Linearni diskrimina¢ni analyza

Motivace:

Diskriminacni analyza patii k vicerozmérnym statistickym metoddm a zabyva se
klasifikaci objektti do r > 2 skupin na zdklad¢ znalosti vektorti pozorovani téchto
objektu.

Uved'me ptiklad z technické praxe: u vyrobku daného typu potfebujeme roz-
hodnout, zda snese urcitou zatéz. Na vyrobku mizeme zméfit hodnoty p kvanti-
tativnich znak, napt. hmotnost, odchylky rozmérti od normy, chemické slozeni
apod., kter¢ tvofi vektor pozorovani x = (xy, ..., Xp)". Jestlize vyrobek vystavime
z4téZi, mize to znamenat jeho poskozeni nebo dokonce zniceni. Proto vystavime
z4téZi jen omezené mnozstvi vyrobku, feknéme n vyrobku, které tvofii tzv. in-
formativni vybér. Pokud vyrobek zatéz vydrzi, zatadime ho do 1. skupiny
(necht” takovych vyrobki je n;) , jinak do 2. skupiny (t€chto vyrobki je n,). Na
zaklad¢ znalosti chovani informativniho vybéru pak rozloZime prostor R, na
mnoziny B;, B,. Mdme-li k dispozici néjaky dalsi vyrobek t¢hoz druhu

s vektorem pozorovani x, zafadime ho do 1. skupiny, kdyz x O B; a do 2. sku-
piny, kdyz x O B,. Vyrobek tedy nemusime vystavovat zatézi a riskovat jeho
poskozeni nebo dokonce zniceni.

Ukol diskriminaéni analyzy spo¢iva v nalezeni takového rozkladu prostoru R,
na mnoziny By, ..., B,, ktery umoZni optimalni rozhodnuti o ptislusnosti objektu
ke skuping.

Nahodny vybér z vicerozmérného rozloZeni

Necht’ je dano n objektli a na kazdém z téchto objekti méfime p znaki. Zname-

na to, ze i-ty objekt je charakterizovan p-rozmérnym vektorem pozorovani x; =

(Xi1, ..., Xip) ', ktery povazujeme za realizaci ndhodného vektoru X; = (Xjj, ...,

Xip)', 1=1, ..., n. VSechny vektory pozorovani uspofadame do datové matice
X o Xy

typun x p:

M,
Ptedpoklddame, Ze ndhodny vektor X; ma vektor sttednich hodnotp=| @ |a

Hp

variancni matici X = (oij )fz"l’jzl . Lze dokézat, Ze nestrannym odhadem vektoru p je

vektor vybérovych primé&ra M = (M, ..., M,)’, kde M, = %ZXU. je vybérovy
i=1

prumér j-tého znaku, j =1, ..., p a nestrannym odhadem matice X je vybérova

varian¢ni matice

S= Li(xi -M)(X, -M) Fadu p.

n_l i=1



Testy hypotéz o varianc¢nich maticich a vektorech stfednich hodnot

Necht jsou dany dva p-rozmérné ndhodné vybéry o rozsazich n; a n, z p-
rozmérnych normalnich rozlozeni Ny(p, 1) a Ny(m2, X2). Oznacme M, M, vek-
tory vybérovych priméra, S;, S, vybérove varianéni matice a S vazeny pramer
(nl _I)Slz + (nz _1)822

vybérovych varian¢nich matic, tj. S =
n,+n, -2

a) Test shody varianénich matic (Boxiv test)

Testujeme hypotézu Hy: X; = X, proti alternativni hypotéze H;: X, # X, na hla-
din€ vyznamnosti a. Test je zalozen na Boxove statistice:
M=(mn;+n,—2)In(detS)—(n;—1) In(det S;) - (n, — 1) In (det S,).

y P +3p-
Ozna¢me konstantu C, =1- 2p-+3plf 1,1 ! . (Tato kon-
6(p+1) n,-1 n,-1 n, +n,-2

stanta zlepSuje aproximaci.)

p(p2+ l)j .

Plati-li Hy, pak testova statistika MC, ma asymptoticky rozloZeni xz[

Kriticky obor: W = <X21—a (pTﬂ)joo)

Pokud MC,0W, H, zamitdme na asymptotické hladin€ vyznamnosti a.

b) Test shody vektoru stifednich hodnot
Nezamitneme-li na zvolené hlading vyznamnosti hypotézu o shod¢ varian¢nich
matic, miizeme piistoupit k testovani hypotézy Hy: p; = p, proti alternativni hy-
potéze Hi: p; # m, na hladiné vyznamnosti a.
Oznagme T = 2 (M, - My)' 8™ (M - Mp).

n, +n,
Nulovou hypotézu zamitneme na hladiné vyznamnosti a, kdyZ testova statistika
n +n,-p-1l_,
——2 = T?*>Fi(p, nitny-p-1).
p(n1+n2—2) - la(p 1™ 2-p )
Poznamka: Zamitneme-li hypotézu o shod¢ vektori stfednich hodnot, je vhodné
provést testy dil¢ich hypotéz Ho;: i = pyjp, j =1, ..., p. K tomu slouzi dvouvybe-
rovy t-test. Hypotézu Hy; zamitneme na hladin€ vyznamnosti a, kdyz
e

Ii n, n,

Odvozeni bayesovského rozhodovaciho pravidla pro dvé skupiny objekti

>t,_,,,(n, +n, -2), kde s;; je j-ty diagonalni prvek matice S.



Necht’ v 1. skupinég je n; objekti, ve 2. skupiné n, objektl, pti¢emz kazdy objekt
je charakterizovan p-rozmérnym ndhodnym vektorem X = (X, ..., X;,)". Pfedpo-
kladame, ze v i-té skupiné¢ ma ndhodny vektor X hustotu ¢;(x), i =1, 2. Necht H;
je jev ,,objekt patii do i-té skupiny*. Apriorni pravdépodobnost P(H;) ptislusnos-
ti objektu k 1-té skupin€ oznacime m;, i = 1, 2. Zname-li u néjakého objektu vek-
tor pozorovani x, mizeme podle Bayesova vzorce vypocitat aposteriorni prav-
dépodobnost ptrislusnosti objektu ke skupiné:
P(H/X=x) = ")

o, (X) +1,0, (X)
Nabizi se jednoduché rozhodovaci pravidlo: zatadit novy objekt do té skupiny, u
niz je aposteriorni pravdépodobnost vétsi. Tedy objekt s vektorem pozorovani x
zatadime do 1. skupiny, kdyz m;¢,(x) > m@,(x), jinak ho zatfadime do 2. skupi-
ny. Soucin m;p;i(X) se nazyva diskriminacni skor pro i-tou skupinu.
Lze ukazat, Ze bayesovské rozhodovaci pravidlo je optimalni v tom smyslu, Ze
minimalizuje celkovou pravdépodobnost mylné klasifikace.

Konstrukce Fisherovy linearni diskriminaé¢ni funkce pro dvé skupiny ob-
jekta

Ptedpokladejme nyni, Ze hustota pravdépodobnosti v i-té skupiné je normalni a
ma parametry p;, X, tj.

00)= pyer| -y bom) = b im 2

Jestlize zlogaritmujeme diskriminaéni skor m@;(x) a vynechame ¢len —%IH(ZTE) ,
ktery je spole¢ny pro obé skupiny, dostaneme tzv. kvadraticky diskriminacni
skor pro i-tou skupinu ve tvaru —%ln(det):i)—%(x —pn )= M (x-p)+Inm,i=1, 2.

Jsou-li varian¢ni matice v obou skupinach stejné (spolecnou variancni matici
ozna¢ime X)), obsahuji oba kvadratické diskriminacni skory tyz clen
—%ln(detz)—%xf“x. Po jeho vynechani obdrzime linearni diskriminacni skor
pro i-tou skupinu — tzv. Andersonovu diskriminacni statistiku - ve tvaru

A (x) = 27 -%ui'z‘lui +InT,i=1,2.

Objekt s vektorem pozorovani x tedy zatadime do 1. skupiny, kdyz A;(x) > A (x),
jinak ho zatadime do 2. skupiny.

Vzhledem k tomu, Zze mame jen dvé skupiny objektii, 1ze rozhodnuti o zatazeni
objektu do skupiny ucinit na zaklad¢ rozdilu

T 1 - T
MX) = M(x) - Ao(X) = (1, —pp,) X IX—E(MIE 'y~ T, )+ Iy~ In T,
Funkce A(x) se nazyva Fisherova linearni diskriminacni funkce. Ozna¢ime-li

' "y 1 '
B = (lll_llz)z 19y:_§ ﬂ(ﬂl +ll2)+ln7t1 -11'17'[2,



muzeme Fisherovu line4rni diskriminacni funkci psét ve tvaru M(x) = B'x + .
Znamena to, ze jsme nasli takovou linearni kombinaci vektoru pozorovani x,
kterd nam umozni minimalizovat celkovou pravdépodobnost mylného zatazeni
objektu do skupiny. Objekt s vektorem pozorovani x tedy zafadime do 1. skupi-
ny, kdyz A(x) > 0, jinak ho zatadime do 2. skupiny.

Posouzeni ucinnosti diskriminace resubstitu¢ni metodou

Resubstitu¢ni metoda spociva v uplatnéni zkonstruovaného rozhodovaciho pra-
vidla na informativni vybér. UvaZujeme postupné vSechny objekty z informativ-
niho vybéru a jejich zatazeni podle rozhodovaciho pravidla porovname se sku-
teCnou prisluSnosti ke skupin€. Stanovime podil spravné a mylné zafazenych
objektd.

skutecnost zatazeni souget | Podil spravné zafazenych objekti:
1. skupina | 2. skupina n,, +n,,
1. skupina ny np n=n |,
2. skupina i 22 - M | Podil mylné zatazenych objekti:
soucet n| n, n
n12 + n21
n

Modifikace pro pripad neznamych parametri
Pti praktickém pouziti diskriminacni analyzy vét§inou nezname parametry p,
12, £ ani apriorni pravdépodobnosti w;, m,. V takovém piipadé pouzivame odha-

dy:

ui_)Miai: 19 2

Y S= (nl _I)Sl +(n2 —1)32
n,+n, -2

n. .
m— —L,1=1, 2.
n

Odhad Fisherovy linearni diskrimina¢ni funkce:
L(x)=b'x + g, kde

b'=(M, - My)'S", g = —% b'(M, + M) + In p; — In pa.

Postup pri linearni diskriminacni analyze

1. Vzhledem k povaze Glohy urCime veli¢iny X, ..., X, a pofidime n; + n;, p-
rozmérnych pozorovani tak, aby n; objektii pochéazelo z 1. skupiny a n, objektl z
2. skupiny.

2. Na zvolené hladin€ vyznamnosti a testujeme hypotézy o normalité rozlozeni
v obou skupinéch.

3. Vypocteme odhady M, M, Sy, S,, S, p1, p».

4. Na zvolené hladin€¢ vyznamnosti a testujeme hypotézy o shod¢ varian¢nich
matic a vektora stiednich hodnot v obou skupinach.



5. Vypocteme odhad L(x) Fisherovy linedrni diskriminac¢ni funkce. Objekt s
vektorem pozorovani x pfitadime k 1. skupiné, kdyz L(x) > 0, jinak ho pfifadi-
me ke 2. skuping.

6. U¢innost diskriminace posoudime metodou resubstituce.

Priklad

V souboru 50 rodin byly zjistovany tyto udaje:

- zda v poslednich dvou letech rodina navstivila jistou rekreaéni oblast (veli¢i-
na ID, nabyva hodnoty 0 pro odpovéd’ ,,ne*, hodnoty 1 pro odpovéd’ ,,ano)

- rocni ptijem v tisicich dolart (veli¢ina X;)

- postoj k cestovani (veli¢ina X,, devitibodova skala, 1 = naprosto odmitavy, 9
= veskrze kladny)

- vyznam pficitany rodinné dovolené (veli¢ina X3, devitibodovéa skala, 1 = nej-
nizs8i, 9 = nejvyssi)

- pocet ¢lenti rodiny (veli¢ina Xy)

- vek nejstarsiho €lena rodiny (veli¢ina Xs).

Pro uvedena data sestrojte Fisherovu linedrni diskriminacni funkci, kterd pomoci

veli¢in X, ..., X5 umozni rozlisit rodiny nav§tévujici uvedenou rekreacni oblast

od rodin, které do této oblasti nejezdi.

Datovy soubor:

Cislo|ID| X |X5|X3]X4| Xs [Cislo)ID]| X [ X5 X5|X4| X5
1.10 [32,1|5 [4 |6 |58,0]26. |0 |482|3 |5 |4 |43,0
2.10 140,014 |4 |3 |42,0)27. |0 [54,5|7 |3 |3 [370
3.10 [36,2|4 |3 |2 |55,0)28. |0 |38,2|2 |5 |3 49,0
4.10 [43,2]2 |5 |2 [57,0]29. |0 |41,7]4 |2 |3 |40,0
5.10 5045 |2 |4 [37,0130. |1 |50,2|5 |8 |3 [43.,0
6.10 [45,2|4 |4 |4 |42,0]31. |1 |703|6 |7 |4 |61,0
7.10 [44,1|6 |6 |3 [42,0132. |1 |62,9]7 |5 |6 [52,0
8.10 3836 |6 |2 [45,0133. |1 [48,5]7 |5 |5 [36,0
9.10 |55,0] 1 |5 |4 |57,0134. |1 [52,7|]6 |6 |4 [55,0
10.10 56,13 |5 |5 |51,0)35. |1 |75,0/8 |7 |5 68,0
11.]10 (48,214 |3 |6 |47,0)36. |1 |46,2|5 |3 |3 62,0
12.10 [35,0{6 |4 |5 [64,0137. |1 |57,012 |4 |6 |51,0
13.10 [37,3]12 |7 |3 [54,0]38. |1 |64,1|4 |5 |4 |570
14.10 [41,8|5 |1 |5 |56,0)39. |1 |68,1/4 |6 |5 |45,0
15.10 [57,0/8 [3 |4 [36,0]140. |1 |734|6 |7 |5 |44,0
16.10 (33,46 |8 |4 |50,0)41. |1 |71,6/5 |8 |4 |64.0
17.]0 141,5|5 [6 |3 [38,0]42. |1 |56,2|1 |8 |6 |54,0
18.10 [39,8(4 [5 |4 [42,0]43. |1 |493]4 |2 |3 |56,0
19.10 137,5|3 |2 |3 |48,0]44. |1 [62,0/5 |6 |2 |58,0
20.]0 |41,3|3 |3 |2 |42,0)45. |1 [50,8]4 |7 |3 45,0
21.J0 [35,0{4 [3 |4 [54,0]46. |1 [63,6|7 |4 |7 |55,0
22.10 |49,6|5 |5 |5 |39,0147. |1 [54,0[6 |7 |4 |58,0
23.10 45,514 |4 |4 |41,0)48. |1 [49,0/5 |4 |3 |60,0
24.10 [39.4|6 |5 |3 ]44,0]49. |1 [68,0(6 |6 |6 |46,0
25.10 37,012 |6 [5 [51,0150. |1 [62,1|5 [6 |3 [56,0




Reseni:

Testovani normality ndhodnych velicin X, ..
din pomoci S - W testu:

Pro skupinu rodin, které danou rekreacni oblast nenavstévuji: Statistiky — Za-
kladni statistiky/tabulky — Select cases — ID=0 — OK — Tabulky cetnosti — Pro-
ménné X1 az X5 — OK — Normalita — zaskrtneme S-W test — Testy normality

., X5 v danych dvou skupinach ro-

Proménna

Testy normality (dovolena.sta
Zhrnout podminku: ID=0

N w | bp

X1: roéni prijem v tisicich dolart

X2: postoj k cestovani (Skala 9 bod)

X3: vyznam rodinné dovolené (Skala 9 bodu)

X4: pocet ¢lenud 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 rekreacni oblast navstévuji: Statistiky — Zakladni
statistiky/tabulky — Select cases — ID=1 — OK — Tabulky ¢etnosti — Proménné
X1 az X5 — OK — Normalita — zaSkrtneme S-W test — Testy normality

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

Proménna N | w | p

X1: roéni prijem v tisicich dolart 21 0,935874 0,180430

X2: postoj k cestovani (Skala 9 bodu) 21 0,930271 0,139382

X3: vyznam rodinné dovolené (Skala 9 bodu) 21 0,934717 0,171087

X4: pocet ¢lenl rodiny 21/ 0,928224 0,126815

X5: vék nejstarsiho ¢lena 21/ 0,967589 0,679311

Na hladin€ vyznamnosti 0,05 zamitdme hypotézu o normalité u veli¢iny X4 ve
skupiné rodin, které¢ danou rekrea¢ni oblast nenavstévuyi.

N-P ploty:

Grafy — 2D Grafy — Normalni pravdépodobnostni grafy — Proménné X1 az X5 —
OK — na zaloZce Kategorizovany zaskrtneme Kategorie X Zapnuto — Zménit
proménnou — ID — OK — OK

Normalni p-graf z X1; kategorizovany IC
dovolena.sta 6v*50c

Ocekavana normalni hodnota
o
o
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Ocekavana normalni hodnota

Ocekavana normalni hodnota

Ocekavana normalni hodnota

Normalni p-graf z X2; kategorizovany IC
dovolena.sta 6v*50c

ID: navstéva ne ID: navstéva ano

Normalni p-graf z X3; kategorizovany IC
dovolena.sta 6v*50c
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Normalni p-graf z X4; kategorizovany IC
dovolena.sta 6v*50c
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Normalni p-graf z X5; kategorizovany IC
dovolena.sta 6v*50c

Ocekavana normalni hodnota
o
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Odhad vektort stiednich hodnot M, a M, lze ziskat vice zpiisoby, uvedeme
napf. tento:

Statistiky — Zékladni statistiky/tabulky — Select cases — ID=0 - Popisné statistiky
— Proménné X1 az X5 — Grupovaci proménnd ID=0 — OK — Detailni vysledky —
zaskrtneme pouze N a primér — Souhrn

Popisné statistiky (dovolena.sta
Zhrnout podminku: ID=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 — Krabicové grafy — Vicenasobny — Zavisle proménné X1 az
X5-0K-0K

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

Proménna | N platnych |Prl‘]mér
X1 21 59,76190
X2 21 5,14286
X3 21 5,76190
X4 21 4,33333
X5 21/ 53,61905

Krabicovy graf z vice proménnych
dovolena.sta 6v*50c
Zahrnout jestlize: ID=1

Median; Krabice: 25%-75%; Svorka: Rozsah neodleh.
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Odhad varian¢ni matice S;:

Statistiky — Vicerozmérna regrese — Select cases ID=0 — OK — Proménné - Za-
visla proménna X5, Seznam nezavisle proménnych X1 az X4 — OK — OK - Re-
sidua/ptedpoklady/pfedpovédi — Popisné statistiky — Dalsi statistiky - Kovarian-
ce

Kovariance (dovolena.sta)

Zhrnout podminku: ID=0
Poménna| X1 | x2 | x3 | xa | 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 varian¢ni matice S,: Zménime podminku ID=1

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

Poménna| X1 | x2 | x3 | xa | 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 spole¢né varian¢ni matice S:

X4 X X3 X4 Xs
X1 63,53 2,37 1,36 2,60 -7,32
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

V systému STATISTICA tento odhad nelze ziskat pfimo, matice S se musi poci-
(nl _l)sl + (nz _1)

S, . 'V systému SPSS postupujeme takto:
n, +n, =2

tat podle vzorce S =

Analyze — Classify — Discriminant — Grouping Variable ID — Define Range 0, 1
— Continue — Statistics — v Matrices zaskrtneme Within —group covariances —
Continue — OK

Pooled Within-Groups Matrices®

viznam
postoj k radinne
cestovani doviolensg . vk
raéni piijemy (Ekala 9 (Ekala 9 podet élent nejstardiho
fizicich dolaru hodu) hodu) rodiny tlena
Covariance EcuaclgLEruem yiizicich 63,576 2473 1,355 2 598 -7.323
E ay Cestovan! (skala 2,373 2,748 171 185 -2,320
B o= dovelen 1,385 171 2,700 - D86 327
potet flend rodiry 2,593 165 - 056 1,510 107
vk nejstargiho élena -7.323 -2.320 2232 A07 60017

a. The covariance matrix has 48 degrees of freedom.

Boxtiv test shody varian¢nich matic:
Statistika M =(n; + n, —2) In (det S) — (n; — 1) In (det Sy) - (n, — 1) In (det S,) =
26,6179
Konstanta zlepSujici aproximaci
c == ol b, b 1 18847
? 6(p+1) \n,-1 n,-1 n,+n,-2
Testova statistika MC, = 23,5468

Kriticky obor: W = <x21_cx [@}m) = (X?005(10),00) = (24,9958, o).

ProtoZe testova statistika nelezi v kritickém oboru, nezamitdme na asymptotické
hladin€ vyznamnosti 0,05 hypotézu o shod¢ variancnich matic X, X,.

Tento test neni v systému STATISTICA implementovén. Lze ho provést pomoci
systému SPSS:

Analyze — Classify — Discriminant — Grouping Variable ID — Define Range 0, 1
— Continue — Statistics — v Descriptives zaskrtneme Box’s M — Continue — OK



Test Results

Box's M 26,617
F Approx, 1,566
df 15
df2 7425 637
3ig. 75

Tests null hypathesis of equal population covariance matrices.

Test shody vektort sttednich hodnot:

Testova statistika "2 ~P -l o
p(nl +n, _2) n, +n

Kvantil Fl—a(p, n1+n2—p—1) = F0,95(5,44) = 2,427

Protoze testova statistika se realizuje v kritickém oboru, zamitame na hladiné

vyznamnosti 0,05 hypotézu o shod¢ vektort sttednich hodnot p;, po.

Vypocet testové statistiky v systému STATISTICA:

Statistiky — Vicerozmérné prizkumné techniky — Diskriminaéni analyza - Pro-

ménné — Grupovaci proménnd ID, Seznam nezavislych proménnych X1 az X5 —

— OK - OK

Diskriminatni analyza: dovolena.sta il

(M;-M,) S M, - M,) = 14,2194
2

Bofet proménnych v modelus

Wilks. lambda: ,33822855 pFiblif T (5,44) = 14,

Zékladni nastaveni | Detaly | Klasifkace |

YWipoet: proménneg v modelu | Starno

BH Proménng neobzafené v modelu | E MoZnosti + |

Upozornéni: Test shody vektort sttednich hodnot Ize v systému STATISTICA
provést i jinak:

Statistiky — Zéakladni statistiky/tabulky — t-test, nezavislé, dle skupin — OK —
Proménné — Zavisle proménné X1 az X5, Grupovaci proménna ID — OK — na
zalozce Moznosti zaskrtneme Vicerozmérny test. V zdhlavi vystupni tabulky se
zobrazi realizace testové statistiky a pfislusna p-hodnota.



Individualni t-testy

Statistiky — Zékladni statistiky/tabulky — t-test, nezavislé, dle skupin — OK —

Proménné — Zavisle proménné X1 az X5, Grupovaci proménna ID — OK - Vy-
ocCet

t-testy; grupovano: ID (dovolena)

Skup. 1: navstéva ne

Skup. 2: navstéva ano

Primér Primér t Y p Po¢.plat Pog.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 -1,8980% 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 -3,0128S 48 0,004122 29 21 7,568407 7,990471

Vidime, Ze na hladiné vyznamnosti 0,05 jsou odlisné stfedni hodnoty promén-
nych X, X3, Xs. U proménnych X, a X, se odliSnost neprokdzala, z dalSiho
zpracovani je vSak vyfazovat nebudeme.

Stanoveni odhada apriornich pravdépodobnosti:
n, 29 _n, 21

Stanoveni odhadu Fisherovy linearni diskriminaéni funkce:
b'= (M, - M)'S™ = (-0,2865 -0,2556 -0,4169 0,0736 -0,1527)

g= —% b'(M; + M) + In p; — In p, = 24,7666

Lx)=bx+g=

=-0,2685X; —0,2556X, — 0,4169X; + 0,0736X, — 0,1527X5 + 24,7666
Statistiky — Vicerozmérné prizkumné techniky — Diskriminacni analyza - Pro-
ménné — Grupovaci proménnd ID, Seznam nezavislych proménnych X1 az X5 —
— OK — OK — na zélozce Klasifikace zvolime Klasifika¢ni funkce. Dostaneme
tabulku tvaru:

Klasifikacni funkce; grupovaci : ID (dovolene{
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 diskriminacni funkce, ptidime do
této tabulky novou proménnou a do jejiho Dlouhého jména napiSeme =v1-v2



Klasifika€ni funkce; grupovaci : ID (dovolen

navstéva ne |navstéva ano | NProm
Proménna| p=,58000 p=,42000 =v1-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

Posouzeni uéinnosti diskriminace resubstitu¢ni metodou:

skute¢nost zafazeni soucet | Podil spravné zatazenych objekti:
navstéva | navstéva ano n,+n,, 27+16 _ 0.86
ne n 50 ’
ndvstéva ne 27 2 29 Podil mylng zafazenych objekti:
navste\ia ano 5 16 21 n, +n,, _ 542 _ o014
soucet 32 18 50 n 50 ’

Na zalozce Klasifikace zvolime Klasifika¢ni matice.

Klasifikacni matice (dovolena)
Radky: pozorované klasifikace
Sloupce: prfedpovézené 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

Pro urceni chybn¢ zatazenych piipadii zvolime na zalozce Klasifikace moznost
Klasifikace ptipadi. Zjistime, ze v 1. skupiné doslo k myIlnému zatazeni u rodin
¢. 9 a 10, ve 2. skupiné u rodin c¢islo 33, 36, 45.

Porovnani s nahodnou Kklasifikaci

Kdybychom zatazovali rodiny do skupin ndhodné¢, pouze s ohledem na apriorni
pravdépodobnosti w;, m,, tak bychom s pravdépodobnosti 7, nasli rodinu patiici
do 1. skupiny, avsak s pravdépodobnosti 7, bychom ji myln¢ zatadili do 2. sku-
piny. Naopak s pravdépodobnosti , najdeme rodinu pattici do 2. skupiny, kte-
rou s pravdépodobnosti m; mylné zafadime do 1. skupiny. Celkova pravdépo-
dobnost mylné¢ klasifikace je tedy: m;m, + mym; = 2my(1- m;). Nahradime-li aprior-
ni pravdépodobnosti m;, 7, jejich odhady py, p, , dostaneme odhad celkové prav-

dépodobnosti mylné klasifikace 2p,(1- p;) = 2 Dﬁ—i D?—é =0,4872.

Pouzitim diskrimina¢ni analyzy jsme tedy dosahli vyrazného zlepSeni, pravdé-
podobnost mylné klasifikace klesla na 0,14.

Grafické znazornéni pripadii na ploSe prvnich dvou hlavnich komponent



Bodovy graf z Faktor proti Fakto
Faktor. skére (dovolena) v PS 1 6v*50
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