.05)

Viceroznérna normalita je porusena u 2. skupiny.



Provedeme Baolv test shody variaimich matic
Tibrary(biotools)
boxM(dovolena3[,2:6],grouping=ID)

Box's M-test for Homogeneity of Covariance Matrices

data: dovolena3[2:6]
Chi-sq (approx.) = 42.849, df = 30, p-value = 0.06042

Pomoci MANOVY otestujeme hypotézu o slagktoffi stednich hodnot v danych

trech skupinach rodin:
model <- manova(as.matrix(dovolena3[2:6]) ~ ID)
summary(model ,test="wilks")

Df wilks approx F num Df den Df Pr (>F)
ID 2 0.26322 8.1626 10 86 3.807e-09 #**=*
Residuals 47

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 °



Pokusimese zj<tit, které prominné zgisobuji rozdily. K tomu vyzijeme simultann

test zalozeny na Wilksé\statistice.

SSE <- summary(model,test="wilks')$SS[[2]]
> SST<-SSB+SSE
> n<-nrow(dovolena3)

> N
[1] 50
> k<-5
> r<-3
> const <- (n- (k+r)/2 -1)
> K <- -const * log(diag(SSE)/diag(SST))
> K
X1 X2 X3 X5
45.327617 7.990061 3.908044 1. 950706 9.878755

> ##
> (kvantil <- qchisq(0.95, df=k*(r-1)))
[1] 18.30704

V kritickém oboruW = (18307 ) se realizuje testova statistika pro p&mmou X1
(nabyva hodnoty 45,3276), tedy rozdil mezi rodingnapisoben rénim @rijmem.



Sestavime funkci pro rozliseni skuj

dovolena.lda <- 1da(ID ~ X1+X2+X3+X4+X5, data=dovolena3)
dovolena. lda

call:

1da(ID ~ X1 + X2 + X3 + X4 + X5, data = dovolena3)

Prior probabilities of groups:
mala castka stredni castka velka castka
0.24 0.48 0.28

Group means:

X1 X2 X3 X4 X5
mala castka 38.11667 3.833333 4.666667 3.666667 51.75000
stredni castka 48.23333 4.416667 4.541667 3.916667 46.04167
velka castka 63.03571 5.642857 5.714286 4.357143 54.35714

Coefficients of Tinear discriminants:
LD1 LD2

X1 0.14100713 -0.04449459

X2 0.22026963 0.15735553

X3 -0.06004878 0.19117537

X4 -0.16315720 0.01823570

X5 0.01594357 0.12414042

Proportion of trace:
LD1 LD2
0.8949 0.1051



Resubstitdni metoda provedeigazeni rodin do skupin podle aposterirorr

pravcépodobnosti:

fit<-predict(dovolena. lda)
(tab.d <- table(fit$class, ID))

ID

mala castka stredni castka velka castka
mala castka 8 1 0
stredni castka 4 22 3
velka castka 0 1 11

Vypocteme podil spravhzarazenych rodin:

sum(diag(tab.d))/sum(tab.d)
[1] 0.82



Nyni zaradimedo jecné ze i skupin rodinu, kterma raini prijem X1 = 51,8 tisic
dolarf, k cestovani zaujima postoj ohodnoceny X2 = 6 bastlinné dovolenéiita
vyznam ohodnoceny X3 = 7 body, ma X4 &dny a nejstarSimdlenovi je X5 =51

let.

§r$dict(dovo1ena.1da, newdata=11st(X1=51.8,X2=6,X3=7,X4=4,X5=51))
class

[1] stredni castka

Levels: mala castka stredni castka velka castka

$posterior
mala castka stredni castka velka castka
1 0.07731109 0.6496072 0.2730817
$x
LD1 LD2

1 0.4555586 0.6930856

Vidime, ze rodina byla #azena do skupiny, ktera je ochotna vydat za rodinno
dovolenou sedre velkoucastku.



