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Uvod

Pro diplomovou praci jsem si vybrala téma imputace chybéjicich hodnot pro
kompozicni data. V prvé radé mé zajimalo, ¢im jsou kompoziéni data tak speci-
ficka, jelikoz se jedné o relativné novy obor statistiky, ktery se neustéle vyviji. Na
druhou stranu jsem se chtéla vice dozvédet o imputacnich metodach pro chybéjici
udaje v datovych souborech. V bézném zivoté se pii ruznych pruzkumech a an-
ketach mohou chybéjici hodnoty vyskytovat. Zajimalo mé, z jakych duvodu jsou
data neptitomna a také, jak je co nejefektivnéji nahradit, abychom datovy sou-
bor mohli pouzit k dalsi napriklad statistické analyze, kterou je mozno aplikovat
vzdy pouze pro uplny datovy soubor.

Problematice imputace chybéjicich hodnot je vénovano velké mnozstvi praci,
jez se vénuji i ruznym specifickym problemum chybéjicich hodnot. Napriklad
muzeme pro missings, jak jsou nékdy chybéjici data oznacovana podle anglického
nazvu, rozlisovat ruzné modely jejich vyskytu. Zkoumame mechanismy jejich
vzniku a také rozhodujeme, jestli jsme je schopni néjakym zpusobem nahradit
pravé pomoci imputacnich metod.

Diplomova prace je rozdélena do péti kapitol. Prvni kapitola pojednava o te-
oretickych poznatcich, o které se kompoziéni data opiraji. Jsou zde zminény
zakladni definice, principy préce s kompozicemi, Aitchisonova geometrie nebo
vyjadieni kompozic v redlném prostoru. Druha kapitola s nazvem Imputace
chybéjicich hodnot nejprve struéné pojednava pravé o mechanismech vzniku
chybéjicich hodnot. Piedevsim jsem rozlisila mechanismy podle ndhodnosti vzniku
missings a jejich zavislosti na namérenych hodnotach v datovém souboru. Aby
¢tenatr danou problematiku lépe pochopil, vSe je vysvétleno na piikladech z bézného
zivota. Také jsem se zminila o regresni imputaci, jako zfejmé nejuzivanéjsi metodé
nahrady chybéjicich hodnot, zejména o teoretickém aparatu regresni analyzy.

Tteti kapitola zahrnuje popis metod pouzivanych k imputaci slozek kompo-
zic. 'V rozsahu textu jsem popsala dvé uzivané imputaéni metody: algoritmus

k nejblizsich sousedu a iterativni regresni imputaci, a provedla jejich kvalita-



tivni ohodnoceni. Obé dvé metody jsou vvysvétleny podrobné na ilustrativnim
prikladu.

Ctvrtd kapitola struéné popisuje praci s kompozice ve statistickém softwaru
R. Uvedla jsem piikazy pro imputaci pomoci iterativni regrese. Kapitola je do-
plnéna kratkym sledem prikazu, tykajicich se iterativni regrese pro ilustrativni
priklad ze treti kapitoly. V posledni, paté kapitole, jsem zpracovavala realna data
ziskand pifmo z Ceského statistického tradu. Potiebné vypoéty byly provedeny
v softwaru R.

Zavérem bych chtéla poznamenat, ze cilem prace je obé metody pro imputaci
chybéjicich hodnot popsat na piikladu a provést jejich zhodnoceni v souvislosti

s kvalitou imputace.



1 Kompozicni data

Datové soubory jsou obvykle uvedeny jako vicerozmérna pozorovani s kvanti-
tativnim charakterem slozek. Slozky mohou byt vyjadreny jako podily na celku,
napiiklad v procentech nebo proporcich. Napiiklad procentudlni vyjadreni za-
stoupeni politickych stran v Parlamentu Ceské republiky, procentudlni podil sku-
pin prodanych vyrobku na celkovém zisku nebo vékové zastoupeni obyvatel statu
v procentech. Tento charakter vede k jejich specidlni interpretaci, protoze podily
slozek na celku ndm davaji jedinou relevantni informaci. Uvedené uvahy vedly
v 80. letech 20. stoleti Johna Aitchisona k zavedeni pojmu kompoziéni data
neboli kompozice [1].

Nanestésti standardni statistické metody vytvorené na zakladé vlastnosti eu-
klidovské geometrie, vedou pfi aplikaci na kompozice ¢asto k nerozumnym
vysledkim. Piiklad takto problematické chovani muzeme ziskat i pii pouziti
obyéejného korelacniho koeficientu [16]. Pro kompoziéni data totiz uvazujeme
simplex jako jejich vybérovy prostor, na kterém lze pii zavedeni operaci moc-
ninnd transformace, perturbace a Aitchisonova skalarniho souc¢inu definovat tzv.
Aitchisonovu geometrii.

Kompozicni data se vyskytuji ve velkém mnozstvi rozdilnych praktickych tloh
z mnoha oblasti aplikaci. Napiiklad se vyuzivaji v archeologii, geologii, mediciné,

ekonomii a v dalsich oblastech.

1.1 Zakladni definice

Definice 1: Radkovy vektor x= (21, . .. ,xD)T je definovan jako D-sloZkovd kom-
pozice, pokud jsou vSechny jeji slozky ryze kladna redlna ¢isla a nesou pouze

relativni informaci [15].

Relativni informace je obsazena v podilech mezi slozkami kompozice, tyto
vzdy predstavuji ¢asti néjakého celku, jako je naptiiklad jejich hmotnost nebo

procentualni podil na urcitém vzorku. Ve vétsiné ptikladu maji kompozice kon-
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stantn{ soucet k. Casto k volime rovno 1 (proporce) nebo 100 (procenta) podle
charakteru tlohy. V nékterych ptipadech nelze konstantni soucet urcit, protoze

slozky kompozice uvazujeme v jednotkach koncentrace (napf. mg/L).

Definice 2: Vybérovy prostor kompozi¢nich dat nazyvame simplexr a definujeme

jej jako
D
SP = {x— (:cl,...,a;D)T]xi>O,i—1,...,D;in—k}.
i=1

Simplex je (D—1)-rozmérny podprostor RP. Tuto definici vSak nelze aplikovat

na data mérend v jednotkach koncentrace, a proto definujeme nasledujici operaci.

Definice 3: Pro kazdy vektor s D kladnymi realnymi slozkami z= (zy,...,2p)"
€ RP,z > 0prokazdé i =1,..., D, lze definovat uzdvér kompozice vzhledem ke

konstantnimu souctu k,

C(z):< k]fl kDi)
D ie1 % D i1 Ti

Operace uzaver kompozice transformuje soucet slozek kompozice na zvolenou

konstantu k bez ztraty informace. Vysledny vektor je tak vyjadieny v jednotkach,

které muzeme sndze interpretovat (napiiklad %).

Definice 4: Necht je ddna kompozice x. Subkompozice xs o s slozkéch pii
pouZit{ operace uzavér kompozice je subvektor (z;,, ..., x;, )T vznikly z kompozice
x. Subindexy i1,...,15, 1 < 17 < ... < iy < D, oznacuji slozky zahrnuté do

subkompozice, nemusi to byt nutné prvnich s slozek.

1.2 Principy prace s kompozicnimi daty

Principy statistické analyzy kompoziénich dat zavedl John Aitchinson v knize

[1]. Byly definovany spise na zakladé zkusenosti v mnoha oblastech védy (napf.
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geologie), nez na zékladé néjakych statistickych vypoctu. Muzeme je shrnout do

ti1 zakladnich principu, které popisuji jejich podstatu.

1.2.1 Invariance viaci poméru

VVVVVV

maci. Informace v kompozici tak nezavisi na jednotkach, ve kterych je kompozice

vyjddiena. S tim souvisi i ndsledujici definice [15].

Definice 5: Dva vektory x, y € Rf, iy > 0 pro kazdé ¢ = 1,...,D, s D
kladnymi realnymi slozkami jsou kompozicné ekvivalentni, pokud existuje skalar

A € R* takovy, ze

a ekvivalentné

Této vlastnosti kompozic muzeme vyuzit, pokud analyzy vedou na stejné

vysledky nezavislé na hodnotach A. Podle [1] ji nazyvame invariance viéi pomeéru.

Definice 6: Funkce f(-) je pomérové invariantni, jestlize pro kazdé redlné

A € R* a pro kazdou kompozici x € SP funkce spliiuje vztah

FOx) = f(x),

tj. poskytuje stejny vysledek pro vSechny kompozicné ekvivalentni vektory.
Tohoto muze byt dosazeno pouze tehdy, je-li funkce logaritmickou funkci

slozek kompozice x.

1.2.2 Invariance vuci zméné poradi

Funkce je invariantni vucéi zméné potadi, jestlize poskytuje stejné vysledky,
i kdyz zménime uspotradani slozek v kompozici. Permutace slozek kompozice tak

nezméni informaci zprostfedkovanou pomoci vektoru kompozice [3].



1.2.3 Soudrznost subkompozice

Budeme-li uvazovat subkompozice, tak vzdalenost méfena mezi dvémi plno-
hodnotnymi kompozicemi musi byt vétsi (nebo pfinejmensim stejnd) nez vzdélenost
mezi jejich subkompozicemi. To znamenad, je-li A, (-, -) libovolnd vzdalenost mezi

kompozicemi, potom

AD <X7 Y> Z Ad<Xd7 Yd)a

kde x, y jsou D-slozkové kompozice a x4, y4 jsou subkompozice o d slozkéch,
d < D, vytvorené z predeslych kompozic x a 'y [3].

Toto specifické chovani vzdalenosti se nazyva subkompoziéni dominance. Na
prikladu 2.4 uvedeném v [15] lze ukdzat, ze euklidovskd vzdalenost mezi dvéma
vektory tuto vlastnost nespliuje, a tudiz neni vhodna pro pocitani vzdalenosti

mezi kompozicemi.

1.3 Aitchisonova geometrie

V redlném euklidovském prostoru jsme zvykli s¢itat vektory, nasobit je skala-
rem, analyzovat vlastnosti jako ortogonalita nebo pocitat vzdélenosti mezi prvky
prostoru. Standardni euklidovskou geometrii vSak nelze pouzit pro kompozi¢ni
data. Proto je pro potieby analyzy kompozic¢nich dat pozadovana rozumna ge-
ometrie, kterou budeme dale nazyvat Aitchisonovou geometrii. Nejprve budeme
definovat dvé operace, které simplexu dodavaji strukturu vektorového prostoru.
Prvni z nich je perturbace a je analogicka ke s¢itani vektoru v euklidovské geome-
trii. Druhd se nazyva mocninna transformace a je obdobou nésobeni skalarem.
Obeé tyto operace pozaduji v definici operaci uzavér uvedenou v Definici 3, protoze

uzaveér je projekce vektoru s kladnymi slozkami na simplex [15].

Definice 7: Perturbace kompozice x € SP kompozici y € SP je definovéna jako

x®y = C(z1y1,--.,ZpYp).



Definice 8: Mocninnd transformace kompozice x € S konstantou o € R je
a®x=C(af,...,25).

Trojice simplex, perturbace a mocninnd transformace (S?, ®, ®) tvoif vekto-
rovy prostor. Abychom dostali euklidovsky vektorovy prostor, uvazujeme nasledu-

jici skalarni soucin se souvisejici normou a vzdalenosti.

Definice 9: Skaldrni soucin kompozic x, y € S? je definovan

Aitchisonova vzdélenost nahrazuje u kompozic euklidovskou vzdalenost, proto-
ze simplex ma jinou geometrickou strukturu nez standardni euklidovsky prostor.

S odvolénim se na vlastnosti prostoru (S”, @, ®, (,-),) jako na euklidovsky
vektorovy prostor, muzeme hovorit celkové o Aitchisonové geometrii na simplexu
a specidlné o Aitchisonové vzddlenosti, normé a skaldrnim soucinu [15].

Algebraicko-geometricka struktura simplexu S spliiuje zdkladni vlastnosti

jako zaménitelnost vzdélenosti s perturbaci a mocninnou transformaci, tj.

da(p®x,pDy) = da(x,y),

da(c O x,a0y) = |alda(x,y),
10



pro kazdou kompozici x, y, p€ S” a o € R.

Kompozicni data jsou charakterizovana konstantnim souctem k. Kompozice
x = (z1,...,2p)T s naméFenymi hodnotami je definovéna jako prvek tifdy ekvi-
valence

X = {cx,ce R+}

odpovidajici kompozici x. Jinymi slovy, dvé kompozice, které jsou prvky stejné
tridy ekvivalence x, obsahuji stejnou informaci a muzeme je nazyvat kompoziéné
ekvivalentni [8].

Budeme naptiklad uvazovat kompozici se dvéma slozkami. Dale stanovime
konstantni soucet £ = 1, v grafu je oznacen cerchovanou c¢arou. Soucet slozek
je pro kazdou kompozici mensi nez k. Kazdy prvek tridy ekvivalence muzeme
posunout libovolné po piimce jdouci od pocatku k ¢erchované ¢are, aniz bychom
zmeénili podil mezi dvéma slozkami kompozice. Popsanou situaci ukazuje nasledu-

jici obrazek [8].

Diruha slozka kompozice

Prvni slozka kompozice 1

Obr. 1
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1.4 Kompozice v realném prostoru

Standardni observace (s euklidovskou metrikou) 1ze obvykle vyjadrit v soufadni-
cich vzhledem ke kanonické bazi {e7, ..., ep} € RP, tedy pii soutadnicich (xq,...,zp)

obdrzime
D
x=z1(1,0...,0) +22(0,1,...,0) + ... +2p(0,0,...,1) = > z;-€;.
=1

Problémem je, ze vektory {€j,...,€p} nejsou bazi s ohledem na vektorovou
strukturu simplexu SP, protoze ne kazd4 kombinace koeficientii dava prvek sim-

plexu.

1.4.1 Generujici systém

Abychom mohli spravné definovat ortonormélni bazi na simplexu, musime
najit generujici systém vzhledem k Aitchisonové geometrii. Ten se nasledné uziva
k vytvoreni baze. Obvykly zpusob nalezeni takového systému je, ze vezmeme

v tivahu mnozinu kompozic {wy,..., wp} takovou, ze
w; = C(exp(€;)) = C(1,1,...,e,...,1),

kde pro kazdou kompozici w; je ¢islo e na i-té pozici, ¢ = 1,...,D. Tuto rovnici

muzeme zapsat také ve tvaru
D
XZ@ID(JI,')@WZ- =In(z) ©(e,1,...., 1) ®...&In(xp) ® (1,1,...,€).
i=1

Uvedeny generujici systém lze vyuzit pii definici tzv. centred logratio (clr)

transformace.

Definice 12: Pro kompozici x € SP jsou koeficienty clr transformace slozky

jediného vektoru & = (&1, ...,&p) = clr(x), spliujici

D
X= Cl?“_l(é) = C(exp(fl)a s 7eXp<€D))? Z 51 =0,
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pro i-ty koeficient clr transformace [15] plati

kde g(x) je geometricky prumeér slozek kompozice x.
Centralni logratio transformace je pro slozky kompozice symetricka, ale na

druhou stranu musi byt soucet slozek roven nule.

1.4.2 Ortonormalni soufadnice

Ortonormalni baze musi byt v souladu s geometrickou strukturou, ve které
pracujeme. V nasem piipadé ji muzeme ziskat z vyse uvedeného generujicicho
systému napiiklad pouzitim Gram-Schmidtovy procedury. Takto ziskand baze
je jen jednou z nekonecné mmnoha ortonormalnich béazi, které muzeme na sim-
plexu vzhledem k Aitchisonové geometrii definovat. Literatura [15] se podrobnéji
zabyva jejich obecnymi vlastnostmi. Vybrali jsme jednu ortonormélni bazi

el,...,ep_1. Kompozice x € S je tedy vyjadiena ve tvaru

D—-1
*
x=Paioe:
i=1

l’: - <X7 ei>A’

kde x* = (z%,...,2%_,)7 je vektor soutadnic kompozice x s ohledem na vybranou
bézi.

Funkce ilr : SP? — RP™! piifazujici kompozici x soufadnice x*, se nazyva ilr
transformace, v anglictiné oznacovand isometric log-ratio transformation. Néekdy
se pro zjednoduseni oznacuje ilr transformace jako h, tj. ilr = h. Tato trans-
formace se jevi jako nejvhodnéjsi pro vytvoreni ortonormalni baze na simplexu.
Predstavuje totiz dobré teoretické i praktické vlastnosti. Mezi nimi je tou klicovou
zejména izomerie, neboli, napiiklad Aitchisonova vzdalenost dvou kompozic
x, y€ S? je stejna jako euklidovska vzddlenost odpovidajici jejich ilr obraztim x*

ay*. Tedy ilr transformace umoziuje reprezentovat kompoziéni data v podminkéach
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standardniho euklidovského prostoru, a tudiz mohou byt nasledné pouzity stan-
dardni statistické metody.

Pro urceni ortonormadlni baze na simplexu existuje nékolik zpusobu. Jednim
z nich je postupné (sekvenéni) bindrni délend. Umoznuje interpretaci ve smyslu
skupin slozek kompozice. Souradnice zde nazyvame bilance nebo také rovnovahy.
Pr1i konstrukei souradnic postupujeme nésledujicim zpusobem. V prvnim kroku
jsou vSechny slozky rozdéleny do dvou skupin oznacenych +1 a -1. Dosta-
neme soutradnici, kterd vyjadiuje rovnovahu mezi témito dvéma skupinami. Tato
soutfadnice zastupuje podily mezi jednotlivymi slozkami uvedenych dvou sku-
pin. V dalsich krocich je kazda predesla skupina rozdélena opét do dvou skupin,
oznacenych +1 a -1. Ziskané soutradnice v kazdém kroku opét vyjadiuji podily
mezi jednotlivymi slozkami podle rozdéleni do skupin. Proces se opakuje, dokud
vsechny skupiny neobsahuji jedinou slozku. K tomu je potieba pravé D —1 kroku,
coz je rovno dimenzi simplexu [6].

Pro kazdy krok déleni muzeme uréit bilanci mezi dvémi podskupinami. Oznac-
me +1 r slozek prvni podskupiny, tj. i1,...,%., a -1 s slozek druhé podskupiny,

tj. J1,.-.,Js. Bilance je definovana

rs (T2 -+ 2ir) " (T ain - - - T
(2 2 r (2 2 r
b= In In

r+s (xj1$j2"'$js)1/8 N (l‘jllfjg"'l’js)

1 / rs 1 [/ rs
a+:+_ 9 a_ = —— .
rVr+s s\ r—+s

Cely proces vypoctu béaze se zapisuje do tabulky, jejiz nazornou ukazku muzete

kde

vidét v nasledujicim prikladu.

Priklad 1: Uvazujeme kompozici x= (z1, 9,73, T4, 75)7, kterd predstavuje za-
stoupen{ péti politickych stran v Poslanecké snémovné Parlamentu Ceské re-
publiky. Pro tuto kompozici chceme nalézt ortonormalni bazi pouzitim metody

postupného binarniho déleni.

Resent:
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V prvnim kroku politické strany rozdélime na strany pravicové (ODS, TOPOQ9,
VV) a strany levicové (CSSD, KSCM). Déle budeme délit pravicové strany na
strany ryze pravicové (ODS, TOP09) a strany umisténé spise ve stiedu politického
spektra (VV). Tim dostaneme jednu jednoprvkovou skupinu stran. V dalsim
kroku oddélime dveé levicové strany do samostatnych skupin a tudiz ziskame dveé
jednoprvkové skupiny. V poslednim kroku od sebe oddélime dvé ryze pravicové
strany a opét ziskame dvé jednoprvkové skupiny politickych stran. Nasleduje

tabulka, kterda nazorné ukazuje vyse uvedené déleni.

x; = ODS | 25 = CSSD | 23 = KSCM | 24=VV | 25 = TOP09
21 + - - + +
29 + - +
Z3 + -
Z4 + —

Bilance po dosazeni do vyse uvedeného vztahu jsou tavru

[ 3- 2 IE1$4$5)% 6 ($1$4$5)%
1 = 1 = 111—1,
3 + 2 l’zZL‘g 5 5 (3721'3)5

1
2 1711'5 2

by = 1n 72
($3)’
)

{275)

Poznamenejme, ze postupné binarni déleni lze provést i jinym zpusobem pfi
zachovani smysluplné interpretace vyslednych soutradnic. Ruzné ilr transformace
téze kompozice jsou totiz vzdjemné prevoditelné pomoci ortogonalni transfor-
mace.

Ir transformace pomoci postupného binarniho déleni se muze pouzit v souvis-
losti s odhady chybéjicich hodnot. Bude-li naptiklad nejvice chybéjicich hodnot

obsazeno v prvni slozce kompozice, muzeme vyjadrit jeji ilr transformaci jako

z = ilr(x) = (21,...,2p-1)7,
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kde

) D—j _[TTP .
D—j [Lism

z; = In

J D — j + 1 .Tj
pro j = 1,...,D — 1. Potom tato volba bilanci oddéluje v z; veskerou rela-
tivni informaci slozky z; od zbyvajicich slozek x5, ..., xp. Jinak feceno, bilance

z1 obsahuje veskerou relativni informaci o x; vzhledem k ostatnim hodnotam
Zo,...,%p, tj. obsahuje veskerou informaci o podilech z; vzhledem ke zbylym

slozkdm kompozice x. Princip je naznacen v nasledujici tabulce.

ry | X2 | X3 | ... | Tp=1 | TpD
21 |+ | — | — — —
29 + | - — —
. n _ _
ZD—1 + -
Pro bilance z1,...,2zp_1 muzeme uréit jejich rozptyly [4], vyjaddiené pomoci

rozptylu logaritmu podilu jednotlivych slozek kompozice,

D D D
1 T; 1 T

var(z;)) = ——— E var (ln —z) — , . E E var (ln —p).
D—i+1 ! z,) 2(D—i)(D—i+1) S S T4

Vyse uvedeny vztah je podrobné odvozen v [4], odkud jsme ho pro potteby
prace prevzali. Sklada se ze dvou ¢ésti. Prvni ¢ast tvoii rozptyly pro logaritmy
podilua slozek x;, ..., rp, k nimz se vztahuje bilance z;. Protoze se tyto rozptyly
ve var(z;) vyskytuji v kladném tvaru, potvrzuji vySe zminénou interpretaci bi-
lanci se smyslu vysvétleni danych podili mezi slozkami kompozice. Druhd ¢ast
vyjadruje rozptyly pro logaritmy podili mezi ostatnimi slozkami navzdjem a je

dana zpusobem konstrukce bilanci.
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Vratime-li se k ptikladu 1, dostaneme po dosazeni rozptyly slozek z; ve tvaru

5
1 T
var(z) “ 141 E var (lnx—p) —2(5_1 5_1+ E E var (ln—) =

p=1+1 p 1+1 ¢g=1+1

1
= — {Var (ln ﬂ) + var <ln ﬂ) + var (ln ﬂ) + var <ln ﬂ)] —
5 T T3
1 5
YW pZ; {Var (ln —) + var <ln —) + var (ln —) + var (ln —)} =
1 T 11 1 T
= - [V&I‘ (ln —) + var <ln —> + var (ln —) + var <ln —>] —
5 T T3 Ty Zs
—i var lnx— + var lnE + var lnﬁ + var ln% +
20 To Ta 2 3
+var (ln E) + var (ln E)] ,
T3 T4

1
=- {Var (ln E) + var <ln @> + var (ln ﬁ)} —
4 T3 Ty Ty
1
—— [var <ln E) + var (ln E) + var <ln ﬁ)] ,
12 T3 T3 Ty
1 o T
_ Py _
var(zz) = T 31 E Var(lnx—p)— 2G-3)(6-3+1) E E Var(lnx—q)—
1
= — |var ln— + var lnﬁ —lvar lnﬁ ,
3 T4 x5 6 Ty

( ) 1 1 T4 1 1 Ty 1 1 T4
vari{ z = —————var n— — var n— = —var n—/|>|.
Y5441 zs) 26—4)(5-4+1) zs) 2 s
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Ve smyslu vyse uvedeného by potom postupné binarni déleni v prikladu 1

predstavovala tabulka

z, =0DS | 25 =CSSD | 23 =KSCM | 24 =VV | 5 =TOP09
2 + - - - -
2 + - - -
Z3 + — —
Z4 + -
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2 Imputace chybéjicich hodnot

2.1 Mechanismy vzniku chybéjicich hodnot

Tak jako néas zajimaji modely chybéjicich hodnot, chceme se blize zamérit
na mechanismy vedouci k jejich vzniku. Predevsim nas zajima, jestli chybéjici
hodnoty néjakym zpusobem souvisi s hodnotami danych proménnych v datovém
souboru. Vlastnosti metod pouzitych pro imputaci chybéjicich hodnot totiz zavisi
na charakteru zavislosti proménnych v mechanismu.

Muzeme vyjmenovat nékolik ptikladi mechanismu vzniku chybéjicich hodnot.
Prvnim piikladem muze byt situace v dotazniku o vysi platu dotazovanych. Tady
plati, Ze Sance, ze bude otazka o vysi platu nezodpovézena, zavisi pravé na vysi
platu dotazovaného. Dalsi moznosti je pripad, kdy jsou polozky dotazniku nezod-
povézeny kvuli nepfitomnosti samotného ucastnika v misté bydlisté, protoze je
napftiklad v zameéstnani. Dalsi dva priklady muzeme spojit s pokusy. Prvni z nich
nastava, kdyz sance, ze subjekt opusti klinicky pokus, zavisi na jeho reakci na
oSetfeni. Druhy piipad nastane, kdyz subjekt muze byt vyfazen z experimentu,
jestlize je jeho stav nedostateéné kontrolovan [14].

Méjme kompletni datovou matici Y= (y;;) a matici indikujici chybéjici hod-
noty M= (m;;), kde

Mij = { (1) ZZ JCZI }If)];i’tomna
Mechanismus vzniku chybéjicich hodnot je charakterizovan podminénym rozdéle-

nim pravdépodobnosti matice M za podminky Y, tj.
fFMIY, ¢),
kde ¢ oznacuje neznamé parametry [11].

2.1.1 MCAR - Missing Completely At Random

Cesky muzeme Tici, Ze pozorovani v tomto mechanismu chybéji zcela ndhodné.

Tento pripad nastava, jestlize chybéjici hodnoty nezavisi na hodnotach proménnych
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v 'Y, at pozorovanych nebo chybéjicich. Vyjadieno pomoci podminéného rozdélen{

pravdépodobnosti
fM[Y,¢) = f(M]|¢)

pro kazdou slozku Y a ¢ [11]. Neboli, pravépodobnost, ze pozorovani Y;; je
chybéjici, nesouvisi se samotnou hodnotou Y;; ani s ostatnimi hodnotami promeén-
nych. Neznamena to vsak, ze by byl ndhodny model chybéjicich hodnot jako
takovy. Nahodny je pouze charakter chybéjicich hodnot v zavislosti na datovém
souboru.

Duvodem vzniku MCAR dat muze byt podle povahy problému napiiklad, ze
dané zatizeni selhalo, bylo Skaredé pocasi nebo data nebyla spravné zaznamenana.
Podle toho muzeme piikladu takto vzniklych dat nalézt hned nékolik. Data
MCAR mohou vzniknout, jestlize icastnik neni schopen se vratit k pokracujicimu
dotazovani z duvodu nesouvisejicim s danou studii jako je nepfiznivé pocasi,
nemoc nebo smrt v rodiné. Nebo jako dalsf uvedme pfipad, kdy porucha poéitace
zabrani znovuziskani jen uréitych hodnot dat icastniku a ne ostatnich. Znamena
to tak, ze ony okolnosti vznikly zcela nahodné, tj. nelze nalézt jakykoli vztah
mezi pfedmétem, modelem nebo méfenimi studie [2].

Na druhou stranu [5] vysvétluje podrobnéji situaci, kdy se o MCAR ne-
jedna. Napiiklad chybéjici data o rodinném piijmu nebudou povazovana za
MCAR, pokud osoby s nizkymi ptijmy budou méné pravdépodobnéji odpovidat
na otazky ohledné rodinného piijmu nez osoby s prijmy vyssimi. Nebo podobné,
jestlize bélosi pravdépodobnéji vynechaji otdazku o prijmu nez afroamericané,
opét nemuzeme povazovat chybéjici data za zcela ndhodna. V tomto piipadé

je nepritomnost dat ve vzajemném vztahu s etnickym puvodem dotazovaného.

2.1.2 MAR - Missing At Random

Mechanismus MAR predstavuje situaci, kterd stoji uprostied mezi dvémi
krajnimi mechanismy. Nyni ozna¢me Y s jako napozorované slozky datové
matice Y a Y, jako slozky chybéjici. O mechanismu MAR hovoiime, jsou-

li chybéjici hodnoty zavislé pouze na pozorovanych slozkach Y, matice Y a ne
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na slozkéch, které v matici Y chybi, t;j.

f (M|Y7¢) = f (M|Yobsa ¢)

pro kazdou slozku Y5, ¢ [11]. Tento mechanismus vzniku chybéjicich hodnot ge-
neruje data chybéjici nahodné. Vime, ze piti MAR pravdépodobnost chybéjicich
hodnot zavisi na pozorovanych hodnotach. Toto vSak nekoresponduje s intui-
tivnim chapanim ndhodnosti. Drilezitou myslenkou tedy je, ze MAR muze byt
vyjadien vyhradné z hlediska méfeni, kterd jsou napozorovana [14].

Piikladem muze byt situace popsand v [2]. Uvazujme, Ze ¢lenové jednoho
pohlavi (P1) prozradi svou hmotnost (H) v dotazniku méné pravdépodobnéji nez
druzi. Pravdépodobnost, ze hodnota H je chybéjici, zavisi na téch hodnotach P1,
pro ktera jsou data k dispozici. V tomto pripadé jsou hodnoty H povazovany
za MAR, protoze neptitomnost hodnoty H urcuje, jestli se jedna o muze nebo
zenu a ne to kolik skute¢né jednotlivi dotazovani vazi. Uvazujme podle [5], ze by
deprimovani lidé mohli mit vétsi sklon k nezodpovézeni otéazky o jejich prijmu.
TudiZz nahldSeny piijem bude ve vztahu s depresemi. Deprimovani lidé by také
mohli mit obecné nizsi prijmy, ¢ili mame-li velky vyskyt chybéjicich hodnot mezi
deprimovanymi jedinci, stavajici prumérny ptijem by mél byt nizsi nez by tomu
bylo bez chybéjicich hodnot. Nicméné, jestlize mezi deprimovanymi pacienty
pravdépodobnost nenahlaseného prijmu nebyla ve vztahu s trovni piijmu, potom

bychom data povazovali za MAR.

2.1.3 NMAR - Not Missing At Random

Pokud neplati ani MCAR ani MAR, nastava treti varianta mechanismu vzniku
chybéjicich hodnot, a to NMAR. Znamena to tedy, ze rozdéleni M zavisi na
chybéjicich hodnotach v matici Y. Tento mechanismus je v mnoha situacich tim
spravnym a nejpravdépodobnéjsim. Bohuzel predstavuje nejvice problematicky
model. Jinymi slovy NMAR nastava, jestlize je pravdépodobnost chybéjicich
hodnot ve vztahu s hodnotami, které jsou samy o sobé nepiitomny [2], [14].

Napriklad lidé s vyssi hmotnosti, mohou méné pravdépodobnéji odhalit svou

hmotnost v pruzkumu. Tedy je-li nezverejnéni vahy tcastnika vyzkumu spojeno
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s jeho hmotnosti a neni v souvislosti s zadnou jinou pozorovanou proménnou
v analyze, potom pravdépodobnost, ze informace o hmotnosti dotazovaného je
chybéjici, zavisi vyhradné pravé na jeho vyssi hmotnosti. Udaj o hmotnosti vsak
neni k dispozici, protoze je onou chybéjici hodnotou [2]. Na tomto misté uvazujme
opét priklad s osobami s pokleslou naladou. Studujeme dusSevni zdravi osob.
Praveé jedinci, jimz byly diagnostikovany depresivni nalady, méné pravdépodobnéji

nahlasi svuj dusevni stav nez ostatni lidé. Tudiz data jsou NMAR [5].

2.2 Regresni imputace chybéjicich hodnot

Nez c¢tenari v nasledujicim pfedstavime jednu z neujzivanéjsich imputacnich
metod, zminime se strucné o podstaté regresni analyzy, o kterou se dana metoda
opiré. Teoretické poznatky jsou prevzaty z [7].

Pti regresi uvazujeme dva typy proménnych. Prvni z nich je zavisle proménna
neboli vysvétlovand, kterd je urcena nezavisle proménnou neboli vysvétlujici.
Zéavisle proménnou muzeme uvazovat jako nahodnou veli¢inu Y, ktera ma pti
dané hodnoté vysvétlujici veliciny x urcité rozdéleni pravdépodobnosti. V prak-
tickych tilohach je nutné ovérit nendhodnost vysvétlujici veliciny v souladu s da-
nym problémem, aby bylo dosazeno predpokladu metody.

Z mnoha tloh z praxe vyplyva, ze zmény zavisle proménné nemuzeme vysvétlit
pouze jedinou vysvétlujici proménnou. Zvysujeme tedy pocet nenahodnych
vysvétlujicich proménnych a tim padem muzeme hovofit o vicendsobné regresi.
Vytvotrime regresni funkci, ktera urcuje podminénou stredni hodnotu veli¢iny

Y za podminky i, ..., x,. Toutu funkei je linedrni funkce proménnych x4, ..., z,
E(Y|(z1,22,...,2p)) = Bo+ Srx1 + Paxa + ... + [pxyp.
Potom pro vysledek i-tého pozorovani plati
Yi = Bo + fix1i + Paoi + ...+ Bprpi + €1, i=1,...,n,

kde Bo,..., B, jsou neznamé parametry, xi,...,x, jsou vysvetlujici proménné,
T1i,- .., Tp i-t& pozorovani celkem p proménnych a €; je ndhodnd chyba pii ¢-tém
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pozorovani. Uvedenou situaci muzeme prepsat do regresniho modelu

Y = X3+ ¢,

kde

1/1 1 T11 -+ Tp1 g(i €1
Y = ) X = . : Y IB = . ) E = Y

Y, 121, ... Ty : En

1 P Bp
za predpokladu
E(e) = o, var(e) = 0’1,

kde o oznacuje sloupcovy nulovy vektor a I,, je jednotkova matice fadu n.
Odhad vektorového parametru 8 vypocéitame za predpokladu plné sloupcové

hodnosti matice X podle znamého vztahu
B = (XTX>71XTY = (BOa Bla s 7BP)T'

Regresni imputace se obycejné pouziva k nahrazeni nezodpovézenych polozek,
mame-li k dispozici pomocna data. V bézné praxi pak pocitame odhady chybéji-
cich hodnot tak, ze s dfive imputovanymi hodnotami zachazime jako s napo-
zorovanymi daty (hraji roli vysvétlujicich proménnych) a vyuzivame vyse uve-
deného vztahu pro odhady neznamych parametru (a nasledné imputaci) metodou
nejmensich ¢étvercu. O dané problematice pojednava [11] a [13].

Pro vysvétleni principu této metody uvazujeme nejprve jednorozmérnou neupl-
nou proménnou s plné napozorovanymi Y7, ..., Yz_1 a Y} pozorovanou pro prvnich
r pripadu a chybéjici pro poslednich n — r pozorovani. Regresni imputace pocita
regresi proménné Yz na Y7, ..., Y, 1 zalozenou na r kompletnich ptipadech a na-
sledné chybéjici hodnoty vypliuje pfedpovédmi z regrese [11].

Pii regresni imputaci ve vicerozmérném modelu muzeme aplikovat metody
imputace iterativné na proménné s chybéjicimi hodnotami v datovém souboru.

Uvazujeme chybéjici hodnoty usporadané do matice Y se sloupci odpovidajicimi
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proménnym Yy, ..., Yy a didle uvazujeme plné napozorované prediktory X. Nej-
prve budeme imputovat vSechny chybéjici hodnoty v Y vyzitim néjakého ro-
bustnéjsiho piistupu, napiiklad jednotlivé proménné zvlast s pouzitim predikott
uspotradanych do matice X. Ziskané odhady chybéjicich hodnot pak budou slouzit
jako iniciacni pro dalsi prubéh imputace. V ném budeme nejprve imputovat Y;
danymi Ys,..., Yi a X, potom Yy pomoci Y, Ys..., Y, a X, kde vyuzijeme
nové imputovanych hodnot pro Yi; Y3 pomoci Yy, Ys, Yy4,...a X s imputacemi
v Y1 a Yq, atd. Tak pokracujeme dale ve vytvareni kazdé proménné, dokud neni
aproximativné dosazeno konvergence [13].

Iterativni regresni imputace ma oproti jinym metoddam vyhodu, Ze soubor
jednotlivych regresnich modelu (jeden pro kazdou proménnou matice Y) je 1épe

prezentovatelny. Tedy dovoluje sestavit mozny a rozumny model v kazdém kroku.
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3 Imputace pro kompozi¢ni data

Vzhledem ke specifickému charakteru kompozi¢nich dat, popsaném v kapitole
1, musime uvazovat jisté odliSnosti i pfi metodach imputace chybéjicich hodnot
v kompozicich.

Existuji dva ptistupy, jak odhadovat chybéjici hodnoty v kompozicich. Urcity
postup byl napiiklad navrzen v [12], tento je ovSem silné vazdn na konkrétni
soucet slozek kompozice, predstavujici pouze zvolenou reprezentaci observace.
V [11] je navrzen jiny postup v navaznosti na definici kompozice s ivahou pouze
o podilech mezi slozkami. Kompozice obsahuji informace pravé v podilech a v mno-
ha praktickych tlohach neni soucet slozek konstantni. Pokud je omezeni kon-
stantnim sou¢tem pozadovano, muzeme provést operaci uzavér kompozice.

Nejjednodussi moznost imputace chybéjicich hodnot v kompozici je nahradit
je geometrickym prumeérem ze vSech dostupnych hodnot v dané slozce. Nésledné
muzeme piislusnou hodnotu geometrického prumeéru prenasobit podilem souctu
znamych slozek z nekompletniho pozorovani a souctem hodnot odpovidajicich
slozkdam vektoru geometrickych prumeéru. Takto provedend imputace je ovsem
velmi nekvalitni a zcela ignoruje mnohorozmérnou strukturu dat. Dale vas proto
podrobnéji seznamime se dvéma metodami, které vyuzivaji vicerozmérné infor-

mace dat pro imputaci. Cerpaly jsme z [8].

3.1 Algoritmus k nejblizSich sousedu

Algoritmus k-nn neboli k-nearest neighbor algoritmus je jednim z jednodussich
metod imputace chybéjicich hodnot [18]. Pocatky algoritmu muzeme najit v 50.
letech 20. stoleti ve Spojenych statech. V 70. letech byly nékteré formalni
vlastnosti prepracovany a to dalo vznik algoritmu v cestiné oznacovaném jako
k-nejblizsich sousedi [9].

Algoritmus k-nn je ucici se algoritmus, kterého se vyuziva v mnoha aplikacich
pii ruznych vyznamech dat jako rozpoznani statistického modelu, zpracovani

obrazu a jinych. Mezi uspésné praktické aplikace zahrnujeme rozpoznavani ru-
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kopisu, rozpoznani satelitnich snimkt nebo EKG obrazu. Algoritmus je velmi
jednoduchy a patii mezi nejjednodussi mechanické vyukové algoritmy. Pouziva
se ke klasifikaci objektt, ale také pravé k imputaci chybéjicich hodnot za uziti
k "nejblizsich” pozorovani v datovém souboru. V praktickych tlohach je k ty-
picky malé kladné prirozené ¢islo, udavané v jednotkach nebo desitkach spis nez
ve stovkdch nebo tisicich (v podminkéch klasifikace). Je ziejmé, Zze narocnost
vypoctu roste s rostoucim k. Avsak vyhodou je, ze vyssi hodnoty k obvykle
poskytuji lepsi vysledky imputace [10].

Obecné pro standardni mnohorozmérnd data plati, ze nejprve urcime k jako
parametr tohoto algoritmu. Dalsi krok predstavuje nalezeni k nejblizsich sou-
sedu. Jako nejblizsi sousedy uvazujeme vsechna pozorovani, je-li jejich vzdalenost
(naptiklad euklidovskd v pripadé standardnich dat) k pozadovanému objektu
mensi nebo rovna k-té nejmensi vzdalenosti.

I u kompoziénich dat princip algoritmu spociva ve vyuziti miry vzdalenosti
k nalezeni k nejvice podobnych pozorovani v datovém souboru ke konkrétni kom-
pozici s chybéjicimi slozkami. Chceme takto nahradit chybéjici hodnoty pomoci
dostupnych informaci o hodnotach slozek k nejblizsich sousednich pozorovani.
Protoze pracujeme s kompozicemi, musime k tomuto tucelu pouzit piislusnou
Aitchisonovu vzdalenost. Nésledujici odstavce jsou prevzaty z [8].

Uvazujme situaci, kdy kompozice obsahuje chybéjici hodnoty v nékolika sloz-

kach. Potom muze byt imputace provadéna dvéma zpusoby:

1. Nejprve muzeme imputovat hodnoty soucasné pro vsechny slozky tak,

a) ze hleddme k nejblizsich sousedu mezi véemi kompletnimi pozorovanimi,

b) ze hleddme k nejblizsich sousedu mezi pozorovanimi, kterda mohou byt
nekompletni, ale kde je informace ve slozkdach na misté imputace a kde

jsou k dispozici informace i v nékterych dalsich slozkach.
2. Hodnoty imputujeme postupné, piricemz

a) budeme hledat k nejblizsich sousedu mezi pozorovénimi, kterd sice

nemusi byt kompletni, ale kde je k dispozici informace souvisejici s ne-
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chybéjicimi slozkami a navic je obsazena informace v proménné urcené

k imputaci,

b) hleddme sousedy mezi pozorovanimi, kde vedle proménné k imputaci

nechybi i nékteré dalsi slozky.

V prvnim zpusobu odhadu chybéjicich slozek kompozice je vyuzito infor-
maci o stejnych k pozorovanich, zatimco u druhého zpusobu se k pozorovani
muze meénit béhem sekvencni imputace. Je to z duvodu, Ze obecné vice sou-
sedu uvazovanych pro imputaci povede na jistéjsi vysledky imputace. Jednodussi
a oblibenou moznosti je hledat k nejblizsich sousedu mezi vSsemi kompletnimi
kompozicemi, coz odpovida metodé 1a.

Pro imputaci chybeéjicich slozek kompozice vyuzivame medidnu z odpovidaji-
cich slozek k nejblizsich sousedu. Nicméné musime nejprve prizpusobit slozky
shodné s celkovym souc¢tem slozek kompozice. Toto nebylo nutné pro nalezeni
k nejblizsich sousedu, protoze Aitchisonova vzdélenost je stejna pro kazdou kom-

pozici x a y patrici do ekvivalentni tiidy x a y, viz kapitola 1.

Uvazujme kompozici x; = (2;1,...,2;p)7, 7 = 1,...,n, o n pozorovanich
a necht M; C {1,..., D} oznacuje mnozinu indexti odkazujici na chybéjici slozky
kompozice x;. Potom O; = {1,...,D}\M; odkazuje na pozorovanou ¢ast x;.

Pro imputovani chybéjicich slozek x;;, pro kazdé j € M;, uvazujeme mezi vSemi
zbyvajicimi kompozicemi ty, které maji nechybéjici slozku na pozici 7 a O,
a pocitame k nejblizsich sousedu x;q, ...,y ke kompozici x; s vyuzitim Ait-
chisonovy vzdélenosti (metoda 1b). Tedy pro imputaci nds zajimaji j-té slozky
vsech k nejblizsich sousedu.

Nejprve musime upravit tyto slozky pomoci koeficientu srovnavajici velikost

slozek v O;. Upravujici koeficient muzeme uvazovat ve tvaru

ZOEOi Lio

fu, =
ZOEOZ' {Eilo

, prol=1,... k. (1)

Pouzitim téchto koeficientu jako vah pozorovani uc¢inime k nejblizsi sousedy po-
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rovnavatelnymi. Imputovand hodnota nahrazujici chybéjici bunku z;; je pak

vy = med{ fii, Tij, - - -, finTigs }s (2)

kde med znac¢i median piislusnych hodnot v argumentu funkce. Pouzitim praveé
medidnu ziskame uréitou robustnost vuéi odlehlym hodnotdam v j-té slozce nej-
blizsich sousedu. I kdyz je volba upravovaciho koeficientu v souladu s definici
kompozice, muzeme preferovat jeho robustnéjsi verzi. Jednou z moznosti posky-
tujici stabilnéjsi vysledky je

med cO, Ti

fi, = , prol=1,... k. (3)

Imputace pomoci k-nn je numericky stabilni metoda, ale ma svd omezeni.
Prvnim z nich je, ze musi byt urc¢en optimalni pocet k nejblizsich sousedu. Idedlné
muze byt toto ¢islo k nalezeno v ramci simulace ndhodného nastaveni pozoro-
vanych hodnot za chybéjici, odhadnutim téchto chybéjicich hodnot zalozenych na
ruznych volbach k a pozorovanim chyb mezi imputovanymi a prvotné namérenymi
hodnotami. Za optimalni povazujeme ta k, kterd zpusobuji nejmensi chybu mezi
imputovanymi a naméfenymi hodnotami. Dalsi omezeni se tyka malého rozsahu
vybéru. Muze se stat, ze pomoci Aitchisonovy vzdalenosti dostaneme nejblizsi
sousedy obsahujici horsi informaci pro odhadovani chybéjicich hodnot nez data,
ktera lezi dale od nich. Nastésti ma v praxi vétsina datovych souboru rozumnou
velikost. Nakonec imputace pomoci k£ nejblizsich sousedu nezohlednuje mnoho-
rozmérné vztahy mezi slozkami kompozice. Ty jsou uvazovany pouze nepiimo,
kdyz nejblizsi sousedy hleddame. Z tohoto pohledu muze byt kvalita imputace
zlepSena, pouzijeme-li upravenou metodu regresni imputace, popsanou v dalsi
kapitole.

Ptesny princip vypoctu pomoci metody k-nn ukazeme na nasledujicim prikladu.

Pti vypoc¢tu budeme postupovat podle vyse uvedného postupu.

Piiklad 2: Meéjme k dispozici data z [1], str. 395, v origindle nazyvajici se

Household expenditures data. Datovy soubor popisuje vydaje domécnosti na pét
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ruznych skupin komodit u 20 samostatné zijicich muzi. Hodnoty jsou uvadény
v byvalych hong-kongskych dolarech. Prvni sloupec v tabulce dale oznaceny jako
"housing” zahrnuje ndklady na bydleni véetné tepla a elekttiny. Druha slozka
"foodstuff” reprezentuje vydaje na potraviny, tieti ”alcohol&tobacco” vydaje za
alkohol a tabdkové vyrobky. Ctvrtd slozka pojmenovand ”others” oznacuje vydaje
za jiné zbozi jako obleceni, obuv a dalsi dlouhodobé zbozi. Posledni slozka ”ser-
vices” predstavuje vydaje na sluzby a zahrnuje naklady na piepravu a dopravni
prostiedky.

Z puvodniho datového souboru jsme vynechali tieti fadek, protoze tyto hod-
noty se znacné lisi od ostatnich v datovém souboru a tyto odlehlé hodnoty by
mohly vyrazné ovlivnit vysledky imputace. Abychom mohli imputovat chybéjici
hodnoty, musime nékteré hodnoty uméle odstranit. Tim v datovém souboru do-
staneme pozadované chybéjici hodnoty; vybrali jsme 79,275 a 2142. V zavéru
pak porovname nami imputované hodnoty pomoci algoritmu k-nn s puvodnimi
hodnotami, které jsme odstranili. Puvodni hodnoty v datovém souboru jsou
rovny x7e = 305, x75 = 112 a 2145 = 386. Ty jsme pro nase ucely oznacili NA

(Not Available). Nésleduje tabulka hodnot s jiz chybéjicimi hodnotami.
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i | housing | foodstuff | alcohol & | others | services
tobacco

1 640 328 147 169 196
2 1800 484 515 2291 912
3 616 331 126 117 149
4 875 368 191 290 275
5 770 364 196 242 236
6 990 415 284 588 420
7 414 NA 94 68 NA
8 1394 440 393 1161 636
9 1285 374 363 785 487
10 | 1102 469 243 496 388
11| 1717 452 452 1977 832
12 1549 454 424 1345 676
13 838 386 155 208 222
14 845 NA 211 317 280
15| 1130 394 271 490 386
16 | 1765 466 524 2133 822
17| 1195 443 329 974 523
18 | 2180 521 553 2781 1010
19 | 1017 410 225 419 345

Resent:
1. Podle vyse popsaného postupu uréime mnoziny M; a O; podle vyskytu
chybéjicich hodnot v jednotlivych kompozicich rozdélenych do radku ta-

bulky. Hodnoty NA se nachézi v sedmé a ¢trnacté kompozici, tj. M;={2,5}
a 072{17374}7 M14:{2} a 014:{1,3,4,5}.

2. V zavislosti na tom, v jaké kompozici se nachazi chybéjici hodnota, budeme
pocitat Aitchisonovu vzdalenost mezi subkompozici odpovidajici kompozici
s hodnotou NA a ostatnimi subkompozicemi se slozkami pritomnymi na

mistech jako v fadku s NA (metoda 1b).

Nejprve budeme pocitat imputaci pro kompozici s mensim poc¢tem chybéjicich
hodnot, tj. pro kompozici ve ¢trnactém radku datového souboru. Abychom
mohli imputovat hodnotu x4, pocitame Aitchisonovy vzdalenosti mezi
subkompozici slozek ze ¢trnactého faddku (2141, T14.3, T144, T145) & vSemi

ostatnimi subkompozicemi, které maji hodnoty pritomny na stejnych mistech
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jako ¢trnacta kompozice. Pti vypoctu vzdélenosti vynechame sedmy radek,
protoze zde v patém sloupci hodnota chybi a tudiz by nebyly subkompo-
zice urceny stejnymi slozkami. Pro lepsi orientaci vyznac¢ime uvazovanou
subkompozici v tabulce tucéné a vynechame druhou slozku vSech kompozic.
Vypocitané vzdalenosti doplnime do tabulky do sedmého sloupce s oznace-

nim da(x;, X14), kde i = 1,...,19, ¢ # 7,14.

i | housing | foodstuff | alcohol & | others | services | d4 = (x;, X14)
tobacco

1 640 147 169 196 0.2657
2 1800 515 2291 912 0.9471
3 616 126 117 149 0.4952
4 875 191 290 275 0.1096
5 770 196 242 236 0.1546
6 990 284 588 420 0.3358
7 414 NA 94 68 NA -

8 1394 393 1161 636 0.6079
9 1285 363 785 487 0.3635
10 1102 243 496 388 0.2209
11 1717 452 1977 832 0.8949
12 1549 424 1345 676 0.6517
13 838 155 208 222 0.3021
14 845 NA 211 317 280 -
15 1130 271 490 386 0.1378
16 | 1765 524 2133 822 0.8977
17 1195 329 974 523 0.5978
18 2180 553 2781 1010 0.9953
19 1017 225 419 345 0.1548

Pro lepsi vysvétleni postupu ¢tenari ukazeme vypocet prvni Aitchisonovy

vzdélenosti v tabulce oznacené da = (x1, X14).

Nejprve vyjadiime subkompozice obecné s oznacenim a poté konkrétné se

slozkami s vynechdnim pravé druhé slozky;,
X1 = (33117 T13, L14, $15) = (640, 147, 169, 196),
X14 = ($14,179€14,3,5514,4,9614,5) = (845721173177 280)~

Nyni dosadime do vzorce pro vypocet Aitchisonovy vzdalenosti a dostaneme

vzdalenost pro prvni subkompozici v datovém souboru.
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1
2 2 2 2
i (ln X4 In 9514,1) i <ln L4 1n $14,z> i ( L14 n $14,z) ] } _
x13 T14,3 T14 T14.4 L15 T14,5
— lz (ln i —1In ajl“) + (ln T In $14’i>2 + (ln T In $14’i>2+
8 640 845 147 211 169 317
1; run2ll: (1 640 845 147 211
In 2y T ) S e T s It
+<n 196 280 ]} {8 [( 640 n845) N < 640 845)
. 169 317 2+ | 196 280 2+ |, 040 845 +
n———In—— n——-—In—r — —In—
640 845 640 845 147 211
p (T BN (109 BTV 196 0N
147 11 147 211 147 211
. 640 | 845 2 N 147 211 2+ 1, 169 317\ 2 .
n—- — n—- — —In—
160 317 169 317 169 31
N 196 280\ 2 N 640 | 845 + 1, 147 211 2+
n—- — n—s— — —
169 317 196 280 196 280
1
169 317\ 2 196 280\ ?| | ?
In—> —n >t = === — 0.2657
* (n196 n280> * (n196 n280) }

3. Nyni podle volby k£ = 1, 2, 3, 4, 5 budeme rozliSovat kolik nejblizsich sousedu

zahrneme do vypocétu imputované hodnoty. V zavislosti na

budou ménit vysledky imputace. Muzeme proto rozhodnout

tomto ¢isle se

o nejvhodné;jsi

volbé ¢isla k. Odpovidajici hodnoty poté zahrneme do upravujiciho ko-

eficientu, jez pocitame podle vzorce (1). Nasleduje tabulka k nejblizsich

sousedu podle volby k.
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poradi | k = k=2 | k=3 | k= k=5
1 0.1096 | 0.1096 | 0.1096 | 0.1096 | 0.1096
2. 0.1378 | 0.1378 | 0.1378 | 0.1378
3. 0.1546 | 0.1546 | 0.1546
4 0.1548 | 0.1548
5 0.2209

4. Na tomto misté provedeme vypocet upravujicich koeficientu pro chybéjici

hodnotu ve ¢trnacté kompozici podle vzorce

ZOE()Z' Lio

fi, =
ZOEOi Lijo

, prol=1,... k.
Do tabulky muzeme shrnout hodnoty slozek subkompozic pro jednotlivé
nejblizsi sousedy podle zvoleného k, které poté dosadime do vzorce pro

vypocet upravujiciho koeficientu.

k-ty soused | i | da = (X5, X14) | Ti1 | Tiz | Tia | Tis
1. 4 0.1096 875 | 191 | 290 | 275
2. 15 0.1378 1130 | 271 | 490 | 386
3. 5 0.1546 770 | 196 | 242 | 236
4. 19 0.1548 1017 | 225 | 419 | 345
5. 10 0.2209 1102 | 243 | 496 | 388

Vypocet se méni v zavislosti na ¢isle k£ nasledovné.

Pro k=1,

T14,1 + X143 + T1aa + 145 845 4 211 + 317 + 280
Jia04, = = =1.0135,
Tig 1 + 14,3 + Ty 4 + 2145 875+ 191 + 290 + 275

pro k = 2,
T141 T T143 + X144 + T1a5 845 + 211 + 317 + 280
f1a14, = = = 0.7259,
Tidy1 + T1dp 3 + Tiaga + T1ay5 1130 4+ 271 + 490 + 386
pro k = 3,
f14,143 _ T141 T T143 + T1a4 + T1a5 B 845 + 211 + 317 + 280 _1.1447,

T14310 T T145,3 T T145,4 T T1435 - 770 + 196 + 242 + 236
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pro k = 4,

T14,1 + T14,3 + T14,4 + Ti45 845 + 211 + 317 + 280
T144,1 + X143 + T1ag4 + T1ay 5 1017 + 225 + 419 4 345

f14,144 = = 0.8240,

pro k=5,

T141 T T143 + T1a4 + T1a5 845 + 211 + 317 4 280
fia14; = = = 0.7416.
T145,1 T T145,3 T T145,4 + T145,5 1102 + 243 + 496 + 388

. Na zakladé téchto upravujicich koeficientti muzeme vypocitat imputaci chybéjici

hodnoty x4 podle vztahu

ill':j = med{fiilxilj, e f“kxw}
Imputované hodnoty dostaneme nasledujicim postupem podle zvoleného k.
Pro k=1,

77,0 = med { fi414, 714, 2} = med {1.0135 - 368} = med {372.968} = 372.968,

pro k = 2,

ff4,2 = med {f147141$14172, f1471421'14272} = med {10135 . 368, 07259 . 394} =
= med {372.968, 286.0046} = 372.968,

pro k = 3,

ng4’2 = med {f14,1411‘141,2, J14,145T 14, 2, f14,143I143,2} = med {1.0135 - 368,
0.7259 - 394,1.1447 - 364} = med {372.968, 286.0046, 416.6708} =
= 372.968.

pro k = 4,

fﬂ,g = med{f14,141$141,2, f14,142I142,2, f14,143$143,27 f14,144$144,2} =
= med{1.0135 - 368, 0.7259 - 3941.1447 - 364, 0.8240 - 410} =
= med{372.968, 286.0046,416.6708, 337.84} = 355.404,
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pro k =5,

f{4,2 Zmed{f14,141$141,27 f14,142$142,2, f14,143$143,2, f14,144$144,2; f14,145$145,2} =
= med{1.0135 - 368, 0.7259 - 394, 1.1447 - 364, 0.8240 - 410, 0.7416 - 469} =
= med{372.968, 286.0046, 416.6708, 337.84, 347.8104} = 347.8104.

Puvodni hodnota z datového souboru je rovna 386. Z vysledku imputace je
patrné, ze nejlepsi imputace této chybéjici hodnoty jsme dosahli pro prvni tii
nejblizsi sousedy, tj. pro £ = 1,2,3 a imputovana hodnota je po zaokrouhleni

rovna 373.

Nyni nésleduje vypocet imputace zbyvajicich chybéjicich hodnot x7, a x75.
Budeme imputovat obé hodnoty naraz. To tedy znamena, ze uvazujeme trojslozko-
vé subkompozice, ze kterych budeme pocitat Aitchisonovy vzdalenosti. Upra-
vujici faktory budou taktéz pro obé chybéjici hodnoty stejné, rozdil nastane pii
vypoctu medianu. Ten budeme pocitat pomoci upravujicich faktoru a hodnot
na pozicich v fadku podle k-tého nejblizstho souseda a ve sloupci s chybéjici
hodnotou. Nasleduje tabulka se subkompozicemi, pro které budeme pocitat Ait-

chisonovy vzdélenosti. Ty jsou uvedeny opét v sedmém sloupci datové tabulky.
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i | housing | foodstuff | alcohol & | others | services | da = (x;, x7)
tobacco

1 640 147 169 0.3830
2 1800 515 2291 1.5859
3 616 126 117 0.1773
4 875 191 290 0.5899
5) 770 196 242 0.4899
6 990 284 588 0.9683
7 414 NA 94 68 NA -

8 1394 393 1161 1.2466
9 1285 363 785 0.9954
10 1102 243 496 0.8353
11 1717 452 1977 1.5332
12 1549 424 1345 1.2901
13 838 155 208 0.4451
14 845 211 317 0.6391
15 1130 271 490 0.7713
16 1765 524 2133 1.5318
17 1195 329 974 1.2368
18 2180 553 2781 1.6303
19 1017 225 419 0.7618

V dalsim kroku vybereme na zékladé vypoctenych vzdélenosti &£ nejblizsich
sousedu. Tyto spolu s hodnotami slozek subkompozice odpovidajici k-tému nej-
blizsimu sousedu vypiseme do tabulky uvedené nize. Pravé tyto hodnoty nam

poslouzi k vypoctu upravujicich koeficientu pro zvolené k.

k’—ty soused 1 dA = (Xi, X7) Ti1 i3 Tiq
1. 3 0.1773 616 | 126 | 117
2. 1 0.3830 640 | 147 | 169
3. 13 0.4451 838 | 155 | 208
4. 5 0.4899 770 | 196 | 242
d. 4 0.5899 875 1 191 | 290

Nyni dopoc¢itame upravujici koeficienty, které jsou pro obé chybéjici hodnoty
totozné. Hodnoty podvektoru z7, = (414,94,68), o € {1, 3,4} budeme dosazo-
vat do citatele, do jmenovatele budeme postupné dosazovat slozky subkompozic
jednotlivych nejblizsich sousedu v zavislosti na volbé k. Upravujici koeficienty

vypadaji pro imputaci hodnot x7, a x75 takto

36



(414 + 94 + 68)
— — 0.6706
fm (616 + 126 + 117) ’

(414 + 94 + 68)
_ = 0.6025
frr. (640 + 147 + 169) ’
414 + 94 + 68
frrs = (414+94+68) _ 0.4796,
(838 + 155 + 208)
(414 4 94 + 68)
Jr. (770 4 196 + 242) ’
414 + 94
frrs = (414 1 94 + 68) = 0.4248,

(875 + 191 + 290)

Poslednim krokem algoritmu je vypocet medianu z hodnot nasobenych upra-
vujicim koeficientem. Pouzijeme stejné upravujici koeficienty, ale ty budeme
nasobit hodnotami slozek ve sloupci, ve kterém byla hodnota NA, tj. hodno-
tami odpovidajicimi druhé a paté slozce podle k-tého nejblizsiho souseda. Opét
uvazujeme ruzné volby k.

Pro k=1,
x5, = med {0.6706 - 331} = 221.9686,

x7: = med {0.6706 - 149} = 99.9194,
pro k = 2,
x7, = med {0.6706 - 331, 0.6025 - 328} = med {221.9686, 197.62} = 209.7943,

275 = med {0.6706 - 149,0.6025 - 196} = med {99.9194, 118.09} = 109.0047,

pro k = 3,

a%, = med {0.6706 - 331,0.6025 - 328,0.4796 - 386} = med {221.9686, 197.62,
185.1256} = 197.62,
a% = med {0.6706 - 149,0.6025 - 196, 0.4796 - 222} = med {99.9194, 118.09,
106.4712} = 106.4712,
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pro k = 4,

x5y, = med {0.6706 - 331, 0.6025 - 328, 0.4796 - 386, 0.4768 - 364} =
= med {221.9686, 197.62, 185.1256, 173.5552} = 191.3728,

x3. = med {0.6706 - 149, 0.6025 - 196, 0.4796 - 222,0.4768 - 236} =
= med {99.9194,118.09, 106.4712, 112.5248} = 109.498,

k=5

x%, = med {0.6706 - 331, 0.6025 - 328,0.4796 - 386, 0.4768 - 364, 0.4248 - 368} =
= med {221.9686, 197.62, 185.1256, 173.5552, 156.3264} = 185.1256,

x%. = med {0.6706 - 149,0.6025 - 196, 0.4796 - 222, 0.4768 - 236,0.4248 - 275} =
= med {99.9194,118.09, 106.4712, 112.5248,116.82} = 112.5248

Z vysledku je patrné, ze se nam povedla naimputovat hodnota x75. Puvodni
hodnota byla 112 a hodnota ziskana imputaci pro £ = 5 je rovna po zaokrouhleni
113. Na druhou stranu jsme s imputaci nedoséahli dobrych vysledku pro hodnotu
T79, protoze puvodni hodnota byla 305. Nam se nepodarilo ani pro jedno zvolené
k dostatecné priblizit k této hodnoté. Nejblizsi hodnoty jsme dosahli pro k = 1,
avsak po zaokrouhleni je hodnota 222 na c¢iselné ose od 305 jesté docela hodné
vzdalena. Prti¢inou tohoto ponékud paradoxniho vysledku je zfejmé maly rozsah

datového souboru a atypicnost kompozice, ve které imputujeme.

Zavérem tedy shrime, Ze se nam povedlo naimputovat hodnoty z75 a 2142
kvalitnim zpusobem, tj. puvodni hodnoty jsou blizké tém imputovanym. Pro
chybéjici hodnotu x79 jsme ve srovnani s puvodni z datového souboru nedosahli

uspokojivych vysledku.
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3.2 Iterativni regresni imputace

V této metodeé se vyuziva principu regresni imputace, o které jsme se zminili jiz
diive. V kazdém kroku iterace se jedna proménnd pouziva jako zavisla a zbyvajici
proménné vyuzijeme jako regresory. Tedy pro imputaci zavisle proménné je
vyuzito vicerozmérné informace. Protoze pracujeme s kompozicemi, tak nemuze-
me piimo pouzit puvodni data v regresi, ale musime pracovat v transformavaném
prostoru. Pro tento ucel si vybereme ilr transformaci a vyuzijeme vyhodnych
interpretacnich vlastnosti bilanci. Avsak pro sestaveni bilanci potifebujeme kom-
pletni datovou matici, narozdil od popsané situace se standardnimi daty. Dalsim
problémem muze byt fakt, ze pro sestaveni bilanci potrebujeme nékteré nebo do-
konce viechny proménné. Cili musime bilance vybrat obezietné. Poznatky této
problematiky jsou prevzaty z [8].

Uvazujme datovou matici s n pozorovanimi a D slozkami. Slozky uvazované

ilr transformace, muzeme pro i-tou kompozici x; = (z;1,....z;p)%, i =1,....n
piepsat jako ilr(x;) = z; = (zi1,...,2i.p-1)", kde
Ry —
D—j o, Y i—1,...D—1 (4)
Zij = ; n s ojg=1,..., — 1.

Povsimnéme si, se tyto bilance shoduji s uvedenymi na konci kapitoly 1.4.2. Od-

povidajici inverzni transformace je ilr~1(z;) = x; = (z1,...,zip)T s prvky

D—1
T;1 = €Xp <— D Zil) ) (5)

e S ! D=J 0] =2 D—-1
Tij = €x E Zi —A\| =——— %ij |, proj=2,...,D-1,
T\ ES D tryop "\ D—jr1 )

D—-1 1
ZL‘iD:eXp<Z \/(D—l+1)(D—l) Zz‘l)- (7)

=1
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Iterativni algoritmus muzeme shrnout do néasledujicich kroku:

1. Nejprve nalezneme chybéjici hodnoty pomoci algoritmu k-nn, ktery je zalo-

7zen na Aitchisonové vzdéalenosti.

2. Usporadame proménné podle poctu chybéjicich hodnot. Abychom se vyva-
rovali komplikovanému zapisu, budeme predpokladat, ze proménné uz jsou
usporadany, tj. M(x;) > M(xg) > ... > M(xp), kde M; oznacuje pocet
chybéjicich slozek proménné x;. Vsimnéme si, Ze x; nyni oznacuje j-ty

sloupec datové matice.
3. Necht [ = 1.
4. Pouzijeme ilr transformaci na datovy soubor kompozice.

5. Oznacime m; C {1,...,n} indexy téch pozorovani, které byly prvotné

u proménné x; chybéjici. Déle oznaéime o = {1,...,n} \m; indexy od-

’ s s , “1 7 v , “ (o} my v .
povidajici pozorovanym slozkdm proménné x;. Kromé toho z,' az;"" oznacuje

[-tou bilanci s napozorovanymi a chybéjicimi hodnotami. Necht Z;* a Z;™,

v tomto poradi, oznacuje matice se zbyvajicimi bilancemi korespondujicimi

s pozorovanymi a chybéjicicmi buitkami x;. Navic, prvnf sloupec matic Z;"

a Z;" obsahuje jednicky, abychom v nésledujicim regresnim modelu
2 =28 +e, (8)

s neznamym regresnim parametrem B a chybou € zachytili téz absolutni

¢len regresni funkce.

6. Odhadneme regresni koeficienty B z regrese uvedené vyse a pouzijeme od-

hadnuté regresni koeficienty B, abychom nahradili chybéjici slozky z;"™
z," =17"B. (9)

7. Pouzijeme prepocitané bilance pro zpétnou transformaci na simplex podle
vyse uvedenych vzorcu (5), (6), (7). V dusledku toho jsou hodnoty, které
byly puvodné chybéjici v bunkédch m; proménné x;, aktualizovéany.
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8. Kroky 4.-7. provedeme postupné pro kazdé [ =2,..., D.

9. Opakujeme kroky 3.-8., dokud neni euklidovska vzdélenost mezi vybérovymi
variancnimi maticemi, po¢itanymi z ilr-transformovanych dat podle vztahu

(4) z predeslé a nasledujici iterace mensi nez stanovend hranice.

Ackoli nebyl proveden dukaz konvergence této metody (ktery je ostatné obtizné
proveditelny i u jeji "standardni” podoby), vypocty s redlnymi a simulovanymi
daty (provedeno v [8]) ukazaly, ze algoritmus obvykle konverguje po pér iteracich
a ze po druhé iteraci jiz neni dosazeno zvlast vyznamného zlepseni.

Nasleduje ptiklad popisujici krok za krokem regresni imputaci podle vyse uve-
deného postupu. Pro vypocet pouzijeme data z ptikladu 2, protoze pro né mame
k dispozci jiz naimputované hodnoty pomoci k-nn. Navic je nasim zamérem pro

obé provést shrnuti kvality imputace.

Priklad 3: Mame k dispozici datovou matici sestavajici se z 19 kompozic o 5
slozkach, tj. n = 19, D = 5. V zavislosti na pfifazeni proménnych jednot-
livym sloupcum datové matice, budeme rozlisovat prvni a druhou iteraci. Nejprve
popiseme postup imputace v prvni iteraci, tzn. chceme imputovat dveé slozky x7o

a T142-

1. Chybéjici hodnoty, které jsme z puvodniho datového souboru uméle odstra-
nili, jsme naimputovali pomoci algoritmu k-nn (postup popsén v piikladu

2). Jednd se o hodnoty s oznacenim w7y = 222, x75 = 113 a 142 = 373.

2. Nyni usporadame proménné podle poctu chybéjicich hodnot. Pro dalsi
vypocty musime podotknout, zZe x;, 7 = 1,...,5, dale oznacuje sloupec
odpovidajici j-té slozce kompozice.

Nejvice chybéjicich hodnot se pred imputaci pomoci k-nn vyskytovalo ve
druhém sloupci puvodni datové matice, tudiz za x; volime sloupec na-

zvany foodstuff. V patém sloupci puvodni matice se vyskytovala pouze

jedind chybéjici hodnota, tzn. x5 bude ddle oznacovat sloupec services.
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Protoze v datové matici jiz zadné chybéjici hodnoty nenalezneme, pritadime
proménné x3, X4 a X5 zbyvajicim sloupcum po tadé zleva. Pro lepsi orien-
taci pritazeni zapisSme piehlednéji: foodstuff — x; , services — x5, housing
— X3, alcohol & tobacco — x4, others — x5. Nasleduje tabulka hodnot jiz
s usporadanymi sloupci, kde zvyraznéné hodnoty predstavuji imputované

hodnoty pomoci k-nn.

1 X1 X9 X3 X4 X5
1| 328 | 196 | 640 | 147 | 169
2 1 484 | 912 | 1800 | 515 | 2291
31331 | 149 | 616 | 126 | 117
4 | 368 | 275 | 875 | 191 | 290
5 | 364 | 236 | 770 | 196 | 242
6 | 415 | 420 | 990 | 284 | 588
7 1222 | 113 | 414 | 94 68
8 | 440 | 636 | 1394 | 393 | 1161
9 | 374 | 487 | 1285 | 363 | 785
10 | 469 | 388 | 1102 | 243 | 496
11 | 452 | 832 | 1717 | 452 | 1977
12 | 454 | 676 | 1549 | 424 | 1345
13 ] 386 | 222 | 838 | 155 | 208
14 |1 373 | 280 | 845 | 211 | 317
15| 394 | 386 | 1130 | 271 | 490
16 | 466 | 822 | 1765 | 524 | 2133
17 | 443 | 523 | 1195 | 329 | 974
18 | 521 | 1010 | 2180 | 553 | 2781
19 | 410 | 345 | 1017 | 225 | 419

3. Necht [ = 1.

4. IIr transformace pro puvodni hodnoty slozek vypocitame podle vzorce (4).

Pro nazornost vyjadiime prvni ¢tyti ilr-transformované slozky i s dosazenim
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do prislusného vzorce,

5 —1 5_\1/1'12 13 - T14 " T15 \/196 640 147 169
= In = ln

= —0.2934,

5—2 5 \2/I13 T14 * T15 \/7 3 640 147 169 —0. 2158
V 5—2+1

— 5—3 14 1
213—\/5 3+11n Vm T _ 1nv 7 69:—11442

5 4 T \f 169
= In — —
M5 a1 n gy~ 0:0986.

Nyni uvadime tabulku zobrazujici vSechna transformovana data.

VAL Zo Z3 Zy
-0.2934 | 0.2158 | -1.1442 | 0.0986
0.7969 | 0.2972 | -0.4124 | 1.0554
-0.4881 | 0.2915 | -1.3260 | -0.0524
-0.0714 | 0.2442 | -1.0722 | 0.2953
-0.1591 | 0.2950 | -1.0311 | 0.1491
0.1902 | 0.2317 | -0.7225 | 0.5146
-0.4684 | 0.1751 | -1.3427 | -0.2290
0.5319 | 0.2613 | -0.5916 | 0.7660
9 | 0.4941 | 0.3331 | -0.7173 | 0.5454
10 | 0.0141 | 0.2371 | -0.9431 | 0.5045
11 | 0.7648 | 0.2829 | -0.4873 | 1.0434
12 | 0.5910 | 0.3033 | -0.5866 | 0.8163
13 | -0.2926 | 0.2609 | -1.2578 | 0.2080
14 | -0.0450 | 0.2730 | -0.9667 | 0.2878
15 | 0.1961 | 0.2768 | -0.9240 | 0.4188
16 | 0.7910 | 0.3659 | -0.4185 | 0.9926
17 | 0.3687 | 0.2842 | -0.6101 | 0.7675
18 | 0.8559 | 0.3406 | -0.4606 | 1.1421
19 | 0.0352 | 0.2448 | -0.9779 | 0.4397

O O UL i W N | .

5. Oznacme mnoziny indexu odkazujici na chybéjici a pozorované slozky, v tomto

poradf, m; = {7,14}, o; = {1,...,6,8,...,13,15,...,19} .
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Déle oznacme vektory a matice bilanci odpovidajici mnozinam m; a oy,

mi  —0.4684
7 —_=
! —0.0450

—0.2934
0.7969
—0.4881
—0.0714
—0.1591
0.1902
0.5319
0.4941
2z = | 00141
0.7648
0.5910
—0.2926
0.1961
0.7910
0.3687
0.8559
0.0352

Regresni model

je po dosazeni tvaru

g _ (1 01751
1= {1 02730

0.2158
0.2972
0.2915
0.2442
0.2950
0.2317
0.2613
0.3331
0.2371
0.2829
0.3033
0.2609
0.2768
0.3659
0.2842
0.3406
0.2448

o1 _
VAR

— = = R e e e e e e e e e e

2 =29 B+e
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—1.3427
—0.9667

—1.1442
—0.4124
—1.3260
—1.0722
—1.0311
—0.7225
—0.5916
—0.7173
—0.9431
—0.4873
—0.5866
—1.2578
—0.9240
—0.4185
—0.6101
—0.4606
—-0.9779

—0.0524

—0.2290

0.2878) ’

0.0986
1.0554

0.2953
0.1491
0.5146
0.7660
0.5454
0.5045
1.0434
0.8163
0.2080
0.4188
0.9926
0.7675
1.1421
0.4397




—0.2934 1 0.2158 —1.1442 0.0986 £1
0.7969 1 0.2972 —0.4124 1.0554 &5
—0.4881 1 0.2915 —1.3260 —0.0524 €3
—0.0714 1 0.2442 —1.0722 0.2953 £
—0.1591 1 0.2950 —1.0311 0.1491 £5
0.1902 1 0.2317 —0.7225 0.5146 £
0.5319 1 0.2613 —0.5916 0.7660 £s
0.4941 1 0.3331 —0.7173 0.5454 Fo £9
0.0141 | = | 1 0.2371 —0.9431 0.5045 b + | e10
0.7648 1 0.2829 —0.4873 1.0434 B £11
0.5910 1 0.3033 —0.5866 0.8163 Bs £12
—0.2926 1 0.2609 —1.2578 0.2080 £13
0.1961 1 0.2768 —0.9240 0.4188 £15
0.7910 1 0.3659 —0.4185 0.9926 €16
0.3687 1 0.2842 —0.6101 0.7675 17
0.8559 1 0.3406 —0.4606 1.1421 £18
0.0352 1 0.2448 —0.9779 0.4397 £19

6. Pro odhad regresniho parametru 3 dosadime do znamého vztahu a obdrzime

vysledek

0.2587
1.1473
0.7519
0.4891

B=(z07zy) 2T =

Abychom nahradili chybgjici slozky z|", dosadime odhadnuté regresni pa-

rametry do rovnice

0.2587
gm —gmp— (1 01751 —13427 —0.2200\ 11473 | _ (~0.6619
Lo P 02730 —0.9667 02878 —0.0141

0.7519
0.4891

7. Inverzni transformaci provedeme v nékolika krocich. Nejprve odhadnuté
hodnoty z]"* dosadime misto téch pred odhadem v matici ilr-transformova-
nych dat na pozice z7; a 214,1. Pak provedeme inverzni transformaci pomoci

vzorcu (5), (6) a (7). Abychom nakonec dostali imputovanou hodnotu
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v puvodnich jednotkach datového souboru, musime hodnotu po inverzni
transformaci v prvnim sloupci v sedmém a ¢trnactém radku (nynéjsi pozice
hodnot NA pii prohozenych sloupcich) vynasobit poradé souctem slozek
sedmé a ¢trnacté kompozice z datového souboru po k-nn imputaci bez NA
(tabulka na strané 41). Ve ukdzeme i s dosazenim.

ilr
ij

Data z inverzni ilr transformace oznac¢me pro dalsi pouziti z!”, vypadaji

takto:
alr ilr ilr ilr ilr

0.2216 | 0.1324 | 0.4324 | 0.0993 | 0.1142
0.0806 | 0.1520 | 0.2999 | 0.0858 | 0.3817
0.2472 | 0.1113 | 0.4600 | 0.0941 | 0.0874
0.1841 | 0.1376 | 0.4377 | 0.0955 | 0.1451
0.2013 | 0.1305 | 0.4259 | 0.1084 | 0.1339
0.1539 | 0.1557 | 0.3671 | 0.1053 | 0.2180
0.2857 | 0.1171 | 0.4292 | 0.0975 | 0.0705
0.1093 | 0.1580 | 0.3464 | 0.0977 | 0.2885
9 1 0.1135 | 0.1478 | 0.3901 | 0.1102 | 0.2383
10 | 0.1738 | 0.1438 | 0.4084 | 0.0901 | 0.1838
11 ] 0.0832 | 0.1532 | 0.3162 | 0.0832 | 0.3641
12 1 0.1021 | 0.1520 | 0.3482 | 0.0953 | 0.3024
13 ] 0.2134 | 0.1227 | 0.4632 | 0.0857 | 0.1150
14 1 0.1790 | 0.1391 | 0.4197 | 0.1048 | 0.1574
15 ] 0.1475 | 0.1445 | 0.4231 | 0.1015 | 0.1835
16 | 0.0816 | 0.1440 | 0.3091 | 0.0918 | 0.3735
171 0.1279 | 0.1510 | 0.3450 | 0.0950 | 0.2812
18 1 0.0740 | 0.1434 | 0.3094 | 0.0785 | 0.3947
19 1 0.1697 | 0.1428 | 0.4210 | 0.0931 | 0.1734

O ~J O Tt i W N | =,

Abychom dostali imputované hodnoty %, a x%; na puvodnich pozicich v da-
tovém souboru, budeme nasobit hodnoty inverzné ilr-transformovanych dat
na pozicich x17 a x141 z predeslé tabulky souctem slozek kompozic v od-

povidajicich fadcich puvodni matice ze strany 41, tedy
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5
w5y =al] Y wg; = 0.2857 - (414 + 222 + 94 + 68 + 113) = 260,

Jj=1

5
Tiap = alfy Y @y = 0.1790 - (845 + 373 + 211 + 317 + 280) = 363.

J=1

Zavérem muzeme fici, ze se nam povedlo pomoci iterativni regrese naim-
putovat hodnotu x7, kvalitnéji nez tomu bylo u k-nn, ponévadz pro k-nn
je hodnota rovna 222 oproti 260 z iterativni regrese. Na druhou stranu
se imputovanou hodnotu pomoci iterativni regrese 363 ve srovnani s hod-
notou v k-nn 373 nepodarilo vylepsit. Ale vzhledem k tomu, ze rozdil je

pouze o deset jednotek, miizeme usuzovat, ze regresni imputace byla celkove

vvvvvv

Jelikoz se v patém sloupci puvodniho datového souboru z piikladu 2 nachézi
jesté jedna chybéjici hodnota, budeme postup regresni imputace opakovat. Pro-
vedeme tim padem druhou iteraci této metody pro imputovani hodnoty 75
v puvodnim datovém souboru s vyuzitim jiz naimputovanych hodnot v proménné
x1 z prvni iterace. Pro lepsi nazornost prehodime potadi prvni a druhé proménné,
protoze je chybéjici hodnota nyni jiz jen u x5, ostatni proménné ponechdme stejné.
Timto vznikne nova tabulka hodnot, ve druhém sloupci jsou zvyraznény jiz im-

putované hodnoty z prvni iterace a hodnota urcena k imputaci ve sloupci prvnim.
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i X9 X1 X3 X4 X5

1| 196 | 328 | 640 | 147 | 169
2 | 912 | 484 | 1800 | 515 | 2291
3| 149 | 331 | 616 | 126 | 117
4 | 275 | 368 | 875 | 191 | 290
5 | 236 | 364 | 770 | 196 | 242
6 | 420 | 415 | 990 | 284 | 588
7 | 113 | 260 | 414 | 94 68

8 | 636 | 440 | 1394 | 393 | 1161
9 | 487 | 374 | 1285 | 363 | 785

10 | 388 | 469 | 1102 | 243 | 496
11 | 832 | 452 | 1717 | 452 | 1977
12 ] 676 | 454 | 1549 | 424 | 1345
13 ] 222 | 386 | 838 | 155 | 208
14 1 280 | 363 | 845 | 211 | 317
15 | 386 | 394 | 1130 | 271 | 490
16 | 822 | 466 | 1765 | 524 | 2133
17 ] 523 | 443 | 1195 | 329 | 974
18 | 1010 | 521 | 2180 | 553 | 2781
19 | 345 | 410 | 1017 | 225 | 419

Ponévadz jsme zménili poradi proménnych x; a xs, oznacme [ = 2. V po-
stupu budeme pokracovat krokem 4, tzn. ilr transformaci dat. Pro prvni ctyti

pozorovani v datové tabulce vypocitame hodnoty ilr-transformace i s dosazenim,

4 /328640147 -1
2 = \/gln V/328 - 640 - 147 - 169 = 0.2823,

196
3. V640147 - 169
=4/-1 = —0.2301
212 \/7 n 393 )
213 = 2111 V147169 = —1.1442,
3 640

1. 169
— /== = 0.0986.
14 \[2 a7

Vsimnéme si, ze v porovnani s hodnotami v tabulce na strané 42, se prvni dvé
nové proménné lisi z duvodu jejich vymény. Hodnoty zbylych dvou slozek jsou
totozné s hodnotami z predchazejici iterace.

K mnozindm ms = {7} a0y = {1,...,6,8,...,19} vytvorme piislusné vektory
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a matice bilanci,

7 = 0.3219, 772 = (1 — 0.5466 — 1.3427 — 0.2290 ) ,
0.2823 1 —0.2301 —1.1442 0.0986
0.0885 1 0.8459 —0.4124 1.0554
0.4043 1 —0.3997 —1.3260 —0.0524
0.2543 1 —0.0080 —1.0722 0.2953
0.3254 1 —0.0803 —1.0311 0.1491
0.1768 1 0.2421 —0.7225 0.5146
0.1200 1 0.5804 —0.5916 0.7660
0.1990 1 05617 —0.7173 0.5454

| 0.2261 gor _ | 1 0.0730 —0.9431 0.5045
%2 = [ 0.0827 | 2 7 |1 08113 —0.4873 1.0434
0.1459 1 0.6481 —0.5866 0.8163
0.3258 1 —0.2181 —1.2578 0.2080
0.2695 1 0.0482 —0.9667 0.2878
0.2190 1 02591 —0.9240 0.4188
0.1565 1 08574 —0.4185 0.9926
0.1830 1 04280 —0.6101 0.7675
0.1158 1 09139 —0.4606 1.1421
0.2282 1 0.0953 —0.9779 0.4397

Regresni model

2z’ =23B+¢€
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je po dosazeni tvaru

0.2823 1 —0.2301 —1.1442 0.0986 €1
0.0885 1 0.8459 —0.4124 1.0554 €9
0.4043 1 —0.3997 —1.3260 —0.0524 €3
0.2543 1 —0.0080 —1.0722 0.2953 €4
0.3254 1 —0.0803 —1.0311 0.1491 Es
0.1768 1 0.2421 —0.7225 0.5146 €6
0.1200 1 0.5804 —0.5916 0.7660 €8
0.1990 105617 —0.7173 0.5454 Bo €9
02261 | | 1 0.0730 —0.9431 0.5045 B €10
0.0827 | |1 0.8113 —0.4873 1.0434 Ba * €11
0.1459 1 0.6481 —0.5866 0.8163 Bs €12
0.3258 1 —0.2181 —1.2578 0.2080 €13
0.2695 1 0.0482 —0.9667 0.2878 €14
0.2190 1 0.2591 —0.9240 0.4188 €15
0.1565 1 0.8574 —0.4185 0.9926 €16
0.1830 1 04280 —0.6101 0.7675 €17
0.1158 1 09139 —0.4606 1.1421 €18
0.2282 1 0.0953 —0.9779 0.4397 €19

Vypocet odhadu regresniho parametru je

0.1597
5 _ (7oTyon L o o 0.0105
B=(2728) 2372 = | _gues |

—0.1275

vypocet odhadu chybéjici slozky z5"® pomoci odhadnutého regresniho parametru

je
0.1597
A ZQ”B\ = (1 — 0.5466 — 1.3427 — 0.2290) _8(1)3122 = 0.3799.
—0.1275

Tuto odhadnutou hodnotu dosadime do matice ilr-transformovanych dat na
pozici puvodni hodnoty z7; = 0.3219. Spocitame inverzni ilr transformaci slozek

a tim dostaneme hodnoty vypsané tabulkou
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Xzilr Xélr Xélr X%T Xglr
0.1324 | 0.2216 | 0.4324 | 0.0993 | 0.1142
0.1520 | 0.0806 | 0.2999 | 0.0858 | 0.3817
0.1113 | 0.2472 | 0.4600 | 0.0941 | 0.0874
0.1376 | 0.1841 | 0.4377 | 0.0955 | 0.1451
0.1305 | 0.2013 | 0.4259 | 0.1084 | 0.1339
0.1557 | 0.1539 | 0.3671 | 0.1053 | 0.2180
0.1124 | 0.2760 | 0.4395 | 0.0998 | 0.0722
0.1581 | 0.1093 | 0.3464 | 0.0977 | 0.2885
0.1478 | 0.1135 | 0.3901 | 0.1102 | 0.2383
10 | 0.1438 | 0.1738 | 0.4085 | 0.0901 | 0.1838
11 | 0.1532 | 0.0832 | 0.3162 | 0.0832 | 0.3641
12 1 0.1520 | 0.1021 | 0.3482 | 0.0953 | 0.3024
13 ] 0.1227 | 0.2134 | 0.4632 | 0.0857 | 0.1150
14 | 0.1389 | 0.1801 | 0.4191 | 0.1047 | 0.1572
15 | 0.1445 | 0.1475 | 0.4231 | 0.1015 | 0.1835
16 | 0.1440 | 0.0816 | 0.3091 | 0.0918 | 0.3735
17 | 0.1510 | 0.1279 | 0.3450 | 0.0950 | 0.2812
18 | 0.1434 | 0.0740 | 0.3094 | 0.0785 | 0.3947
19 | 0.1428 | 0.1697 | 0.4210 | 0.0931 | 0.1734

© 00 I O U i W N | =,

Imputaci chybéjici hodnoty x75 z puvodniho datového souboru dostaneme po

dosazeni do vztahu

5
iy =¥ Y wr;=0.1124 - (414 + 260 + 94 + 68 + 113) = 106.
j=1
Chybéjici hodnota se ndm povedla naimputovat pomoci iterativniho regresniho
pristupu v podstaté shodné s metodou k-nn, protoze obé imputované hodnoty se

od puvodni 112 lis{ pouze v jednotkach.

Zavérem podotknéme, zZe iterativni regresni imputaci jsme pouze jednu ze
t¥1 chybéjicich hodnot doplnili kvalitnéjsim zpusobem nez u metody k-nn, zato
v tomto pripadé doslo k viditelnému zkvalitnéni imputované hodnoty. Uvedené
chovéani ovsem mohl zpusobit fakt, ze rozsah vybéru neni piili§ velky a tudiz jsou

metody méné presné. Nemohou se proto plné projevit jejich vlastnosti.
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Puvodni a imputovana data muzeme v dalsim postupu porovnat pomoci dvou
kritérif [8]. Prvnim z nich je kompoziéni rozptyl chyb. Necht Mc {1,...,n}
oznac¢uje mnozinu indexu oznacujici pozorovani zahrnujici nejméné jednu chybéjici
slozku, a ny; = |M| oznacuje pocet téchto pozorovani (kompozic v datovém sou-
boru s alespon jednou chybéjici hodnotou). Potom je kompoziéni rozptyl chyb

definovan jako

$ > dA(xin %),
ieM

kde x; oznacuje puvodni kompozici (ve smyslu pred nastavenim nékterych bunék
chybéjicimi) a x; predstavuje kompozici s imputovanymi chybéjicimi slozkami.

Druhym kritériem k posouzeni kvality imputace je rozdil v kovariacni strukture.
Ozna¢me S= (s;;) jako vybérovou varianéni matici ilr-transformovanych pozo-
rovani z;;. Muzeme vyuzit napiiklad transformaci podle vztahu (4), pouziti jiné
ilr baze by ovem toto kritérium stejné nezménilo. Déle oznacme S = (8:5) jako
vybérovou variacni matici po¢itanou pro stejnd ilr-transformovana data, kde jsou
vSak vSechny chybéjici slozky datové matice imputovany. Potom toto kritérium

je zalozeno na euklidovské vzdalenosti mezi obéma odhady varianénich matic, t;.

v

-1

5]

-1
1 , 1 .
_— |
D—1 I(SJ ij) D—1H

=1 j

Poznamenejme pritom, ze kompoziéni rozptyl chyb méii blizkost/ptesnost
imputovanych hodnot v Aitchisonové geometrii, zatimco rozdil v kovarianéni
struktufe vyjadiuje vlivimputace na mnohorozmérnou kompoziéni datovou struk-
turu.

Vréatime-li se k prikladu 2 a 3, muzeme dopocitat kompozi¢ni rozptyl chyb

a nasledné zhodnotit kvalitativni charakter metod. U obou metod je mnozina
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M = {7,14} a ny = 2. Hodnota kritéria je pro k-nn rovna

1 A A~

2 [di (x7,%7) + d7 (%14, X14)} =
1

=5 {d% [(414,305,94,68,112) ; (414, 222,94, 68, 113)] +

+ d? [(845,386, 211,317, 280) ; (845, 373,211,317, 280)]} = 0.0414,

a pro iterativni regresni imputaci

1 A ~
2 [d?A (x7,%7) + d7 (%14, X14)} =

1
=3 {d? (414,305, 94, 68,112) ; (414, 260, 94, 68, 106)] +

+ d% [(845, 386,211, 317, 280) ; (845, 363, 211,317, 280)] } = 0.0112.

Na zdkladé téchto vysledku muzeme tvrdit, ze proces imputace pomoci ite-
rativniho pristupu je kvalitnéjsi, protoze kompoziéni rozptyl chyb je mensi nez

kompozi¢ni rozptyl chyb u algoritmu k nejblizsich sousedu.
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4 Imputace pro kompozi¢éni data v R

Software R je volné dostupny statisticky program pro vypocty ruznych sta-
tistickych ukazateli a charakteristik. Také se bézné pouziva ke grafickému zob-
razeni dat ve statistice. Tento program je volné dostupny na http://cran.r-
project.org. Uzivatel si program muze ”vylepsit” doinstalovanim knihoven
podle jeho potieby. Tyto knihovny obsahuji argumenty inputt i outputu a vysve-
tleni jednotlivych funkei i s ptriklady.

Pro kompozicni data existuji v ramci R dvé specialni knihovny compositions
a robCompositions. Druhy z nich obsahuje néstroje k vypocétum v ramci sta-
tistické analyzy kompozic a jejich vizualizaci pomoci grafickych zobrazeni. Mi-
moto uzivateli poskytuje dvé metody pro imputaci chybéjicich hodnot. Jedna je
zalozena na metodé k-nn, druhé na iterativnim modelu odhadu aplikovaném na
ilr-transformované kompozice [17].

Knihovny lze jednoduchym zptisobem ke stavajicim doinstalovat v menu pro-
gramu R pod zédlozkou Packages volbou polozky seznamu Install package(s).
Nejprve je nutné zvolit zemi a poté jiz staci vybrat danou knihovnu (v nasem
piipadé compositions a robCompositions). Instalace je dokoncena zobrazenim
stavového hlaseni do konzoly programu. Pokud chceme knihovny déale pouzivat
k vypoctum, musime je nacist. Toho dosdhneme, kdyz v menu programu zvolime
Packages a dale Load packages. V konzole se ukaze taktéz protokol o nacteni
knihovny. Po tomto tkonu muzeme jiz zadavat funkce v nich nadefinované.
Konkrétné uplny ptrehled funkci knihovny robCompositions miizeme dostat, po-

kud do programu R zadame piikaz
> help(package=’robCompositions’) .

V rdmci této knihovny jsou uzivateli k dispozici datové soubory, které je mozné
pouzit pro dalsi vypocty statistickych metod. Jejich ptehled nalezneme v R po
zadani prikazu

> require (robCompostions),

4

> data (package =‘ robCompositions’),

o4



kde prvni prikaz znamend nacteni knihovny, druhy predstavuje samotny seznam

datovych souboru. Zadame-li piikaz
> help(expenditures)

zobrazi se soubor s popisem datového souboru Household expenditures, ktery
jsme pouzili pro demonstraci pouziti imputacnich metod v predchozi kapitole.
Knihovna robCompositions soucasné zavisi na péti jinych knihovnéach, special-
nénautils, robustbase, rrcov, car a MASS, ze kterych je importovano néko-
lik funkci.
V prislusné knihovné existuji tfi moznosti, jak vyjadrit kompozice pomoci
souradnic: alr transformace, clr transformace a ilr transformace. Pro ilr trans-

formaci dat staci zadat do ptrikazové radky

> z=ilr(expenditures).

Samoziejmeé je implementovana i inverzni transformace. Provede se ptikazem
> invilr(z).

Oba piikazy pro vypocet transformaci ve svych parametrech pripoustéji nastaveni

specifickych parametru.

4.1 Imputace chybéjicich hodnot

Ve treti kapitole byly podrobné popsany dvé metody pro imputaci kompozic,
na kterou nyni navazeme aplikaci vypoctu v softwaru R. Prvni metoda vyuziva
principu k nejblizsich sousedu. Druhd metoda se oznacuje jako iterativni re-
gresni imputace. Ve svém vypoctu vyuziva vypocitané hodnoty z algoritmu k-
nn a dale postupuje podle vyse vysvétleného postupu. V této podkapitole na
prikladu ukazeme vypocet iterativni regresni imputace v programu R. K tomuto
ucelu jsme vyuzili nadefinovanych funkei knihovny robCompositions. Cela pro-
cedura pritom, pokracuje dokud se imputované hodnoty neustéli nebo dokud neni

dosazeno maximalniho poctu iteraci.
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[lustrativni imputaci pomoci softwaru R jsme provedli pro data z prikladu 2
uvedeném ve tieti kapitole. Jedna se puvodné o soubor z knihovny robCompositi-
ons s nazvem Household expenditures. Protoze jsme z datového souboru odstra-
nili tfeti fadek, nacteme do programu R jiz takto upraveny datovy soubor s
nazvem ”expPriklad2.txt” pomoci piikazu read.table. Nové vzniklou tabulku

Y

hodnot jsme pojmenovali jednoduse ”"vydaje”. Protoze jsme chtéli imputovat
chybéjici hodnoty, museli jsme je v tomto souboru vytvorit. To jsme provedli po-
moci piikazu v R k tomu urcenych. Poté jsme jiz naimputovali hodnoty pomoci
piikazu pro iterativni regresni imputaci. Nyni nésleduje sled piikazu definovanych

pro iterativni regresni imputaci.

> vydaje=read.table("expPriklad2.txt")
> vydaje[7,2]<- vydajel7,5]<- vydaje[14,2]<- NA

# imputace pomoci iterativni regrese bez transformace dat
> imp2=impCoda(vydaje, method="1m", closed=TRUE, k=5)

> imp2

[1] "3 missing vales were imputed"

[1] "1 iteration was needed"

[1] "the last change was 0.1078"

> imp2$xImp[7,2] # zobrazeni imputované hodnoty na dané pozici
[1] 246.4926

> imp2$xImp[7,5]

[1] 89.52897

> imp2$xImp[14,2]

[1] 351.3506

Je vidét, ze rozdily mezi imputovanymi hodnotami pomoci softwaru R a ptivod-

nimi jsou znacné. K tomuto jevu ziejmé doslo pravé v dusledku malého rozsahu
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datového souboru. Navic, typické vlastnosti metod se proto nemohou plné proje-
vit; také poznamenejme, ze pii konvergenci itera¢niho algoritmu muze (naptiklad
vlivem odlehlych hodnot ¢i nekvalitné stanovené startovaci imputace metodou

k nejblizsich sousedii) dochazet k nabalovani chyb.
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5 Prakticky priklad

Tato kapitola pojednava o imputaci chybéjicich hodnot pro redlna data, jez
jsme ziskali od Ceského statistického dradu; z duvodu jejich rozsahu jsou umisténa
na prilozeném CD. Nutno dodat, ze data pochazeji z fiktivni populace. Soubor
predstavuje naklady na bydleni a obsahuje vybrané udaje za doméacnosti, které
bydli v bytovych domech a plati za prislusné slozky nakladu na bydleni v Kc.
Rozsah vybéru o 3970 pozorovanich neni jesté dost velky, nicméné musel byt
bran ohled na urc¢itou homogenitu vzorku. Optimalné by meél datovy soubor
¢itat alespon priblizné deset tisic pozorovani.

Soubor na ptilozeném CD je zpracovan v MS Excelu. Kromé datovych tabu-
lek obsahuje prvni list souboru struény popis dat. Na druhém listu muze ¢tenar
nalézt kompletni datovy soubor se vSsemi hodnotami plné napozorovanymi a da-
tové tabulky modifikované v zavislosti na procentu polozkové non-response, tj.
kdy data povazujeme za nezodpovézena. Nejprve uvazujeme piipad, kdy u kazdé
slozky je nasimulovédno 10 % non-response, druhou moznosti je, ze v kazdé polozce
je pritomno préavé 20 % chybéjicich hodnot a posledni je situace se slozkovou
non-response u jednotlivych slozek od 5% do 25%. Pro kazdou variantu pro-
centualniho zastoupeni chybéjicich hodnot jsou urceny dva listy. Prvni z nich
vzdy obsahuje imputované chybéjici hodnoty v kompletnich datovych tabulkéch,
tzn. obsahuje kompletni tabulky s imputovanymi hodnotami pro jednotlivé me-
tody. Druhy list ¢tenafi poskytuje porovnani pouze imputovanych hodnot pro
jednotlivé metody rozdélenych podle slozek kompozice. Predevsim nas zajimalo,
jak bude imputace uspésna v zavislosti na zvoleném procentu nezodpovézenych
polozek datového souboru a hlavné na zvolené metodeé.

Jak jiz bylo poznamenano, jedné se o nédklady na bydleni celkem uvadéné v K¢.
Protoze nas zajimaji podily mezi slozkami kompozice, nemusime v dalsim tidaje
o celkovych nakladech uvazovat. V datovém souboru jsou slozky reprezentovany

oznacenim
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najem
elektr
plyn
vodne
ost_sluz

najemné, ihrada za uzivani bytu,
elektfina,

plyn,

vodné a stocné,
ostatni sluzby spojené s uzivanim bytu.

Pro ptredstavu ¢tendfi na tomto misté poskytneme datové tabulky, se kterymi

jsme v Excelu pracovali. Nejprve uvadime tabulku s kompletné napozorovanymi

hodnotami

najem | elektr | plyn | vodne | ost_sluz
800 600 200 250 298
3800 900 570 140 627
2000 600 | 1300 | 200 457
549 748 | 807 150 72
4002 850 | 1750 | 1316 782
1998 | 2720 | 2931 | 723 328
3705 | 1200 | 1500 | 1452 843
6111 | 1500 | 1500 | 1500 1389
4872 | 1000 | 1500 | 1641 487
1400 | 1400 | 1200 | 1000 242
a tabulku s 20% polozkovou non-response
najem | elektr | plyn | vodne | ost_sluz
800 600 200 250 298
0 900 570 140 627
0 600 | 1300 | 200 0
0 748 | 807 0 72
4002 850 | 1750 | 1316 0
0 2720 0 723 0
0 1200 0 1452 843
6111 | 1500 | 1500 | 1500 1389
4872 | 1000 0 1641 487

1400

1000

242

Na kazdém listu popisujicim srovnani imputace chybéjicich hodnot (vzdy

druhy list pro kazdou variantou non-response) jsme provedli porovnéni celkového
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poctu chybéjicich hodnot a poc¢tu imputovanych hodnot, které byly 1épe nahra-

zeny pomoci iterativni regrese pro jednotlivé slozky nakladu na bydleni. Vypocty

byly provedeny pomoci piikazu softwaru R popsanych v kapitole 4.1.

Jejich

znéni je taktéz zkopirovano na ptilozeném CD ve formeé skriptu softwaru R. Pro

prehlednost vse shrnuje néasledujici tabulka.

data s % slozky celkovy pocet | imputace | it. regresni
nonresponse | nakladi | non-response k-nn imputace

najem 398 176 222

3 elektr 385 176 209

% plyn 397 232 165

ae vodne 405 190 215
ost_sluzby 378 176 202

najem 767 526 241

a elektr 797 303 494

g plyn 792 390 402

i vodne T 348 429
ost_sluzby 797 305 492

o najem 191 83 108

ij elektr 374 154 220

< plyn 594 312 282

g vodne 985 457 528
ost_sluzby 1199 538 661

Z tabulky je patrné, ze iterativni regresni imputace byla pouze ve tfech

pripadech neuspésnd, kdyz hovorime o lepsim nahrazeni chybéjicich hodnot oproti

metodé k-nn. Vyhodou zde bylo, ze jsme méli puvodni data k dispozici a tudiz

jsme mohli srovnani provést. Na zakladé vysledku lze fici, ze se potvrdila nase

domnénka, ze iterativni regresni imputace provadi nahrazeni chybéjicich hod-

not kvalitnéji, i kdyz zfejmé vétsinou nedochézi k zasadnimu vylepseni imputace

oproti metodé k nejlepsich sousedu.
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Zaver

V této diplomové jsem nejprve shrnula teoretické poznatky tykajici se kom-
pozicnich dat. Ty jsou dulezité pro pochopeni specialnich vilstnosti kompo-
zic a také pro dalsi praci s kompozicnimi daty. Po predstaveni mechanismiu
a struéném seznameni s regresni imputaci jsem popsala detailné dvé nejuzivanéjsi
metody imputace chybéjicich hodnot u kompozi¢nich dat. Obé dvé metody jsou
vysvétleny na ilustrativnim piikladu. Ten muze Ctenafi poskytnout navod, jak
pomoci téchto metody chybéjici hodnoty imputovat, protoze obsahuje jednot-
livé mezivypocty i s vysvétlenim. Protoze jsem chtéla v praci ukazat pouziti
obou metod na realnych datech, popsané metody jsem aplikovala na data ziskana
z Ceského statistického ufadu. Jednd se o datovy soubor popisujici néklady na
bydleni v K¢ u fiktivni populace o rozsahu 3970 pozorovavni. Na zdkladé pro-
vedenych vypoctu lze Tici, ze iterativni regresni imputace poskytuje kvalitnéjsi
imputaci chybéjicich hodnot nez metoda k nejblizsich soused.

Ke zpracovani dat jsem pouzivala statisticky software R a jeho knihovny
compositions a robCompositions, uréené pro praci s kompozicemi. Po prvnich
neuspésich jsem si software oblibila a mohu fici, Ze je pro specifickou préci s kom-
pozi¢nimi daty velmi dobte vybaveny, zejména pokud uzivatel potiebuje spocitat
specifické operace v oboru kompozic.

Zévérem bych chtéla podotknout, ze tato prace mi poskytla moznost se dozvédét
nové poznatky o oblastech statistiky, které nejsou béznou néplni studijnich planu.
Zéarovén jsem méla piilezitost se zdokonalit v praci se softwarem R a konecéné

i Microsoft Excel, ve kterém mi byly poskytnuty datové soubory od CsU.
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