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1 ZAKLADNI POJMY 1

1 Zékladni pojmy

Prvni dojem o povaze naméfenych dat lze ziskat z histogramu s poc¢tem sloupci a meéfitkem piimérenym datovému
souboru (o to se vétsinou postard software). Zakladn{ spocitatelné hodnoty vypovidajici o datech jsou

1. a-kvantil pro 0 < a < 1 je takovd hodnota mérené veli¢iny, ze 100a % namérenych hodnot v daném souboru je
mensich.

2. Medidan je 0.5-kvantil, tj. prostfedni z naméfenych hodnot. P¥i symetrickém rozlozeni splyvd s primérem.
3. Kwartily jsou 0.25- a 0.75-kvantily.

Pii zpracovani jde vétsinou o to ziskat néjakou transformaci z nameéfenych dat alespoii pfiblizné normélni rozlozeni;
pak se tomu d& véfit. O tom, Ze je v8echno $patné, se lze piresvédcit metodou hradeb. Naneseme na obé strany od
medidgnu n&jaky ndsobek (1.5, 2.5, 3.5...) vzddlenosti mezi kvartily a pokud do tohoto intervalu padnou vsechny
naméiené hodnoty, rozdéleni nelze povazovat za normélni. Dalsi moznosti je Kolgomoroviv test, naméfenymi daty se
prolozi co nejlépe normélni rozlozeni a méii se maximélni odchylka.

2 Momenty a rozdéleni

Propracovanégjsi hodnoty, které néco feknou jsou momenty

tzv. k-ty moment vic¢i hodnoté p (pro k =1, p =0 je to primeér) a

1 _\k L
L = — r; — % kde Z je primeér
PIUCEY
tzv. k-ty centrdlni moment. Vychdzi p1 = 0 a standardné znacime s?> = us, kde s je standardni odchylka. To oviem
pouze v kontextu momenti. Jednd-li se o odhad ptesnosti méfent, pouzivaime s> = 1/(n — 1) > (z; — p)? ¢isté z toho
divodu, Ze rozptyl mé o jeden stupeii volnosti méné, nemd smysl mluvit o rozptylu u jedné naméiené hodnoty.

Normovanymi centrdlnimi momenty nazyvame &isla vy = py/s* (v tomto kontextu tedy s = /iz). Vychdzi vy =0,
vo = 1, smysl maji az vs, tzv. asymetrie, a vy, tzv. $picatost. Je-li v3 > 0, znamend to, Ze prumeér je vétsi nez medidn,
a tedy histogram je oproti normdlnimu rozlozeni deformovan doleva, pro v3 < 0 naopak.

Pro normdlni rozdéleni vychdzi vy = 3, zavddi se excess (pfebytek) jako vy — 3. Vypovidd jednak o skutecné
»Spicatosti” kiivky hustoty rozlozeni v maximu (pro rovnomeérné rozdéleni vychézi —1.2, naopak pro Laplaceovo (sy-
metrické zdporné exponencidlni) +3, ale hlavné o rychlosti konvergence k 0 v extrémech. Proto mluvime o rozdélenich
s tezkymi konci pro kladny excess, analogicky s lehkjmi konci pro zédporny.

Piipad velmi nepifjemny je Cauchyho rozdélent, specidlni ptipad studentova. Vznikne naptiklad jako (z—z)/(y—9),
kde z a y jsou normélni. Pro hodnoty blizké priméru (a téch je pro normélni rozdéleni nemélo) dostdvame limitu typu
0/0 a ta muZe nabyvat celkem libovolnych hodnot. Cauchyho rozdéleni m4 tedy velmi tézké konce.

Jsou-li nameéfend data ve skupindch, ma smysl vynést rozptyl, asymetrii a §picatost do grafu v zdvislosti na praiméru
skupiny. Lze tak odhadnout zdvislost téchto veli¢in na prameéru. V praxi je velmi ¢asté, Ze napf. rozptyl je tolik a

— Zndme lZi, zatracené |Zi a statistiky



3 TESTOVACI KRITERIA 2

tolik procent namétené hodnoty, celkové rozdéleni je pak asymetrické, ale po logaritmické transformaci (tj. misto x
uvazujeme Inz) uz ano. Jindy mize pomoci odmocninova transformace, piipadné i néjaks slozitejsi. Na druhé strané
neni dobré transformace pfehdnét, nevhodnym pouzitim muze dojit ke zna¢nému zkresleni. Pokud uz neni patrng
zadné zavislost, lze hovofit o homogennich datech a je mozné aplikovat zakladni testovaci metoty, které funguji prave
na data normélné rozdélend.

3 Testovaci kritéria

Pii experimentu ziskdme obvykle dvé sady dat. Méfeni n&jakého faktoru pied provedenim experimentu (tzv. kontrolnf
data) a po provedeni (experimentdlni data), resp. po dvou riznych experimentech (napi. aplikace n&jakého léku,
pripadné dvou riznych léki). Na zdklade statistiky mizeme z téchto dat ¥ici, Ze s takovou a takovou pravdépodobnosti
meél experiment na méienou veli¢inu takovy vliv. Standardnim postupem, p¥i stejném poc¢tu métfeni v obou sadéch, je
sestaveni ndhodnych para a vypocteni rozdilu. Vypovidajicim kritériem je pak ¢islo, tzv. t-test

J
s/v/n

kde y jsou pravé zminéné rozdily, s je standardni odchylka y (tentokrdt s n — 1), a n pocet méieni. Uddva prah
pravdépodobnosti, se kterou miuzeme tvrdit, Ze efekt experimentu, ktery jsme zjistili (tedy na zminéném piiklade po
aplikaci nového léku zemfe vice pacienti), nenastal ndhodou, ale je zékonity.

Diky omezenym moznostem statistiky se mizeme dostat do takovychto problémi

1. Prohldsime, Ze experiment mél kyzeny efekt (s pravdépodobnosti napt. 95%), ale neni to ve skute¢nosti pravda,
praveé kvili zbyvajicim 5%.
2. Ve skutecnosti dany efekt nastava, ale ze statistiky zjistime, ze nikoli.

Chyba druhého druhu je zpiisobena piili§ vysoko nasazenym pozadavkem na jistotu odpovédi vzhledem k piesnosti
meieni. Piedexperimentem lze odhadnout tzv. silu testu. Je nutné stanovit, jaky rozdil v namétrené hodnoté hleddme
a prispusobit bud’ pozadovanou jistotu anebo pocet méfeni.

4 Optimalizace

Optimaliza¢ni tlohy ve smyslu statistiky znamenaji nalézt néjakou teoretickou, vétsinou analyticky jednoduse vyja-
dienou funkci, kterd se dostate¢né dobie blizi experimentalnim hodnotdm. Pro jednoduchost pfedpoklddejme funkci
vracejici jednu hodnotu. Lze ji vyjadiit jako

y:F(mla---axnaQI:---:Qm)

kde vektor z; jsou nezdvislé promeénné (hodnoty zkoumanych faktori) a ¢; parametry analytického vyjadieni funkce
F, které hleddme. Optimalizace znamend nalézt minimum vyrazu

c

Z‘F(x{,...,m%,ql,...,qm)—yj
J

— ProtoZe se psal s "w", byl pan Swoboda raku$sk jako délo



5 ANALYZA VARIANCE 3

kde a:i je hodnota i-tého faktoru a y’/ experimentdlni vysledek pro j-té méteni, pro kazdy parametr ¢. Konstanta c
udavd fad optimalizace, pro ¢ = 1 hovoiime o linedrni optimalizaci, kterd sice neddva nejlepsi ptiblizeni, ale je méné
citlivd na velké chyby, pfipad ¢ = 2 je v praxi nejpouzivanéjsi tzv. metoda nejmensich ctverci. Poc¢itd se pochopitelné
polozenim parcidlni derivace podle jednotlivych ¢ rovné nule, tedy systém

0 (EJ.F(J;{,...,x%,‘ha---a(Im) —yj))2)
9q;

=0

Dostaneme tak systém rovnic v proménnych q. Mé-li mit cel4 metoda smysl, je nutné, aby pocet méfeni byl podstatné
vy$8i, nez pocet parametri, jinak se potykiame se §patné definovanymi veli¢inami.

Nejcasteji pouzivané optimaliza¢ni (nebo také regresni) funkce jsou polynomidlni, logaritmické, exponencidlni a
goniometrické.

5 Analyza variance

Piedstavme si, Ze provadime vyzkum, kolik §kopku vypaii vybrand reprezentativni skupina respondentu za vecer.
Na vysledek tohoto experimentu muze mit zcela jisté vliv mnoho faktora, napiiklad kde se nachédzi experimentdlni
hospoda, kdy je zaviraci hodina, jaké pivo se tam toci, kolik stoji, ktery den v tydnu experiment provedeme atd.
Zajima nds, které z téchto faktori jsou statisticky vyznamné, ptipadné jakym zpusobem.

7Z takto ziskanych méfeni ziskime obecné multidimenziondlni tabulku, pro ndzornost budeme uvazovat déle jen dva
faktory. Hodnotu jednoho prvku tabulky (resp. primérnou hodnotu, je-li méfeni pro danou kombinaci faktori vice)
muzeme, s ohledem na transformace, vyjadiit jako

"

. ' "

kde X je nejakd konstantni slozka, z; fddkovy faktor, z// sloupcovy faktor a z}] interakce i-tého fddku a j-tého sloupce,
tzv. synergeticky efekt, samotnd znalost pusobeni jednotlivych faktora jesté nemusi vypovidat nic o piisobeni jejich
kombinace (kdyz pafim skopky, jsem ozralej, kdyZ piju mliko, je mi §patné, ale pokud to smichdm, je to mnohem horsi,
neZ bych mohl z dil¢ich efekti odekavat).

V piipadé pouze jednoho pokusu pro danou kombinaci faktori nelze o interakci viitbec uvazovat, nedokdzali bychom
rozhodnout, zda se jedna o interakci nebo o chybu méfeni. Pfi obecné n faktorech lze v tomto piipadé mluvit pouze
o interakci nanejvys n — 1 faktora.

Nahradime-li namé&fené hodnoty rozdilem od priuméru celé tabulky, zbavime se konstantni slozky X . Déle spocitdame
pruméry po fadcich a po sloupcich, z nich potom zbytkové rozptyly v fddcich a sloupcich. Nejsou-li data homogenni,
tj. rozptyly se piilis lisi, je nutné aplikovat n&jakou vhodnou transformaci a pocitat od zacatku. Rozptyly porovname
s vlivem jednotlivych faktora (poznd se z primérnych hodnot pro fddky a sloupce), a tak zjistime, ktery je vyznamny.
K takovému porovnéni slouzi napiiklad

e Barletiv test. Vyzaduje alespoin 6 hodnot v policku, jinak je velmi citlivy na hodnoty tfeba ndhodné blizké.
e Leveneiv test, pro mélo méifenych hodnot podstatné robustnéjsi.

Pokud vime dopfedu, Ze interakce je nemoznd, a ptresto né&jakd vysla, je vhodné opét se nad daty zamyslet a zkusit
aplikovat vhodnou transformaci.

— Statistika je pfesné pocitdni s nepfesnymi Cisly
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Jakmile zjistime, ze vliv n&jakého faktoru je vyznamny, lze se ptat konkrétnéji, tedy jaké rozdily jsou mezi jed-
notlivymi hodnotami. Problematicky v tuto chvili je pocet raznych porovnéni a trovei pravdépodobnosti, pfi napf.
6 tdadcich tj. 15 porovndnich uz ziejmé né&jakd zdvislost vyjde na alespoii 95%, i kdyZ to nemusi byt pravda. Proto
je nutné aplikovat néjaké restrikce, napt. Holmiv postup. Setadime t-testem ziskané pravdépodobnosti, ze dané po-
rovndni vyslo ndhodou, od nejmensi k nejvétsim. Stanovime piipustny prah pravdépodobnosti chyby p a nejmensi
pravdépodobnost porovndvame s p/n, kde n je pocet porovnani. Pokud vyjde pravdépodobnost chyby mensi, prohls-
sime rozdil za vyznamny a postupujeme déle. Porovndvame druhou hodnotu s p/(n — 1) atd. dokud nenarazime na
opagnou nerovnost. Tim prohldsime vSechny dalsi porovnani za statisticky nevyznamné.

Pokud je z n&jakého divodu nekteré porovndni nezajimavé, ve zminéném postupu ho neuvazujeme, kriteria na
ostatni jsou tak trochu mirnéjsi, piitom je postup statisticky stdle korektni.

Miize se stét, ze nekteré idaje v tabulce chybi. Z klasického hlediska se nelze hnout z mista, ale regresnimi metodami
(kapitola 4) lze spoditat teoretickou hodnotu, kterou za chybéjici experimentalni dosadime.

6 Zpétna analyza variance

V této ¢asti se budeme zabyvat metodou ,,co se nehodi, to se zahodi'”. Princip je takovy, Ze teoreticky model vytvoifme

z vice moznych vlivi a na zdkladé analyzy dat vylu¢ujeme potom ty nepodstatné. Narozdil od klasické analyzy variance
je tato metoda podstatné robustn&jsi vici chybéjicim ddajim a miuZze bez vé&tdich problému zahrnout i vlivy spojité
veli¢iny. Na druhé strané mize byt nebezpecnd co se tyce homogenity dat a nedostatetné definovanosti, vzdy je potieba
dat pozor na pocet stupint volnosti pocitané velic¢iny. Opét to znamend, ze jakkoli zakukleny pocet koeficientii v daném
teoretickém modelu musi byt podstatné mensi nez pocet ziskanych experimentdlnich hodnot.

Pocitejme napiiklad zavislost vynosi chmele (pokus lze pochopitelné provést i pro je¢men) na srazkdach v daném
roce. Vynos modelujeme funkef

y=a1x1 +axxs + ...+ bz

kde a; jsou nezndamé koeficienty uddvajici kvalitu jednotlivych pokusnych ploch, pravé jedna z hodnot x; je prodané
meéfeni rovna 1, ostatni 0; to uddvd, odkud data pochédzeji a konecné b je pocitany koeficient vlivu srézek, z potom
mnozstvi srdzek. Metodou nejmengich ¢tverci, piipadné jinou optimalizaci, spoc¢itdme, co nds zajimé, v tomto piipadé
koeficient b.

Podobné jako pii klasické analyze variance mize byt tabulka vicerozmérnd, znamend to tedy, ze vedle a;x; budou
v modelu vystupovat dalsi alternativy b;y; atd. Analogicky porovnavidnim rozptyli v rdmci jednotlivych alternativ
lze urcit jejich statistickou vyznamnost. Pokud napiiklad rozptyl pii polozeni a; = 0 vyjde podle n&jakého testu
blizky rozptylu uvnitf jedné skupiny meéteni (tj. se stejnymi hodnotami z;, y; atd.) je faktor dany alternativami x;
nevyznamny.

Na druhé strané nasadit piilis slozitou hypotézu také neni optimdalni fegeni, nemusi totiz vyjit, vzhledem k nedosta-
teénému poctu stupiii volnosti, jako statisticky vyznamné vibec nic. Je-li potencidlnich vlivi pi#ilis mnoho, je mozné
dalsi feseni. Z datového souboru vybereme ndhodné ptiblizne 40% (lze teoreticky odvodit) a nasadime komplikovanou
hypotézu s nendro¢nym kritériem na statistickou vyznamnost jednotlivych faktoria. Zjistime, Ze nékteré by vyznamné
byt mohly, ziskime tak podstatné jednodussi hypotézu a tu ovéiime na celém datovém souboru.

1HA HA HA

— Lepsi statistické peky to moZznd spoditaji, ale stejné to bude Spatné
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7 Korelace

Casto je potfebné zjistit, zda mezi n&jakymi naméfenymi velicinami existuje urcity vztah. Mame-li hypotézu, jak by
vztah mohl vypadat, tj. jeho teoretickou funkéni zgvislost s n&jakymi obecnymi koeficienty, lze je spocitat néjakou
optimaliza¢ni metodou a testem rozptylu namétrenych hodnot oproti teoretickym zjistit, jak dand hypotéza vyhovuje.

Alternativnim pi¥istupem jsou koeficienty korelace. Jako zobecnéni momenti zminénych v ¢dsti 2 definujeme smisené
(centralni) momenty pro vice ndhodnych veli¢in, tzv. korela¢ni koeficienty jako

1 o ) )
Py ma,... = Z(wi —2)™ (i —y"™ ..
i=1
Analogicky se definuji i normované korela¢ni koeficienty

Hmi,ma,...

my m2
01 Oy 7 ...

T'mi,ma,... =

Nejcasteji pocitany je r1,1, uddva linedrni zdvislost dvou veli¢in. Pokud jsou veliciny nezdvislé, vyjdou faktory jednou
kladné, podruhé zdporné, dohromady se to pii dostatecné velkém n vyrusf a vyjde r;; = 0. Naopak pii silné linedrn{
zévislosti, naptiklad kladné, znamend x; > T vétsinou i y; > g, obrdcend nerovnost analogicky, a tedy vétsina cleni
sumy je kladnych, vzhledem k normovéni potom vyjde r; ; = 1. Analogicky pro zdpornou zdvislost 71 ; = —1.

Nulovd hodnota 7,1 znamend, Ze neexistuje linedrnf zdvislost, o jiné zdvislosti nic nevypovidd. Pro zdvislosti vyssich
iddu je tieba nasadit vyssi korelacni koeficienty, testy na né jsou potom ale podstatné komplikovanéjsi.

Je-li zkoumanych veli¢in vice, lze z nich sestavit sit korelaci a pocitat korigované korelace, tj. takové, které nepova-
zuji dvé veliciny za korelované, pokud maji spole¢nou pific¢inu. Vyzkumy totiz naptiklad ukazuji paradoxni skutecnost,
7e u kutdku je riziko infarktu nizgi. Zpusobeno je to ale faktem, 7ze lidé ndchylni k infarktu radéji piestanou kouftit
diive. Korigované korelace oviem m4 smysl pocitat pouze v piipadg, Ze sit korelaci nenf p¥ili§ hustd, tj. existuji alespori
né&jaké dvojice nekorelovanych veli¢in.

8 Neparametrické testy

Vétsina v praxi se vyskytujicich dat nenf rozdélena normélné. Naopak vétsina statistickych metod ve svém teoretickém
odvozeni pocitd s normdlnim rozdélenim. Je tedy nutny jeden z nésledujicich postupi

e Upraven{ rozdélenf na zhruba normaln{
e Modifikace metod na nenormélnf rozdélent

Do prvni kategorie spadd uz zminénd transformace. Pokud jsou méfeni zatizena predpokldadanymi chybami, 1ze vypustit
ur¢itou malou ¢dst dat v extrémnich hodnotédch. To je ale nebezpec¢né, pokud extrémni hodnoty nebyly zpiisobeny
chybou, muze tak, zejména pii relativné malém mnozstvi dat, dojit ke zna¢nému zkresleni.

Do druhé kategorie patii tzv. neparametrické testy. Nejjednodussi piipad nastdvé, pokud nds zajim4d jen srovnédni
experimentt (tj. vysledky jednoho jsou vétsi nez druhého) a nezdddme zadné podrobnéjsi kvantitativni vyjddieni.
Potom stac¢i z namétfenych hodnot sestavit ndhodné pary a porovnat. Pokud vyjdou vechny pozitivni, Ize tvrdit, ze
pokus o n mé&fenich mé dany efekt s pravdépodobnosti 1 — 1/2™ atd. Tato metoda mnoho nevypovidd, je ale robustni
vici prakticky ¢emukoli.

— Jeden obrdzek IZe vic neZ tisic &isel, j& mam nejradéji tabulky
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Dalsi neparametrické testy vychézeji z uspofdddani naméfenych hodnot a nahrazeni vlastnich hodnot jejich pofadim.
Pokud napiiklad mame porovnat nékolik experimentdlnich skupin, spo¢teme pro kazdou soucet poiadi jejich ¢leni
(v rdmci véech naméfenych hodnot). Problém nastdva p¥i poc¢itani kritérif testd, je nutné vy¢islit funkce dané vétsinou
vétvicim se rekurentnim piedpisem podle poc¢tu méieni. Vétsinou je ne&jakym zpiisoben nutné spocitat pocet moznych
kombinaci, jak mohla dand situace nastat. Algoritmy pro vypocet takovych funkei jsou exponencidlni, tedy rozumné
spocitatelné pouze pro hodnoty zhruba do 10. Pokud je pocet namérenych hodnot vyssi (od 50 nahoru), lze funkce
piijatelng aproximovat spojitymi, nejproblematic¢téjsi tedy je interval 10-50, kam bohuzel spadé vétsina praktickych
exparimenti. Pro hodnoty do 20 si lze jesté pomoci jistymi pfedpocitanymi tabulkami, ale jinak ...

Analogiskym zptusobem lze vyhodnocovat zdvislost dvou veli¢in. Koeficient korelace poc¢itdme opét z poradi hodnot
misto hodnot samych. Timto zpisobem uré¢ime nanejvys pozitivni nebo negativnf zdvislost velicin, tj. ze se vzristajici
prvnf roste nebo klesd druhd, pfipadné absenci takové zdvislosti, o konkrétni podobé zavislosti pivodnich veli¢in nelze
pochopitelné usozovat nic.

Pti porovnavani dvou veli¢in je op&t podstatné, jakym zpisobem polozime otdzku. Je rozdil, ptame-li se, zda
veli¢ina vzrostla anebo se zménila. V obou piipadech bude pfi stejném prahu pravdépodobnosti a stejném puvodnim
rozlozeni pozadovand namétrend odchylka rizné. Pii dané pravdépodobnosti musime mit stejnou plochu pod kfivkou
rozlozeni, pokud nds zajim4d jen na jedné strané, sta¢f mensi odchylka od primeéru, aby bylo mozné konstatovat, ze
naméiend veli¢ina je patrné veétsi.

9 Multivariaéni metody

Dalsim moznym statistickym piipadem je situace, kdy mdme vyhodnotit velké mnozstvi atributi dané mnoziny objekti
(napitklad ekologické vyzkumy, data jsou vyskyty desitek az stovek druhii v ngjaké mnoziné lokalit).

Hlavni dlohou je zde redukce nepfijemné mnoha dimenzi celé dlohy. Zakladni metodou je analyza hlavnich kompo-
nent (Principal Component Analysis). Zkoumané objekty (v ,ekologickém” pripadé lokality) chape jako body v hy-
perprostoru o soufadnicich podle hodnot jejich atributi. Takové vytvaieji jakysi prostorovy ttvar, PCA ptredpokldda,
7e je to piiblizné zkoseny hyperelipsoid a na zdkladé modifikované analyzy variance se snazi urcit jeho statisticky
vyznamné osy (tj. takové, kolem nichz je nezanedbatelny rozptyl). Téch uz byvd podstatng méng, loha se tak stava
citelnejst.

Zékladni PCA funguje uspokojive pouze tehdy, pouze jsou-li ¢etnosti v jednotlivych dimenzich ,rozumné” rozlozené.
Pokud vyjde ttvar tvofeny body komplikovangjsi, PCA nedd davéryhodné vysledky. Hodné lze napravit modifikaci
metriky na jednotlivych osdch, a to do té miry, ze vyslednd metrika je euklieidovskd jen lokdlné. Takto pracuje
detrendovand analyza korespondence.

10 Shlukova a diskriminac¢ni analyza

Shlukovd analjza je statistickd metoda, jejimz cilem je uspotfdadat ziskand data — body ve zminéném multidimenzio-
nélnim prostoru do tzv. shluki, tedy podmnozin, které maji piiblizné spole¢né vlastnosti. Existuje celd fada zptsobii,
jak se takového rozdéleni dopocitat, mnohdy se vychdzi z korela¢ni matice, tj. matice korela¢nich koeficientu vsech
dvojic mé&fenych velicin a rizné se cvici s metrikami. P¥i shlukovani lze postupovat shora doli i sdola nahoru.

Zajimava visualiza¢ni metoda vyuzivd ke tvorbé shluki ptirozenych lidskych schopnosti. Transformuje jednotlivé
meiené veli¢iny do rysi lidského obliceje a vysledné ksichtiky zobrazi. Je na obsluze, aby rozhodla, které jsou si
podobné, coz jsme u tvaif zvykli posuzovat, a tak to jde pomérné snadno a piesné.

— Matkou faktorové analyzy byla psychologie
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Diskriminaéni analgza si navic véima vlivu jednotlivych faktora na rozdéleni do shluki. Déle zavadi tzv. aposteridlni
pravdépodobnost, kterd urcuje, jak moc se lze spoléhat na to, ze dany objekt skute¢né piislugi do urceného shluku.
Nachédzi-li se objekt t&sné u hrani¢ni nadroviny dvou shluki a ¢etnost v obou je ptiblizné stejnd, je pravdépodobnost,
ze jsme ho zatadili sprdvne, vyssi proti piipadu, kdy je ¢etnost ve shluku na druhé strané nadroviny podstatné vyssi.

Diskriminac¢ni analyza je metoda relativné robustni vici nadmeérné slozitosti modelu, pfidéme-li navic dimenze,
které jsou ve skute¢nosti nevyznamné, metodu vétsinou nezmatou a vyjdou také jako bezvyznamné.

— | v renomovanych €asopisech se ob&as objevi takové statistické nesmysly



