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Uvod

Tato prace se zabyvéa problematikou nul ve statistické analyze kompozi¢nich
dat. Na nésledujicich stranach budou nejprve ve zkratce uvedeny zakladni po-
znatky o analyze kompozi¢nich dat, dale budou podrobné popsany piistupy a me-
tody k analyze dat s vyskytem nul a na zavér budou tyto metody pouzity na
pozi¢nich dat obezndameni, ivodni kapitola bude slouzit hlavné pro zopakovani
zékladnich pojmu.

S kompozi¢nimi daty se muzeme setkat v biologii, geologii i spole¢enskych
védach, tedy vsude, kde data kvantitativné popisuji ¢ésti jistého celku. Muzou
to byt napft. koncentrace prvki v horninach nebo volebni hlasy v jednotlivych
volebnich obvodech urcitého statu. JednodusSe tfeceno, kompoziéni data nesou
vyhradné relativni informaci a obsahuji pouze nezdpornd ¢isla. Ukézalo se velmi
vyhodné pro analyzu téchto dat vyuzit logaritmu podilu, tzv. log-ratio, a to prave
diky potiebé zvyraznit relativni informaci. Praci s logaritmy podilu vsak vznikl
problém vyskytu nul v kompozi¢nich slozkach. V praxi je vsak témétr nemozné se
jim vyhnout, a proto nastala potfeba vyvoje novych metod, které by se s nulami
umeély vypotadat; vice k historii je mozné nalézt v [12].

Cilem prace je tedy dukladna analyza problematiky nul, coz znamena vénovat
se 1 konkrétnim druhum nul, protoze pfi samotném statistickém zpracovani kom-
pozi¢nich dat nemuze byt na vSechny nuly nahlizeno stejné. Nasledné bude vyuzito
statistického softwaru R pii aplikaci vybranych metod na konkrétni data.

Prace je clenéna do ¢tyt kapitol. Jak bylo vySe naznaceno, prvni kapitola
je vénovana zakladnim pojmum a poznatkum o kompozi¢nich datech. Ucelem
této kapitoly je zavést oznaceni, popf. upfesnit terminologii, protoze teorie kom-
pozicnich dat véetné problematiky nul je k dispozici prevazné v anglicky psané
literatute. V druhé a treti kapitole je pozornost zamétrena na konkrétni druhy
nul, a to na tzv. nuly vzniklé zaokrouhlenim a strukturni nuly. Posledni kapi-

tola je pak zaméfena na praktickou stranku analyzy kompozi¢nich dat s nulami



a pomoci softwaru R jsou ukazany vybrané metody na konkrétnich datech.
Domnivam se, ze prinosem prace by mohl byt celkovy nahled na problematiku,
ktera je stdle predmétem soucasného vyzkumu. Védecké ¢lanky, které se zabyvaji
prave timto tématem, se casto zaméruji na urcity druh nul. Rada bych tedy touto
praci popsala soucasny stav poznani a vyuzila i softwaru R pro praktickou ukazku

analyzy kompozic¢nich dat s ruznymi druhy nul.



1 Kompozicni data

Kompozicni data, nebo také kompozice, jsou vicerozmérna data, ktera obsa-
huji vyhradné relativni informaci, tedy kvantitativné popisuji ¢asti jistého celku.
Obecnéji 1ze tict, ze jedinou podstatnou informaci obsahuji podily mezi slozkami
dat. V této kapitole je Cerpano hlavné z [0] a [12].

D-slozkova kompozice je definovéna jako sloupcovy vektor x = (z1,...,zp)’,
jehoz slozky jsou kladnd ¢isla nesouci relativni informaci. Velmi casto je tato
relativni informace ve formé procent nebo proporci, ale lze se setkat i s abso-
lutnimi ¢etnostmi. Jako piiklad lze uvést data s informacemi o vydajich vy-
branych domdacnosti za ruzné komodity nebo sledovani slozeni ruznych potravin.

Vybérovym prostorem kompozic je pak D-slozkovy simplex

D
SP ={x=(x1,...,2p) 2 >0,i=1,..,D,> x; =k}, (1.1)

i=1
kde k je zvolena konstanta, kterou Ize interpretovat jako soucet slozek kompozic.
Tento soucet byva vétsinou 1 nebo 100, coz nam dava vhodnou reprezentaci
kompozic pomoci proporci nebo procent, ale v podstaté muze byt jakykoli. Diky
pozadavku na invarianci na zménu méritka je totiz mozné data reprezentovat
s libovolnym souctem slozek bez ztraty informace v datech obsazené. Konkrétni
reprezentaci umozni operace zvand uzaver, ktera je obecné pro x = (z1,...,xp)’,

X € Rf, definovana jako

0 = ap— o mp— |- 1.2
. (Zilmi Zi:1$i> (1.2)

Dalsim nutnym predpokladem pro spravnou analyzu kompozic je invariance
na permutaci, diky kterému zavéry z provedené analyzy nezavisi na poradi slozek.
Napriklad 1ze si dovolit seradit slozky podle abecedy, aniz by tim byly determi-
novany vystupy konkrétni analyzy.

Poslednim nutnym piedpokladem je podkompozi¢ni soudrznost, ktera zarucuje

invarianci na zménu méfitka pro libovolnou podkompozici a nezavislost analyzy
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vybranych podkompozic na podkompozicich nezahrnutych do analyzy. Podkom-
pozicni soudrznost navic souvisi se zachovanim obecnych geometrickych vlast-
nosti, které charakterizuji také obvykle predpokladanou eukleidovskou geometrii.

Pravé podkompoziéni soudrznost je narusena, pokud pouzijeme pro analyzu
kompozicnich dat eukleidovskou geometrii. Uvazujeme-li dvé kompozice a je-
jich eukleidovskou vzdalenost, pak jeji hodnota by méla byt vétsi nebo rovna
vzdélenosti podkompozic [2]. Plné kompozice totiz obsahuji vice informace, a proto
neni spravné, pokud by vzdalenost podkompozic méla vétsi hodnotu. Tento pripad
vsak muze nastat v eukleidovské geometrii, a proto je potieba zavést takovou ge-
ometrii, ktera respektuje podkompozi¢ni soudrznost a veskeré dalsi pozadavky

uvedené vyse.

1.1 Aitchisonova geometrie a prace v souradnicich

Nevhodnost eukleidovské vzdalenosti a potieba zavedeni vhodné geometrie
pro kompozi¢éni data privedla Johna Aitchisona ke koncepci, kterou uverejnil
v roce 1986 v [I] a po pozdéjsi systematizaci byla souhrnné nazvana jako Ait-
chisonova geometrie na simplexu. Jeji soucasti je zavedeni nékolika operaci, které
respektuji vlastnosti kompozic a vedou ke strukture eukleidovského vektorového
prostoru.

Uvazujme kompozice x,y € SP. Perturbace x s y je kompozice definovédna
jako

x®y=C(x1Y1,...,TDYD)- (1.3)

Dalsi operaci je mocninna transformace kompozice x redlnou konstantou «, kdy

obdrzime kompozici

a®Ox=0C(x7,...,x5). (1.4)

Definujme dale Aitchisonuv skaldrni sou¢in kompozic x a y, jehoz vysledkem je
realné ¢islo

1 i Yi
(X,¥)a = ) Zlnx—lny—. (1.5)

a’/’ . .
i<j Yi
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Norma kompozice x je pak dana vztahem

Ixlle = V(% %)0 = %Z <1n§—;)2, (1.6)

a Aitchisonova vzdalenost kompozic x a y je definovana jako

ey = xoxla= | 53 (2 -ml ). (1.7
i<j
proxoy=x®[(—-1) 0yl
Jak bylo diive naznaceno, ke statistické analyze kompozi¢nich dat se vyuziva
log-ratio soufadnic. Vyuziti logaritmu podilu slozek lze vidét ve vztazich
(1.5)—(1.7) a bude pouzivéno i déle pii praci v soufadnicich, jejiz podstatou je
zobrazeni kompozic ze simplexu do redlného prostoru s eukleidovskou geometrii.
Jinymi slovy, kompozice vyjadiime v soufadnicich vzhledem k urc¢ité bazi. Na
takto vyjadiené kompozice 1ze pak pouzit bézné statistické metody.
Jednim z moznych vyjadreni jsou alr soufadnice (z angl. additive-log-ratio),
u kterych se jednd o vyjadreni vzhledem k bazi, ktera neni ortonormalni. Alr
soufadnice zobrazi kompozici ze simplexu do R”~! a jsou pro kompozici x € S”

definovany jako

Tp Tp D

alr(x) = In <ﬂ, 2, o xD_l) . (1.8)

Vyjadieni v alr soufadnicich vSak nedodrzuje invarianci na permutaci slozek,
protoze jako jmenovatele v (1.8) lze zvolit jinou kompozicni slozku. Byly proto
definovény clr souradnice (z angl. centered log-ratio), kde simplex je zobrazen do

RP. Pro kompozici x € SP jsou clr soufadnice ddny vztahem

D 1/D
clr(x) =1n [g(x)’m’ @} , g(x) = (g a:z> : (1.9)

V tomto piipadé se ovSem jedné o souradnice vzhledem ke generujicimu systému,

coz vede k singularni variancni matici.
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Resenim problémi spojenych s predeslymi soufadnicovymi systémy se ukézaly
byt ilr soutadnice (z angl. isometric log-ratio). Princip spoc¢ivd ve vytvoreni
ortonormélni baze na simplexu vzhledem k Aitchisonové geometrii a nasledné
vyjadreni kompozic v této bazi. Pokud uvazujeme néjakou ortonormalni bazi
{ei,ey,...,ep_1} na simplexu SP, pak pro kompozici x € SP jsou ilr souradnice
definovany jako

ilr(x) = ((x,e1),, .-, (X,ep_1),) - (1.10)
Takto vyjadiené kompozice se uz iidi pravidly eukleidovské geometrie a lze na né
aplikovat bézné statistické metody. Vysledek statistické analyzy je mozné inter-
pretovat v soufadnicich nebo provést prevedeni zpét na simplex a interpretovat
vzhledem k puvodnim kompoziénim slozkam.

Nyni uvazujme D-slozkovou kompozici x = (z1,...,2p)" a k ni kompozici

! n (1 !

', ktera vznikla takovou permutaci slozek kompo-
zice x, kdy [-ta slozka je presunuta na prvni pozici kompozice, neboli
x = (2,21, ..., 21_1, Ti41, ..., xp)’, Cerpano z [7]. Ilr souiadnice, ziskané pomoci

vztahu

B (1)
20— 1/D ! - In Zi . i=1,..D—1, (1.11)
—1+ D—i/HD I(Z)

j=i+1 Tj

zobrazi kompozici x® na redlny vektor z® = (21, ...7zg)_1)’, l=1,..,D, ktery

pak lze prevést zpét na simplex podle nasledujicich vztahu

D -1
0 (1),

i—1 .
1 VD —
® (— 20 4 —Zz(l)) i=2..,D—1,

x,’ = exp

(1.12)
Prvni souradnice z%l) obsahuje veskerou relativni informaci, ktera se tyka x; ve

vztahu k ostatnim slozkam. Zbyvajici ilr souradnice zél), e Zg)—1 pak vysvétluji
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zbytek informace, a protoze nereprezentuji zadnou konkrétni kompozicéni slozku,
mohou byt zvoleny jakkoli, resp. mohou byt dopocteny libovolné, avsak vzdy tak,
aby byla dodrzena ortonormalita baze. Takovato volba ilr souradnic je vhodna,
pokud je cilem analyzy predikovat x; ze zbytku kompozice.

Lze vidét, ze veskeré vyse uvedené poznatky stoji na predpokladu kladnosti
slozek kompozic. Z vétsiny uvedenych vztahu je ziejmé, ze kvuli podilum a lo-
garitmum je vyskyt nul nezddouci. Protoze se ovsem jejich vyskytu v realnych
datech nelze vyhnout, je nutné nuly pochopit a rozpoznat jejich druhy, které

v kompozi¢nich datech 1ze najit.

1.2 Nuly v kompozi¢nich datech

Osetteni nul v datech je nezbytnou soucasti analyzy kompozic¢nich dat. V praxi
se s nulami casto setkavame a nelze je tedy ptehlizet. V minulosti se objevovaly
ruzné teorie, které se snazily problém nul vyfesit, bohuzel vétsina téchto strategii
porusovala zakladni predpoklady statistické analyzy kompozi¢nich dat. Az John
Aitchison dal zavedenim log-ratio metodiky impuls spravnym smérem a problém

nul se zacal teSit s ohledem na povahu kompozi¢nich dat.

1.2.1 Druhy nul

Prvnim druhem nul, se kterymi se 1ze setkat, jsou tzv. nuly vzniklé zaokrouh-
lenim (rounded zeros). Nulova hodnota tohoto typu nemd ve skutecnosti presné
nulovou hodnotu, nybrz zastupuje pozorovanou hodnotu, ktera je pod urcitym
detekénim limitem. To znamen4, Ze pozorovans hodnota je bud tak mald, Ze pii
zaokrouhlovani uz dostaneme nulu, nebo jsme omezeni napi. citlivosti métictho
pristroje. Velmi casto se s témito nulami lze setkat pii méteni koncentraci latek,
protoze méftici pristroje maji urcitou citlivost na velmi malé hodnoty koncent-
raci. Muze se pak stat, ze i kdyz se napt. dana latka ve zkoumané horniné vysky-
tuje, ptistroj ji kvuli svému detekénimu limitu nezachyti. Tedy skutecnou nenulo-
vou hodnotu odpovidajici slozky sice nezname, ale muzeme urcit jeji maximalni

moznou hodnotu, a to pravé diky zvolenému detekénimu limitu. Intuitivné lze
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predpokladat, ze tento druh nul bude mit smysl nahrazovat néjakou velmi malou
hodnotou, cili informace o detekénim limitu bude pro oSetieni téchto nul velmi
uzitecna.

Dalsim druhem nul jsou strukturni nuly (structural zeros). Na rozdil od nul
vzniklych zaokrouhlenim nesou strukturni nuly informaci, ze dané pozorovani je
opravdu nulové. Naptiklad data o struktutre vydaju jednotlivych rodin budou mit
nulu u vydaju za alkohol, pokud se jednd o rodinu abstinentu. Tato nula nese
dulezitou informaci o tom, ze opravdu zadné vydaje za alkohol se v dané rodiné
nevyskytuji, a proto neni vhodné takovou nulu nahrazovat.

Poslednim druhem nul, ktery byva rozlisovan, jsou diskrétni nuly (count ze-
ros). Jsou to nuly, které nalezneme v diskrétnich kompozicich, které popisuj,
kolikrat dand uddalost nastala v ramci jednotlivych tiid. Takové kompozice si
lze pfedstavit i jako realizace multinomicky rozdéleného nahodného vektoru.
Diskrétni nuly mohou byt zptisobeny bud’ nedostateénym rozsahem vybéru, nebo
omezenym ¢asem, po ktery bylo provadéno pozorovani. V [12] jsou diskrétni nuly
rozliSovany od strukturnich na zakladé argumentu, ze s vyssim rozsahem vybéru
nebo prodlouzenim pozorovaciho ¢asu by dana hodnota uz nulova nebyla. Tyto
nuly 1ze pak povazovat za specidlni piipad nul vzniklych zaokrouhlenim.

Prace se v nésledujicich kapitolach dale zaméri na nuly vzniklé zaokrouhlenim

a strukturni nuly.
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2 Nuly vzniklé zaokrouhlenim

Metody pro nuly vzniklé zaokrouhlenim se snazi o co nejSetrnéjsi nahrazovani
nul, protoze s kazdym zdsahem do puvodnich dat hrozi zkresleni informace. Pokud
se tedy pouzije metoda pro nahrazeni téchto nul nespravné, pak hrozi naruseni va-
riancni matice, precenéni vztahu mezi slozkami kompozic nebo nechténé vytvoreni
odlehlych hodnot, které by mohly ovlivnit odhady statistickych charakteristik. Je
proto nezbytné u kazdé metody védeét, kdy je vhodné ji pouzit, a brat na védomi
vSechna rizika, kterd jsou s imputaci hodnot spojena. Jisté si lze ddle povSimnout
podobnosti metod s pristupy k osettovani chybéjicich hodnot. Nuly vzniklé za-
okrouhlenim lze povazovat za speciédlni piipad tzv. NMAR hodnot (z angl. Not
Missing At Random), kdy dand hodnota nemohla byt pozorovéana, protoze se
nachazi pod zndmou hodnotou detekéniho limitu, vice k tomuto tématu lze pak
nalézt v [12].

V nésledujicim textu budeme dale uvazovat datovou matici X = [z;;]nxp, kde
n je pocet pozorovani a D je pocet slozek kompozice (proménnych).
V i-tém taddku jsou hodnoty jednotlivych proménnych pro i-té pozorovani,
v j-tém sloupci pak hodnoty, kterych nabyva j-ta proménnéa v jednotlivych pozo-
rovanich. Navic predpokladame, ze vSechny nuly v datech vznikly zaokrouhlenim.
Nebude-li feceno jinak, x; bude oznacovat i-ty radek, tj. --tou kompozici matice
X, 1=1,...,n.

Je tfeba pripomenout, ze detekéni limit nemusi byt pouze jedna hodnota,
protoze kazda proménnd muze mit jiny s ohledem na ruzné zpusoby pozorovani
a meéfeni, s ruznou citlivosti a presnosti. V této kapitole je cerpano predevsim

z [7], [10], [12].

2.1 Neparametrické nahrazeni

Jedna z nejjednodussich metod pro oSetfeni tohoto druhu nul stoji na prin-
cipu nahrazeni veskerych nul v datech vhodnou malou hodnotou. Vyhodou této
metody je prave jeji jednoduchost.

Uvazujme kompozici x; = (x;1, ..., x;p)" datové matice X, kterd obsahuje nuly
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vzniklé  zaokrouhlenim. Tato kompozice bude nahrazena kompozici

xr; = (x4, ..., xr;p)’ podle vztahu

> Ok
ks, =0 .. (2.1)
i | 1 — ———], jinak,
Kq

kde 9;; je vhodnd mala hodnota, obvykle 65 % detekéniho limitu. Nenulové hod-
noty jsou prepocitany tak, aby byl dodrzen soucet slozek k;. Kompozice xr;,
1 = 1,...,n, pak vytvori novou datovou matici s rozméry n x D s nahrazenymi
nulami.

Pokud vsak data maji vice nez 10 % nul, pak hrozi precenéni vztahu mezi
slozkami kompozic a vznik umélé korelace mezi slozkami s nulami, navic tato
metoda muze podcenit variabilitu v datech. Z toho duvodu je vhodnda pouze pro
data s mensim vyskytem nul. V softwaru R je tato metoda k dispozici v knihovné

zCompositions jako funkce multRepl.

2.2 Modifikovany EM algoritmus

Néazev metody je odvozen od EM algoritmu, ktery se pouziva pro odhad
parametru v piipadech, kdy data nejsou uplna. Modifikace EM algoritmu pak
umoznuje generovani vhodnych hodnot pro nahrazeni nul vzniklych zaokrouh-
lenim, a to v zavislosti na informaci, kterd je obsazena ve zbytku dat. Navic nuly
budou nahrazeny takovym ¢islem, které je mensi nez odpovidajici detekéni limit,

ktery bude ddle znacen &;;.

2.2.1 Alr-EM algoritmus

Algoritmus vychazi z datové matice X, kterou je tfeba nejdiive vyjadrit v alr
soufadnicich. Na tivod nahradime vsechny nulové hodnoty v X 65 % detekéniho
limitu. Po tomto nahrazeni uz lze vyjadrit matici v alr souradnicich, resp. dosa-
zenim jednotlivych fadka x; do vztahu (1.8) dostaneme postupné alr soufadnice

v, které budou tvorit matici Y.
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Pocatecni nahrazeni nulovych hodnot bude pak iteracné zlepsovano, pricemz
radek y; s prepocitanymi hodnotami bude znacen yr,. Typ regrese, ktery je pouzit
pro nahrazeni puvodné nulovych hodnot, je oznacovan jako ,,censored regression*
a zarucuje, ze imputované hodnoty jsou pod detekénim limitem. V t-tém kroku

algoritmu dostavame

(

Yijs Yij = Yij,

é Yij — yg,fjléj(‘t)
(t) &j (2.2)

) s Vi < Wi,

0 =

3() _ A
Yi—iB;" —0; X0)
O (@/h‘j - Yg,_jﬁj

gj

\

kde y;_; je vektor nenulovych pozorovani i-té kompozice v alr soutradnicich,
Bj predstavuje vektor koeficientu linearni regrese pozorovanych hodnot j-tého
sloupce na piislusné hodnoty ostatnich sloupci, tj. pozorovanych hodnot y;
na odpovidajici Y_;, j = 1,...,D — 1. Déle 632 je odhad rozptylu slozek y;,
Y;; je detekéni limit e;; vyjadfeny v alr soufadnicich, tj. ¢;; = In(g;/xip),
a ¢ a @ jsou po radé funkce hustoty a distribu¢ni funkce normovaného normalniho
rozdéleni. Nutno podotknout, Ze 1ze v algoritmu pouzit i robustni linearni regresi
pro odhad Bj, ktera eliminuje vliv ptipadnych odlehlych hodnot. Podrobnéji bude
pouziti robustni regrese uvedeno v souvislosti s ilr-EM algoritmem v nasledujici
podkapitole.

Zobrazeni yr; zpét na simplex na kompozici s nahrazenymi nulami provedeme

podle vztahu

( exp(yrij)
Tri; = kK- ,
14> exp(yrix)
%
xr; = alr~!(yr;) = (2.3)
1
Trip =K - ,
b 14> exp(yrix)
. %

pricemz xr;, 1 = 1,...,n, opét vytvori novou datovou matici s rozméry n x D

s nahrazenymi nulami. Jako kritérium konvergence algoritmu muzeme uvazovat
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Frobeniovu normu takové matice, ktera vznikne rozdilem variancnich matic, které
vypocteme z dat vyjadienych v alr soutadnicich ve dvou po sobé jdoucich ite-
racich.

Pro spravné fungovani algoritmu je potieba, aby alespon jedna proménna
neobsahovala zadné nuly, coz v praxi muze byt problém. Navic je této metodé
vytykano pouziti alr souradnic, které nejsou izometrické a invariantni na permu-
taci, coz vedlo ke snaze vyuzit ilr soutadnic. V softwaru R je pak tento algoritmus

dostupny v knihovné robCompositions jako funkce impRZalr.

2.2.2 Ilr-EM algoritmus

Opét uvazujeme kompozicni datovou matici X s nulami, které vznikly za-
okrouhlenim. Déle se vratme ke znaceni kompozic s permutovanymi slozkami,
které bylo pouzito v kapitole 1.1. Algoritmus za¢ind nahrazenim vsech nul 65 %
detekéniho limitu. Datovou matici upravime tak, ze sefadime jednotlivé slozky
(sloupce) podle poctu nul sestupné. V prvnim sloupci bude tedy proménnd, ktera
obsahuje nejvice nul.

V dalsim kroku se upravena datova matice vyjadii v ilr soutradnicich s vyuzitim

vztahu (1.11), pricemz hodnoty puvodné nulové budou prepoc¢itany pomoci

(2.4)

=25t

kde eﬁ) je detekeni limit [-té proménné v puvodni datové matici. Takto upravenou

matici ozna¢me Z® a dile budeme rozumét Z% = [z §’), Z(_l)l], kde zgl) je prvni

sloupec matice Z" a Z(_l)1 jsou zbylé sloupce.

Nasledné provedeme odhad koeficientu linearni regrese zgl) na Z(_l)1 pro takové

radky datové matice, kde jsou hodnoty zgl) pozorovany. Vektor odhadnutych koe-

ficientu pak oznac¢me ,é(l). Déle ho pouzijeme pro nahrazeni puvodné nulovych
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hodnot v prvnim sloupci matice Z® ve vztahu

wﬁ) - Zz(',l)—ll 30
¢ PAU)
o (2.5)

l ) A ’
o [P0 =258
o

kde 6 je smérodatnd odchylka slozek zg).

z(l = zZ i ﬂ(l

Pro toto nahrazeni lze pouzit i robustni linearni regresi, kterd je v praxi velice
uzitec¢na kvuli moznému vyskytu odlehlych pozorovani ve zkoumanych datech.
Robustni odhad regresnich koeficientu obdrzime prostrednictvim MM-odhadu pro

regresi, ktery je obecné definovany jako
3 S r;(8)
MM = arg;mnz p (T) ) (2.6)

kde p je vhodna véhova funkce, r;(f) jsou rezidua regresniho modelu a & je ro-
bustni odhad meéritka. Volbou vhodné vahové funkce je dosazeno snizeni vlivu
velkych rezidui a dale pak vahova funkce ovliviiuje vlastnosti vysledného re-

gresniho odhadu. Do obecného vztahu (2.6) pak dosadime nasledovné

(1) R~ ( z(? - Zfl)_l )
VM = argmanp —o | (2.7)
B =
a odhady B](\Z)M a 6® jsou pak pouzity pro nahrazeni ptivodné nulovych hodnot
ve vztahu (2.5).

Po osetfeni nul v prvnim sloupci, at uz pomoci klasické nebo robustni re-
grese, je matice zobrazena zpét na simplex pomoci vztahu (1.12) a pfichdzi
na fadu imputace hodnot v dalsi proménné. Timto principem jsou nahrazeny
vSechny puvodné nulové hodnoty a vSe se opakuje iterativné do dosazeni kon-
vergence, kdy kritérium je stejné jako pro alr-EM algoritmus. Poslednim kro-
kem celého algoritmu je zobrazeni matice zpét na simplex uzitim vztahu (1.12)

a sefazeni proménnych do puvodniho poradi. Veskeré nulové hodnoty v puvodni
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datové matici tak byly nahrazeny nenulovymi hodnotami, které navic jsou pod
detekénim limitem. Ptislusna funkce je v softwaru R opét k dispozici v knihovné
robCompositions, a to jako funkce impRZilr.

Jisté si 1ze vSimnout podobnosti alr-EM algoritmu a ilr-EM algoritmu az na
pouzité souradnice. Jak uz bylo naznaceno, vyjadreni v alr souradnicich ma své
nevyhody, a proto byl algoritmus vytvoten s ilr souradnicemi. Lze vSak dokézat,
ze tyto pristupy jsou ekvivalentni, a tudiz nezalezi na tom, zda zvolime variantu
vychézejici z alr nebo ilr souradnic.

Nejprve bude ukézano, ze mnohonasobné linearni regrese, které jsou zalozeny
na metodé nejmensich ¢tvercu a aplikovany v alr souradnicich a v ilr soutadnicich,

dévaji stejné hodnoty vyrovnanych hodnot, dukaz je prevzat z [7].

Diikaz: Necht y je n-rozmérny sloupcovy vektor pozorovanych hodnot zdvisle
proménné. Nechtf X je datové matice s rozméry n x p, kde prvni sloupec je tvofen
jednickami, tj. 1,,, a zbyvajici sloupce odpovidaji hodnotam p — 1 proménnych
x1,...2p—1. Uvazujme dale mnohondsobnou linedrni regresi y = X3 + e, kde 8
je sloupcovy vektor parametri a e je sloupcovy vektor ndhodnych chyb. Podle
metody nejmensich étverci je odhad 8 dén jako 8 = (X'X)~'X'y. Vyrovnané
hodnoty urc¢ime jako y = XB, pricemz lze psat y = Hy, kde H je projekéni
matice H = X(X'X)"1X'.

Necht je ddna kompozice x = (z1,...,ap)’, x € SP a s, = (z1,2p), sy =

(9,3, ...,zp)" jsou jeji podkompozice. Uvazujme podkompozice sy, sy vyjadiené

!/
v alr soutadnicich, tj. alr(s;) = lnf—;, alr(sy) = (lnf—;, ...,lnxf;1> . Necht Csyp je

matice o rozmérech (D — 2) x (D — 2) takova, ze ilr(sy) = alr(sy) - Cap.

Dolni indexy (a) a (i) budou déle oznacovat vyjadreni v alr a ilr soutadnicich
pro konkrétni matice a vektory. Regresni modely y) = X(0)B) + €@) @ Y) =
X)Biy + eq) zastupuji modely mnohondsobné linedrni regrese vyjadiené vzhle-
dem k alr a ilr soufadnicim a pfedpokldadame, Ze y (o) = alr(s1), X(q) = [1n, alr(sz)]
a X(;) = [1n,ilr(s2)]. Je nutné dodat, ze pfestoze to neni v ramci uzitého oznaceni

rozliSeno, uvazujeme pro konstrukci regresniho modelu préaci s vybérem kom-
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pozicnich dat.
Definujme matici Myp s rozmeéry (D — 1) x (D — 1), pro kterou plati X;) =
X@Map, a je dana jako

10...0
M 0
2D — .

. [CQD]
0

Nejprve bude ukéazano, ze projekcni matice H,) a H; jsou si rovny, pficemz

vyjdeme z matice H;). Vime, zZe plati
H) = X (X X)) X(),
a vyuzijeme vztahu mezi maticemi X;) a X(q),
H i) = X()Map(MjpX{y X () Map) ™ M p X5
po upravé dostaneme
Hj) = X(0)(X{o) X ()" X{o) = Heg).

Nyni muzeme oznacit Hj;y = H,) = H, a tedy y ) = Hy«,) a y4) = Hy(;). Pro-
jekeni matice H je symetricka, idempotentni a plati, ze HX,) = X(4) a HX;) =
X iy, pricemz tyto vlastnosti ma kazda projekcni matice v regresi, ktera je zalozena
na metodé nejmensich ¢tvercu.

Necht C je matice, pro kterou plati ilr(x) = alr(x)C. Pfiddnim druhého
sloupce a druhého rfadku jednotkové matice do druhého sloupce a fadku matice

C vznikne matice M,

cit 0 ¢ C1(D-1)
O 1 0 0
M = o1 0 co Ca(D—1) ,
C(D-1)1 0 C(D-1)2 --- C(D-1)(D-1)

pro kterou déle plati (y(), X)) = (¥(a), X(a)) M.
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Nyni uz lze ukazat, ze mnohonasobnou linearni regresi provedenou v alr a ilr

soufadnicich dostaneme stejné vyrovnané hodnoty
(Y@, X(@)M = (Hy (o), HX ()M = H(y (), X (o)) M =

=H(yu), X)) = Hyw, HX ) = (Y@, X))

Bylo tedy dokdzéano, Ze (¥4:), X)) = (¥(a)> X(a))M. Neboli pii aplikaci mno-
honasobné linearni regrese nezalezi na tom, zda je pouzita na data vyjadiena
v alr nebo ilr souradnicich. U

Diky této ekvivalenci ¢len y; _; Bj(t)
o’

i,—

ze vztahu (2.2), pii aplikaci na data v alr
soutadnicich, a ¢len z 16(1) z (2.5), pii aplikaci na data v ilr souradnicich, daji
stejné hodnoty. Tuto ekvivalenci nyni rozsitime na celé vztahy (2.2) a (2.5). Neboli
dokazeme, ze pti nahrazovani nul pomoci EM algoritmu nezalezi, zda pouzijeme

alr nebo ilr soutadnice, prevzato z [7].

Dikaz: Oznac¢me y zavislou proménnou, ktera obsahuje ptivodné nezndmé hod-
noty, a X hodnoty pfislusné pozorovanym proménnym. Déle se budeme drzet in-
dexovéni (a) a (i) z predeslého dukazu. Bez ijmy na obecnosti predpokladejme,
ze neznamé hodnoty jsou v prvni slozce, tj. v x1, a pozorované proménné ve
zbytku, tj. ve slozkach xs, ..., xp, ktery ozna¢ime X_;.

Potom X,y = [1,,alr(X_;)] a prvky y(, budou obsahovat odpovidajici loga-
ritmy podilu prvni a posledni slozky, tj. obecné ln;’—;. Nésledné vyuzijeme vztahu
(1.11) pro urceni y;) a X;). Kazdou ptivodné nezndmou hodnotu y;, proménné

y odhadneme ve zvolenych souradnicich pomoci vztahu

5 (%)k - X/(a)kzﬁ(a)>
) S O(a)
_ /
k

Ya)k = X(a)kB(a) — O(a) - ,
P ¢(a)k X(a) B(a)
0 (a)
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5 <¢( ik — k/B(z

/ )
Yk = XawBe) — 0
<@/J(z k/B(z )

(2.9)

kde x(q)k, X(i)r jsou po fadé k-té radky matic X4y, X).

Bude tedy dokézéno, ze ziskané odhady (¥ (), X(a)) & (¥(), X)) jsou ekviva-
lentni, pricemz je potieba ukézat, ze plati (g)(i)k,x’(i)k) = (g](a)k,x’(a)k)l\/[, kde M
je matice zavedend v predeslém dukazu. Protoze ekvivalence x’(a) k,,é(a) a X/(Z-) kﬁ(i)
vyplyva z predeslého dikazu, bude déle rozebrana druhd ¢ast vztahu (2.8) a (2.9).

Nejprve je tieba nalézt vztah mezi 6, a ;). Vyjdeme z rezidudlnich soucti

Ctvercu

V) — X@Bw) (¥ — X@)Bw)
o) — XoBw) (vo) — XwBa),
kde uvazujeme y jako n,-rozmérny sloupcovy vektor obsahujici pozorované hod-

noty dané proménné. Vyuzijeme poznatku z predeslého dikazu, konkrétné

Yy X)) = (Y(a), X)) M,

. . (2.10)
(XBuy X)) = (X(a)Ba)s X(a)) M.

Rovnosti v (2.10) od sebe odec¢teme

~ A

(¥Yi) — X»Bw),0) = (¥(0) — X(0)B(a), 0)M

pricemz 0 je nulovd matice s rozméry n, x (D — 1) a dalsi dpravou dostdvame
rovnost
Yo — X0Bw, 0) (v — X»Bu),0) =
=M'(y(0) = X@)B(a), 0)' (¥ (a) = X(a)B(a), )M

S poznatky o vlastnostech matice M, které jsou podrobnéji rozebrany v [7], 1ze

odvodit vztah &) = m116(4), kde my; je prvni prvek hlavni diagondly matice M.
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Zbyva odvodit vztah mezi ) — X@)Bw) a Yu — X(,-)B(i), kde v je
n,-rozmeérny sloupcovy vektor detekénich limitu prislusnych n, neznamym hod-
notam, ktery je vyjadien v piislusnych souradnicich. Plati rovnost (1), X)) =

(¥(a), X(a))M, od které odecteme druhy vztah z (2.10)
(Yu — X8, 0) = (Y(a) — X(a)B(a), 0)M.

Pak plati ¢, — X,(i)k,é(i) = mu(Vak — X?a)kﬁ(a)), pro kazdé k = 1,...,n,,

a s vyuzitim vztahu mezi 6(,) a 0(;) dostaneme

~ ~

Yk — X80 _ Yk — X(ay6B(a) 2.11)
(i) 0(a)

Dosazenim pravé a levé strany z (2.11) do distribu¢ni funkce a hustoty normo-
vaného normalniho rozdéleni dostaneme tedy stejné hodnoty, ptricemz pro zjed-
noduseni v zavérecném odvozeni bude pouzit pro podil hodnot hustoty a dis-
tribucni funkce vyraz [¢(.)/P(.)].

Nyni uz muzeme dokdzat ekvivalenci vztahu (2.8) a (2.9)

Bylo tedy dokazano, ze nezalezi na tom, zda vychdzime z alr souradnic nebo
z ilr soufadnic pfi nahrazovani nul vzniklych zaokrouhlenim. Odhady puvodné

nulovych hodnot v obou souradnicich jsou ekvivalentni. O
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Seznamili jsme se s nékolika zpusoby, jak pfistupovat k feseni vyskytu nul

vzniklych zaokrouhlenim. Jednodussi pfistupy umoznuji rychlé nahrazeni nul

vvvvvv

iteracni algoritmy jsou uc¢innym nastrojem pro data, u kterych je podil nul uz

vétsi. Navic v pripadé podezieni na vyskyt odlehlych hodnot existuje moznost

VVVVVV

vysledky. Vzdy je tfeba brat v potaz podil nul v datech a celkovou povahu dat.
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3 Strukturni nuly

Pristupy ke strukturnim nulam se lis{ od metod, které jsou urcené pro nuly
vzniklé zaokrouhlenim. Jak uz bylo naznaceno, strukturni nuly neni vhodné ze své
podstaty nahrazovat nenulovymi hodnotami, protoze bychom pfisli o dulezitou
informaci, kterou tyto nuly nesou. Tudiz neni snaha o jejich nahrazeni, ale spise
o prizpusobeni zndmych statistickych metod, popf. o pochopeni struktury nul.
Nutno podotknout, ze strukturni nuly jsou velkym problémem v kompozi¢nich
datech a neexistuje jednotné preferovany piistup k témto nuldm. Nez-li se prace
zameéri na konkrétni piipad detekce odlehlych hodnot v kompozi¢nich datech se
strukturnimi nulami, na kterém bude jeden mozny pristup k tomuto typu nul
demonstrovan, bude uveden kratky prehled metod, které se snazi problém téchto
nul vyfesit. V této kapitole bude ¢erpano zejména z [15] a [16].

Nevhodnost nahrazeni strukturnich nul se nejvice projevi pii analyze, u které
se vyuziva Aitchisonova vzdalenost (1.7). Pokud je nula nahrazena malym ¢islem,
pak hodnota Aitchisonovy vzdalenosti by mohla byt velmi velkda, coz by zname-
nalo nechtény vznik odlehlé hodnoty. Jednim z nejjednodussich pristupt, jak se
se strukturnimi nulami vypotadat bez nahrazovani, je pomoci slucovani slozek
kompozice, tzv. amalgamace. Obecné z D-slozkové kompozice x = (x1,...,xp)’
vznikne r-slozkova kompozice, pro r < D, jejiz slozky jsou vysledkem slouceni
nékterych slozek puvodni kompozice. Budeme-li uvazovat data s informacemi
o vydajich domécnosti, pak muzeme oc¢ekavat nulovou hodnotu u vydaju za alko-
hol v rodinach abstinentu, popi. nulové vydaje za tabakové vyrobky u nekutrackych
rodin. Slouceni téchto dvou proménnych do celkovych vydaju za alkohol a tabakové
vyrobky by pak mohlo ptispét k mensimu vyskytu strukturnich nul. Tato na prvni
pohled jednoducha a uc¢inna operace vSak neni linedrni vzhledem k Aitchiso-
nové geometrii a navic nezachovava relativni informaci. Pokud se ve vyjimec¢nych
pripadech slouceni pouzije, pak je nezbytnosti jasna interpretace vysledku analyzy
vzhledem ke slouc¢enym slozkam.

Dalsi moznosti je vyuziti modelu, ktery je sestaven ve dvou fazich. V prvni fazi

probéhne identifikace nul v datech a v druhé fazi je vyuzito vhodného rozdéleni
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pro modelovani rozdéleni nenulovych hodnot, podrobnéji v [4]. Tento piistup
muze byt vSak vypocetné naroény a navic pracuje s predpokladem eukleidovské
geometrie, kterd neni pro praci s kompoziénimi daty vhodna.

Strukturni nuly lze dale chépat jako indikatory dvou ruznych podskupin. Po-
zorovani s nulou v dané proménné mohou tvorit jednu skupinu a pozorovani
s nenulovou hodnotou skupinu druhou. Otazkou pak ale porad zustavaji nuly
mimo zvolenou proménnou, ktera indikuje podskupiny, tudiz toto reseni nemusi
vést k podstatnému zlepseni. Navic opét hrozi naruseni relativni informace, a tedy

naruseni celkové struktury dat, véetné nechténého vzniku odlehlych hodnot.

3.1 Detekce odlehlych hodnot

Snaha o identifikovani odlehlych pozorovani vyplyva z usili o vhodné zvoleny
statisticky model, nestranné odhady parametru a celkové relevantni vysledky
analyzy. Detekce odlehlych hodnot se provadi pred samotnou analyzou dat a je
obvykle zalozena na Mahalanobisové vzdalenosti, ktera je vypoctena z dat v ilr
soutadnicich. Pro kompozice vyjadiené v ilr soufadnicich z, ...,z, je Mahalano-

bisova vzdélenost definovana jako
MD(z;) = [(z; — t)'C (2 — t)]7, (3.1)

kde odhad stfedni hodnoty t je (D — 1)-rozmérny sloupcovy vektor a C je od-
had varian¢éni matice s rozméry (D — 1) x (D — 1), typicky se jedna o vybérovy
priimér a vybérovou varianéni matici. Jestlize MD?(z;) piekroci zvoleny kvan-
til x*-rozdélenf s D — 1 stupni volnosti, tj. MD*(z;) > x%_,,, pak dané pozo-
rovani je oznaceno jako potencidlni odlehlé pozorovani. Samotnd Mahalanobisova
vzdélenost (3.1) muze byt ovlivnéna odlehlymi hodnotami, a proto se doporucuje
pouzit robustni odhady t a C, které ziskame s vyuzitim metody miniméalniho ko-
varianéniho determinantu (MCD).

Metoda MCD je zaloZena na vybrani takovych h pozorovani ze vsech n po-
zorovani, pro kterd dostaneme minimalni hodnotu determinantu odpovidajici

vybérové variancéni matice (obvykle volime h ~ 3n/4). Odhad stfedni hodnoty
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t pak dostaneme pomoci vybérového prumeéru primo z téchto h pozorovani a od-
had varian¢ni matice C odpovida piislusné vybérové varianéni matici. Pti hledani
feSeni se casto vyuziva tzv. rychla metoda MCD, ktera vychézi z nahodného
pocateéniho vybéru h pozorovani, ktery je déle iterativné zlepSovan tak, aby de-
terminant vybérové variancni matice klesal; vice k rychlé metodé MCD k dispozici
v [14].

Pomeérné nenarocny pristup k detekci odlehlych hodnot v kompozi¢nich datech
vsak selhdvd, jsou-li v datech strukturni nuly, nebot takova data nelze vyjadiit
v ilr soufadnicich. Otézka tedy je, zda se vyplati jit proti povaze strukturnich
nul, a tedy je imputovat, a jestlize ano, pak jakym zpusobem. Jednou moznosti je
nuly jednoduse nahradit urc¢itou hodnotou a pracovat s takto upravenou datovou
matici. Druhy komplexnéjsi pristup je zalozen na nahrazeni nul prostfednictvim
algoritmu pro chybéjici hodnoty a nasledné detekci odlehlych hodnot vzhledem
k nenulovym pozorovanim i vzhledem ke struktute nul. Tyto dvé moznosti budou

dale podrobnéji rozpracovany.

3.1.1 Jednoduché nahrazeni

Nendro¢ny algoritmus zalozeny na nahrazeni nul byl predstaven v [5]. Necht
m je pocet nul v D-slozkové kompozici. Necht o C {1, ..., D} indexuje slozky s nu-
lovou hodnotou v kompozici x a v = {1, ..., D} \ 0 odpovid4 indextim nenulovych
slozek kompozice x. Nuly budou nahrazeny podle vztahu

Xy = 5§(m +1)(D —m) (3.2)

a nenulové hodnoty budou prepocitany pomoci
1
X() = X() = X()0 mym(m + 1), (3.3)

kde ¢ je maximalni zaokrouhlovaci chyba.
Metoda sice zachovava relativni informaci obsazenou v nenulovych slozkéch,
ale je v rozporu s povahou strukturnich nul. Jak bylo feceno na zacatku této ka-

pitoly, strukturni nuly nesou dulezitou informaci, ze dané pozorovani je skutec¢né
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nula, tedy nahrazeni malou hodnotou neodpovida charakteru téchto nul. Na dru-
hou stranu i pfes tento zjevny rozpor muze byt metoda vyuzita pro imputaci nul,
aby nésledné bylo mozné datovou matici vyjadrit v ilr soutadnicich, vypocitat

Mahalanobisovy vzdalenosti a provést detekci odlehlych hodnot.

3.1.2 Dvoustupnovy algoritmus pro praci se strukturnimi nulami

V prvni fazi algoritmu ozna¢ime vsechny nuly za chybéjici hodnoty a pomoci
metod pro nahrazeni chybéjicich hodnot je imputujeme. Toto prvotni nahrazeni
je pouzito pouze proto, aby bylo mozné data vyjadrit v ilr soutradnicich. Nasledné
se totiz vyuzije informace pouze z puvodné nenulovych slozek, pomoci které jsou
vypocteny robustni odhady t a C s vyuzitim metody MCD.

Uvazujeme D-slozkovou kompozici x; = (z;1, ..., z;p)’, © = 1,...,n, kterda ob-
sahuje strukturni nuly. Déle predpokldadejme, ze kompozice x; ma D — K(i)
strukturnich nul, pficemz 2 < K(i) < D — 1. Strukturni nuly nyni ddme na
zacdtek dané kompozice, tedy X; = (0,...,0,Zij,, ..., Tijp,))', kde x5, odpovida
k-té nenulové slozce kompozice x;, pro k € {1,..., K(i)}. Existuje permutacni
matice P; s rozmeéry D x D, kterd obsahuje pouze nuly a jednicky, a pro kterou
plati{ X; = P;x;, pro i = 1,...,n. Toto permutovani slozek kompozic umozni, po
vyjadreni upravenych dat v ilr soufadnicich, extrahovat informaci pouze o nenu-
lovych slozkéch.

Nasledujici vztahy mezi puvodnimi a permutovanymi kompozicemi budou
dale nezbytné pro zavérecny vypocet Mahalanobisovych vzdalenosti. Nyni pro
prehlednost predpokladejme kompozici x s nahrazenymi strukturnimi nulami
a jeji vyjadreni v ilr soufadnicich z, které bylo provedeno pomoci (1.11). Déle
uvazujme pifslusné odhady t a C. Permutovand kompozice X = Px s permutacn{

matici P md vyjadien{ v ilr soufadnicich nésledujict
z=Q'z, (3.4)

kde Q je ortogonalni matice, pro kterou plati Q = V'V. Matice V s rozmery

D x (D —1) je ddna pomoci D —1 sloupcovych vektoru, které tvori sloupce matice
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V, a jsou dany jako

D—j 1 1y
=4y ——10,...,0,1, —, ..., — =1,...D—1, (3.5
V., D—j+1 (7 ;s Uy Ly D—j’ 5 D_]) y J PIRRES ) ( )

pricemz j-ty sloupec obsahuje j —1 nul, a dale plati V = PV. Obdobné pak t a C
jsou odhady, které obdrzime, vyjdeme-li z permutované kompozice, a pokud t a C
jsou afinné ekvivariantni, tj. jejich chovani pii linearni transformaci nahodného
vektoru odpovida chovéani stfedni hodnoty a varianéni matice pti linedrni trans-
formaci, pak plati t = Q't a C = Q'CQ.

Nyni uz je mozné extrahovat pouze informaci odpovidajici nenulovym slozkdm
kompozice. Uvazujeme opét kompozici x;, jeji permutacni matici P; a déle ma-
tici Q; = V'V; = V'P,V. Vyuzijeme (3.4) a dostaneme z; = Q}z;, kde z;
je kompozice x; vyjadiend v ilr soutadnicich. Poslednich K(i) — 1 slozek z;,
které obsahuji veskerou relativni informaci vztahujici se k nenulovym slozkam
x;, oznaéme Z*. Analogicky mame t; = Q't a poslednich K (i) — 1 slozek vektoru
t; oznaéme E;‘. Nakonec pravy dolni blok matice C, = Q.CQ;, ktery ma rozméry
(K (i) —1) x (K (i) — 1), ozna¢me C?.

Dostali jsme se tak k odhadum stfedni hodnoty a variancni matice pro nenu-
lové slozky kompozice x;, po fadé Ef, éf . Robustni Mahalanobisova vzdalenost

pouzita pro detekci odlehlych hodnot kompozice x; je pak dana jako

1

MD(Z;) = |(z; —&)'C; (2 —E)| (3.6)

(2

kde i = 1,...,n. Jestlize MD?*(z}) > X%{(i)f1,o,9757 pak je kompozice x; oznacena

jako potencidlni odlehlé pozorovani. Timto je tedy uzaviena prvni faze, kdy
probiha identifikace potencidlnich odlehlych pozorovéani vzhledem k nenulovym
pozorovanim.

Tento postup vypoctu Mahalanobisovych vzdélenosti 1ze nyni srovnat se si-
tuaci, kdy jsou tyto vzdalenosti, véetné piislusnych odhadu t a C, vypocteny
piimo z podkompozic, které odpovidaji jednotlivym kombinacim nul v kom-

pozicnich slozkach. Piipadné rozdily pak budou signalizovat mozna specifika rela-
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tivni struktury takovychto podskupin, napt. struktury vydaju doméacnosti absti-
nentu.

V druhé fazi se uskutecéni detekce potencialnich odlehlych hodnot vzhledem
ke struktufe strukturnich nul, tj. mohlo by nas zajimat, které kombinace nu-
lovych hodnot signalizuji odlehla pozorovani. Moznych ptistupt k analyze tohoto
efektu je vice. Zatim vsSak nejsou dostatecné rozpracovany a u vétsiny se jedna
o ptredbéznou verzi algoritmu. Z toho divodu bude v praci uveden jen jeden
z téchto predbéznych piistupu, ktery vyuziva Pearsonova testu dobré shody a je
popsén v [15].

Uvazujme pocet vSech moznych konfiguraci nul v D-slozkové kompozici,
k = 2P, ktery odpovidd poctu vsech moznych tiid. Teoretické relativni Getnosti
jednotlivych tiid, v piipadé bez odlehlych pozorovani, odpovidaji hodnoté
pi = 2%, pro viechna i = 1,...,2”. Dle nulové hypotézy ocekdvané teoretické
relativni cetnosti p; odpovidaji pozorovanym relativnim cetnostem p;. Pokud p;
budou svédcit ve prospéch alternativni hypotézy, pak se objevi tfidy s odlehlymi

pozorovanimi, kterym budou odpovidat malé hodnoty p;. Testova statistika

k

Q-1 = Z M, (3.7)

n .
i=1 pi

kde X; jsou pozorované absolutni ¢etnosti (odpovidajici pozorovanym relativnim
¢etnostem p;), méa za platnosti nulové hypotézy priblizné x? rozdéleni s k — 1
stupni volnosti, a pokud Q1 > Xz71;07975, zamitame nulovou hypotézu o shodé
oc¢ekavanych a teoretickych ¢etnosti. Kvili aproximaci x? rozdélenim je nezbytné,
aby byla splnéna podminka np; > 5, neboli n > 5 - 27,

Pro alternativni hypotézu budou svédéit jak velké, tak malé hodnoty p;,
pricemz rozepiSeme-li si soucet z (3.7) na jednotlivé s¢itance, pak lze poznat,
které tiidy prispivaji k zamitnuti nulové hypotézy. Pro detekci odlehlych pozo-
rovani nds vsak budou zajimat pouze takové tiidy, kde p; > p;, i = 1,...,27,
kdy cilem je z nich urcit takové, které nejvice svédci pro alternativni hypotézu.
Jednou z moznosti, jak z téch t¥id, kde p; > p;, vybrat ty s potencialnimi od-

lehlymi pozorovanimi, je setfadit odpovidajici s¢itance a vykreslit je pomoci scree
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diagramu. Za potencialni odlehld pozorovani oznaci ta, ktera odpovidaji tridam,
resp. sCitancum, ktera jsou pred ,loktem“ scree diagramu. Nakonec se informace

o odlehlych pozorovanich obdrzena z této druhé faze spoji s informaci z faze prvni.

V této kapitole byly predstaveny dva zpusoby detekce odlehlych hodnot v kom-
pozic¢nich datech se strukturnimi nulami. Oba jsou zalozeny na vypoc¢tu Mahala-
nobisovych vzdéalenosti, pricemz prvni algoritmus jako vychozi bod pouziva jedno-
duché nahrazeni strukturnich nul, zatimco druhy algoritmus pristupuje k detekci
odlehlych pozorovani ponékud komplexnéji. Nejprve detekuje odlehld pozorovani
vzhledem k nenulovym podkompozicim a nésledné provede to stejné vzhledem ke

struktufe nul.
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4 Prakticka cast

V této casti bude s vyuzitim statistického softwaru R ilustrovano pouziti diive
predstavenych metod na konkrétnich datech. Prvni piiklad takto ukéze pouziti
metod pro nuly vzniklé zaokrouhlenim na redlnych kompozi¢nich datech, kde
se nulové hodnoty prirozené vyskytuji, navic bude pouzit clr-biplot pro zobra-
zeni dat po nahrazeni nul. V druhém piikladu bude vyuzito redlnych dat bez
nul, kam budou nuly imputovany simula¢né a nasledné bude posuzovana kvalita
nahrazeni vzhledem k puvodnim datum. Pro treti ptriklad ziskdme data vyge-
nerovanim hodnot z mnohorozmérného normalniho rozdéleni, kam imputujeme
nuly simulacné, a opét nas bude zajimat kvalita nahrazeni vzhledem k puvodnim
datum. Na zavér této ¢asti bude ilustrovano pouziti prvni faze dvoustupnového
algoritmu pro praci se strukturnimi nulami. Nejprve si ale definujme pojmy, které
v nasledujicich prikladech budou pouzity.

Clr-biplot, nebo také kompozi¢ni biplot, je zalozen na singularnim rozkladu
datové matice X, kterd je nejprve vyjadiena v clr souradnicich a centrovana,
cerpano z [3], [13]. Tuto vychozi matici pro konstrukei clr-biplotu ozna¢me Z,
pricemz ma stejné rozmeéry jako puvodni datova matice X, tj. n x D. Uvazujme
jejf singuldrni rozklad Z = LKM', kde L je matice vlastnich vektort matice ZZ’,
M je matice vlastnich vektorti matice Z'Z, ddle matice K = diag(v/ A1, ..., vV/As),
kde Aq, ..., A, jsou sestupné sefazend kladnd vlastni ¢isla matice ZZ' a s je hodnost
matice Z. Déle ve smyslu vyse uvedeného singularniho rozkladu aproximujeme

matici Z pomoci matic hodnosti 2 nasledovné,

Z~Y = (1,L) (\/0)\_1 \/OAT) ($;>

Pro ¢ € (0,1) ozna¢me

G = (I, 1) <\/OA_1 \/OA_)H, H = (my, m,) <\/OA_1 \/Ox)

pricemz matice G ma rozméry nx 2, a H ma rozméry D x 2 a plati Y = GH'. Zde

uz se dostavame ke konstrukcei clr-biplotu, kdy polozime ¢ = 1, a vyuzijeme tadky
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matice G pro zobrazeni jednotlivych pozorovani a fadky matice H k zobrazeni
proménnych.

Pii grafické interpretaci clr-biplotu budeme vyuzivat nasledujicich poznatku.
V clr-biplotu jsou vykresleny body na pozicich g;, i« = 1,...,n, pficemz kazdy
prislusi pravé jednomu z n pozorovani, a lze z nich identifikovat potencialni od-
lehld pozorovéani. Déle jsou vykresleny tzv. paprsky (sipky), kdy kazdy piislusi
prave jedné proménné, a vedou od pocatku O k urc¢itému vrcholu h;, j =1,..., D.
Déle pak uvazujeme spojnice vrcholu paprsku h; a hy. Paprsky O_h] a spojnice
m poskytuji informaci o relativni variabilité v kompozi¢nich datech, kterou lze

vyjadrit jako

|Oh,|? ~ var (ln e ) ,  |hhy]? ~ var (lnﬁ> :

g(x) Ty
kde g(x) je definovano ve vztahu (1.9). Nicméneé, interpretace paprsku vzhledem
ke konkrétni proménné neni jednoduchd, protoze je vztazena ke vSem slozkam
kompozice skrze g(x). Spojnice navic poskytuji informaci o korelaci mezi pod-

kompozicemi, tj. pokud se spojnice h;h; a h;h; protinaji v bodé M, pak plati

cos(h; Mh;) ~ cor (lnz—i, lnz—Z) .

Pokud jsou tedy nékteré dvé spojnice na sebe kolmé, muzeme ocekavat nulovou
hodnotu korelace mezi piislusnymi logaritmy podilu slozek, ¢ehoz lze néasledné
vyuzit pti zkoumani podkompozic pro pripadnou nezavislost. Dale ¢im je spoj-
nice mezi paprsky kratsi, tim je mezi piisluSnymi slozkami kompozice silnéjsi
proporcionalita. Graficka interpretace bude pozdéji podrobnéji ilustrovana na
konkrétnim piikladu.

Déle budou zapotiebi charakteristiky, které umoznuji posouzeni kvality na-

hrazeni nul vzhledem k puvodnim datum. Relativni rozdil varian¢nich matic
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(z angl. relative difference in covariance matrix, RDCM) je definovany jako

TS sy —sy)
Sij — S5:)?
IS — S*||r b e B
RDCM = = , (4.1)
IS D—1D-1
> S?j
i=1 j=1

kde matice S je vybérova varianéni matice puvodni datové matice X vyjadiené
v ilr souradnicich, a S* je vybérova varian¢ni matice dat po nahrazeni imputo-
vanych nul X* vyjadiené v ilr soufadnicich. RDCM posuzuje vliv imputace na
varianéni strukturu dat a optimalné nabyva nulové hodnoty, ¢erpano z [1].

Déle vyuzijeme pro posouzeni naruseni varianéni struktury kompoziéni chybo-

vou odchylku (z angl. compositional error deviation, CED), kterd je dana vztahem

1
— Z da(xk’v XZ)

CED = "M ket , (4.2)
max da(xs, %5)
Xi,X;€

kde nj; je pocet takovych pozorovani xj, které obsahuji alespon jednu nulu
vzniklou zaokrouhlenim a M je mnozina indexu, které urcuji tato pozorovani.
V citateli se objevuje prumérnd Aitchisonova vzdalenost mezi puvodnimi po-
zorovanimi a pozorovanimi po nahrazeni nul, pricemz se berou v tvahu pouze
takova, ktera obsahuji alespon jednu nulu. Jmenovatel pak zarucuje zamezeni

mozného nezadouciho efektu zpusobeného variabilitou dat.

4.1 LPdata

Data obsahuji informace ze stratigrafického vyzkumu oblasti Cerro Pelado
ve Venezuele, konkrétné udaje o slozeni 96 vzorku hornin, které byly odebrany
z tzv. tseku La Paloma. Na kazdém vzorku horniny bylo métreno zastoupeni 15ti
prvki v jednotkdch mikrogram na gram, vice k vyzkumu k dispozici v [§]. Je-
likoz predpokladame jistou omezenou citlivost méticich piistroju, bude k nulam

v datech pristupovano jako k nulam vzniklym zaokrouhlenim; data jsou k dispo-
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zici v knihovné softwaru R zCompositions pod nédzvem LPdata. Vybrand cast

datového souboru X pak vypada néasledovné:

> LPdatal[c(1:3,91:93),]
Cr B P Vv Cu Ti Ni Y Sr La Ce Ba Li K Rb

1 33.3 23393 47 5.3 3715 9.1 24 38 9 180 48 76 16617 53
2 64.7 35 978 83 9.1 4215 19.8 21 93 19 269 93 95 16527 64
3 30.4 23 433 42 3.8 3305 16.6 22 59 14 240 75 80 12209 53
91 11.2 14 105 35 0.0 884 0.0 3 &5 O 37 10 224 30511 167
92 4.2 4 39 21 0.0 2005 0.0 12 33 10 139 45 86 20106 83
93 22.1 11 186 59 6.4 2525 15.5 10 38 7 197 74 236 33909 195

Za detekéni limit bude povazovana nejmensi nenulovd hodnota dané proménné,
tj. vektor detekcnich limit pro jednotlivé proménné je:
> DL

Cr B P V Cu Ti Ni Y Sr La Ce Ba Li K Rb
3.6 3.0 37.0 9.0 2.0 549.0 6.3 3.0 5.0 1.0 18.0 10.0 22.0 159.0 15.0

Nyni budou pouzity algoritmy z kapitol 2.1 a 2.2 pro nahrazeni nul. Vystupem
funkce, ktera provede neparametrické nahrazeni nul, je datova matice s imputo-
vanymi nulami, kterou déle budeme znacit X7} . Funkce multRepl vyzaduje zadani
vektoru detekénich limitu, oznaceni hodnot, které maji byt nahrazeny, a urceni
proporce detekéniho limitu, ktera bude pouzita pro nahrazovani. Konkrétné pak

nahrazeni bude provedeno piikazem

XN <- multRepl(X,label=0,DL,delta=2/3)

a zobrazime-li si stejnou ¢ast dat, pak lze vidét nahrazené nuly.

> round (XN[c(1:3,91:93),],2)
Cr B P \ Cu Ti Ni Y Sr La Ce Ba Li K RDb

1 33.3 23393 47 5.30 3715 9.1 24 38 9.00 180 48 76 16617 53
2 64.7 35 978 83 9.10 4215 19.8 21 93 19.00 259 93 95 16527 64
3 30.4 23 433 42 3.80 3305 16.6 22 59 14.00 240 75 80 12209 53
91 11.2 14 105 35 1.33 884 4.2 3 5 0.67 37 10 224 30511 167
92 4.2 4 39 21 1.33 2005 4.2 12 33 10.00 139 45 86 20106 83
93 22.1 11 186 59 6.40 2525 15.5 10 38 7.00 197 74 236 33909 195
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Dle ocekavani byly nuly, které nalezely téze proménné nahrazeny stejnou hodno-
tou, kterd je pod detekénim limitem. Tato imputace vyplyva z principu nepara-
metrického nahrazeni, tj. ze vztahu (2.1).

Déle vyuzijeme funkei impRZalr a impRZilr, kterymi aplikujeme EM algo-
ritmus vychézejici z ptislusného vyjadieni datové matice v soufadnicich. Funkce
impRZalr vyzaduje urceni proménné bez nul, kterd umozni prvotni vyjadreni
v alr soutadnicich, dale opét vektor detekénich limitt a navic upfesnéni typu re-
grese, kde je mozné zvolit i robustni variantu. U funkce impRZilr jsou parametry

obdobné.

> fitA <- impRZalr(X, pos=3,d1=DL[c(1:2,4:1length(DL))] ,method="1m")
> fitl <- impRZilr(as.matrix(X),d1=DL,method="1m")

Ve vystupu obou funkei najdeme pocet potiebnych iteraci, indexy nahrazovanych
hodnot a samoziejmé pozadované matice s imputovanymi hodnotami, které po

radé oznacme X%, X7.

> XA
> XI

fitA$xImp
fitI$x

Oproti funkci pro ilr-EM algoritmus obdrzime pomoci funkce impRZalr ma-
tici, jejiz slozky jsou upraveny na jednotkovy soucet, a je proto vhodnda dalsi
uprava matice X%. Puivodné nenulové hodnoty budou prendsobeny piislusnym
radkovym souctem vychozi datové matice X. Puvodné nulové hodnoty je treba
navic vydélit odpovidajicim radkovym souctem matice X%, kdy soucet je pro-
veden jen z puvodné nenulovych slozek daného pozorovani. V softwaru lze pak

tento prepocet ucinit nasledovné:

kappa=rowSums (X)
XAl=matrix(,nrow=nrow(XA) ,ncol=ncol(XA))
for (i in 1:nrow(XA)){

for (j in 1:ncol(XA)){

if (X[1,3]11=001
XA1[i,jl=kappal[i]l*XA[i,jl1}

elseq{

+ + + VvV Vv VvV

+
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+ indexy=which(X[i,]!=0)
+ XA1[i,jl=XA[i,jl*kappalil/sum(XA[i,indexy])}}}
> XA=XA1

Celkové tedy dostaneme upravenou matici X%:

> round (XA[c(1:3,91:93),]1,2)

Cr B PV Cu Ti Ni Y Sr La Ce Ba Li K Rb
1 33.3 23 393 47 5.30 3715 9.10 24 38 9.00 180 48 76 16617 53
2 64.7 35 978 83 9.10 4215 19.80 21 93 19.00 259 93 95 16527 64
3 30.4 23 433 42 3.80 3305 16.60 22 59 14.00 240 75 80 12209 53
91 11.2 14 105 35 1.40 884 2.98 3 5 0.89 37 10 224 30506 167
92 4.2 4 39 21 1.06 2005 3.10 12 33 10.00 139 45 86 20102 83
93 22.1 11 186 59 6.40 2525 15.50 10 38 7.00 197 74 236 33909 195

pricemz je zobrazena stejnd c¢ast dat jako v ptredeslych piipadech. Z funkce pro
ilr-EM algoritmus dostaneme jako primy vystup matici X7, kterd nevyzaduje
zadné dalsi dpravy.

> round (XI[c(1:3,91:93),]1,2)
Ccr B P V Cu Ti Ni YSr La Ce Ba Li K Rb

1 33.3 23 393 47 5.30 3715 9.10 24 38 9.0 180 48 76 16617 53
2 64.7 35 978 83 9.10 4215 19.80 21 93 19.0 259 93 95 16527 64
3 30.4 23 433 42 3.80 3305 16.60 22 59 14.0 240 75 80 12209 53
91 11.2 14 105 35 1.45 884 3.29 3 &5 0.9 37 10 224 30511 167
92 4.2 4 39 21 1.11 2005 3.24 12 33 10.0 139 45 86 20106 83
93 22.1 11 186 59 6.40 2525 15.50 10 38 7.0 197 74 236 33909 195

Na tomto misté nemd smysl porovnavat matice X7}, X% a Xj ani posuzovat
kvalitu nahrazeni pomoci vztaht (4.1), (4.2). Bude nés zde ale zajimat clr-biplot,
pomoci kterého se podivame na strukturu pozorovani a proménnych a na polohu
pozorovani s nulami oproti tém bez nul. Grafy 4.1 a 4.2, zobrazuji clr-biplot
vychdazejici po fadé z matice X a X7, tj. z matice s nahrazenymi nulami pomoci

neparametrického nahrazeni a ilr-EM algoritmu s klasickou regresi.
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Graf 4.2: Clr-biplot matice X7

V grafu 4.1 1ze vidét, ze délka paprsku pro draslik (K) prevysuje délky ostatnich

proménnych, tedy lze se domnivat, ze tato proménnd, resp. odpovidajici clr
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soutadnice, nejvice ovliviiuje datovy soubor. Velké hodnoty této proménné pak
znaci dominanci drasliku vuci prumeérné slozce kompozice. Naopak nejkratsi délky
paprsku piislusi proménnym (prvkam) Ti, B a C. Lze si déle v§imat, které pa-
prsky maji podobnou orientaci v rdmci clr-biplotu. V tomto smyslu je zfetelna
skupina sestavajici z prvku La, Ba a Ce nebo skupina z prvka Ti, Y a Sr. Pod-
statu v této podobné orientaci lze hledat skrze vlastnosti jednotlivych prvku,
napi. prvky La (lanthan) a Ce (cer) patii do skupiny lanthanoidu, nebo Ti (ti-
tan), Y (yttrium) a Sr (stroncium) patii mezi kovy s podobnymi vlastnostmi ve
smyslu poctu elektronu ve valen¢ni vrstvé nebo protonového cisla.

V 1ivodu kapitoly byla pak pii popisu konstrukce clr-biplotu zminéna souvis-
lost mezi kosinem thlu dvou spojnic vrcholu a korelaci mezi logaritmy podilu
odpovidajicich slozek kompozice. Napt. predstavime-li si spojnici mezi vrcholem
paprsku odpovidajici proménné K a proménné Ni, bude tato spojnice témér kolma
na spojnici vrcholu paprsku odpovidajici proménnym Cu a Y.

Graf 4.2 je oproti grafu 4.1 opacné orientovan a paprsek prislusny proménné K
dominuje svoji délkou o néco méné, nicméné podobnost v orientaci proménnych
zustava zachovana. Oba grafy dale naznacuji, ze nékterd pozorovani s nulami
(plny krouzek), jsou zietelné na okraji od ostatnich pozorovéni. Pii takovém
vysledku lze pak uvazovat o moznych odlehlych pozorovanich, popt. zvazit pouziti
robustnich metod. Navic lze pfi porovnani clr-biplotu vidét vétsi variabilitu vy-
kreslenych bodu v grafu 4.2, coz je zpusobeno povahou metody neparametrického

nahrazeni, kterda podcenuje variabilitu kompozi¢nich dat.

4.2 Chorizon

Data byla ziskana v rdmci geochemického mapovani ptudy na poloostrové Kola
v letech 1992 az 1998. Bylo odebréano ptes 600 vzorku ze ¢tyfech ruznych vrstev
pudy, pricemz tato data obsahuji idaje o slozeni vzorku z vrstvy C-horizon. Pro
analyzu bude dale vybrano deset hlavnich prvku, celd data jsou pak k dispozici
v knihovné softwaru R mvoutlier pod nazvem chorizon. Datovou matici s vy-

branymi proménnymi dale budeme znac¢it X. Prvnich par radku matice vypada
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nasledovné:

> X[1:5,]
Al Ca Fe K Mg Mn Na P Si Ti

1 10200 2280 15000 1300 4560 170.0 140 324 140 949
2 3540 1720 8530 600 1560 59.3 140 428 110 351
3 16100 2240 18200 3000 5780 102.0 300 631 180 1270
4 12000 3300 10500 1400 4170 102.0 510 359 190 716
5 9850 1120 20900 2800 3280 146.0 40 580 110 754

V tomto pripadé se jedna o data bez nul, které budou imputovany simulacné.
Celkem budou vytvoreny ¢tyfi scénafe se stoupajicim poctem nul. Pro kazdou
z proménnych Mn, Na, P, Si a Ti uré¢ime 0,1-kvantil, 0,35-kvantil, 0,5-kvantil
a 0,65-kvantil, pficemz hodnoty pod ptislusnym kvantilem budou zménény na
nulové, ostatni proménné zustanou bez nul. Pro kazdy scénar pouzijeme nepa-
rametrické nahrazeni a ilr-EM algoritmus s klasickou regresi a nasledné kvalitu
nahrazeni porovndme pomoci RDCM a CED.

Z prvniho scénare, ktery vyuziva 0,1-kvantilu vybranych proménnych, dosta-

neme data obsahujici necelych 5% nul. Vektor 0,1-kvantilu ziskame jednoduse:

> kvantill=sapply(X,quantile,0.1)
> names (kvantill)=colnames (X)

> kvantilil
Al Ca Fe K Mg Mn Na P Si Ti

4895.0 735.0 7620.0 500.0 1770.0 68.85 60.0 189.0 100.0 382.5

Déle provedeme imputaci nul, tj. ve vybranych proménnych budou hodnoty, které
jsou mensi nez prislusny 0,1-kvantil, nahrazeny nulou, takto obdrzenou matici

oznaCime Xj.

X1=X

for(i in 1:606){

for(j in 6:10){

if (X1[i,jl<kvantili[j]) {
X1[i,j]1=0} else {X1[i,jl=X1[1i,jI1}}}

+ + + VvV Vv

V prvnich par radcich matice Xy pak Ize vidét imputované nuly.
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X1[1:5,]
Al Ca Fe K Mg Mn Na P 8Si Ti

1 10200 2280 15000 1300 4560 170 140 324 140 949
2 3540 1720 8530 600 1560 O 140 428 110 0
3 16100 2240 18200 3000 5780 102 300 631 180 1270
4 12000 3300 10500 1400 4170 102 510 359 190 716
5 9850 1120 20900 2800 3280 146 0 580 110 754

Jesté zvolime vektor detekénich limitu,

> DL1=c(sapply(X1[,1:5],min) ,kvantil1[6:10])

> DL1
Al Ca Fe K Mg Mn Na P Si Ti

1840.0 110.0 3310.0 100.0 370.0 68.85 60.0 189.0 100.0 382.5

tzn. pro prvnich pét proménnych uvazujeme nejmensi hodnotu, kterou dana
proménnd nabyvéa, pro druhych pét proménnych ptislusny 0,1-kvantil.

Nyni uz pouzijeme zndamé funkce a dostaneme se k maticim s nahrazenymi nu-
lami, pricemz oznacme X7 matici obdrzenou prostrednictvim neparametrického

nahrazeni a Xj, matici, kterou jsme dostali z ilr-EM algoritmu s klasickou regresi.

> X1IN <- multRepl(X1,label=0,DL1,delta=2/3)
> fit1l <- impRZilr(as.matrix(X1),d1=DL1,method="1m")
> X1I=fit1I$x

Dalsi scénare budou vytvoreny zcela analogicky. Opét imputujeme nuly do druhé
pétice proménnych a prvnich pét nechavame bez nul. Uvazujeme po tadé
0,35-kvantil, 0,5-kvantil a 0,65-kvantil, diky kterym dostaneme data se 17 %, 25 %
a 32 % nul, na které opét pouzijeme neparametrické nahrazeni a ilr-EM algorit-
mus s klasickou regresi. Dostaneme tak pro kazdy ze ¢ty scénaiu dvé matice
s imputovanymi nulami.

Nyni vyuzijeme vztahu (4.1) a (4.2) a porovndme pouzité algoritmy. Pro
urceni hodnoty charakteristiky RDCM uvazujeme vzdy puvodni datovou matici
bez nul X a spoleéné s ni do vzorce postupné vstupuji matice, které v jednot-
livych scénéiich vznikly jako vystupy algoritmu nahrazeni, tj. matice X3 —a X7 ,
k=1,2,3,4. Celkem tak dostaneme pro kazdy scénatr dvé hodnoty RDCM, které
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mezi sebou porovname a mensi hodnota této charakteristiky bude znamenat vétsi
kvalitu nahrazeni, resp. mensi naruseni varianéni struktury. Funkce RDCM neni

v softwaru R zabudovana, a tak si ji lze naprogramovat tfeba timto zpusobem:

> RDCM <- function(X,Y)
+ {norm(var (X)-var(Y),type="F") /norm(var(X) ,type="F")}

Je nutné jesté pripomenout, Ze variancni matice se urcuji z matic, které jsou
vyjadreny v ilr soutradnicich, tzn. jako vstupy do funkce RDCM je nutné pouzit
datové matice vyjadiené v ilr souradnicich.

Naprogramovani funkce CED nejprve vyzaduje vypocet jmenovatele, ktery je
sam o sobé pocetné narocny, viz vztah (4.2). Nastésti je tato hodnota stéle stejna,
nebot pro vSechny scénaie hleddme maximalni hodnotu Aitchisonovy vzdalenosti
mezi pozorovanimi puvodni matice X. Pro uvazovanou datovou matici X plati

max_dq(x;,%;) = 8,925012,

X;,X;€X

a hodnotu déle vyuzijeme pro vlastni definovani funkce CED.

> CED <- function(X,Xk,XkN){

+ nM=nrow (X)-sum(O<apply(Xk,1,prod))

+ index=sort (unique (row(Xk) [which(Xk==0)]))
+ s=0

+ for (i in index){

+ a=aDist(X[i,],XkN[i,])

+ s=s+a}

+ ((1/nM)*s) /maxd}

Na vstupu funkce CED je potfeba zadat po fadé puvodni matici bez nul, matici
s nulami a matici s nahrazenymi nulami. Nez budou uvedeny konkrétni vysledky
pro vSechny ¢tyti scénare, je nutné dodat, ze naprogramované funkce RDCM
a CED jsou vyhradné pro potiebu tohoto piikladu, resp. aby funkce fungovaly
pro vSechny mozné jiné priklady, pak by bylo potfeba komplexnéjsiho kédu, ktery

by zahrnoval potencialni chybova hlaseni apod.
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Konecné se dostavame k porovnani charakteristik RDCM a CED pro jednot-

livé scénére a algoritmy nahrazeni, které poskytuje tabulka 1 a graf 4.3.

nep. nahrazeni klasicky ilr-EM
scénar  RDCM  CED RDCM CED

X4 0,092 0,035 0,118 0,033
Xy 0,172 0,042 0,217 0,041
X3 0,238 0,049 0,253 0,050
Xy 0,360 0,063 0,266 0,060

Tabulka 1: RDCM a CED pro jednotlivé scénare

neparametrické nahrazent

0 —_— neparametrické nahrazeni
=} e — klasicky ilr-EM algoritmus

e — Klasicky ilr-EM

0.30
1

RDCM
CED
|

015
1

0035 0040 0045 0050 0055 0.060

scenaf scenaf

Graf 4.3: porovnani RDCM (vlevo) a CED (vpravo)

Co se tyce charakteristiky RDCM, pak lze u neparametrického nahrazeni vidét
rychlejsi narust nez u klasického ilr-EM algoritmu. Neparametrické nahrazeni
pii mensim poctu nul poskytlo lepsi nahrazeni, resp. mensi naruseni variancni
struktury. Na druhou stranu se zvétsujicim se podilem nul hodnota RDCM pro
klasicky ilr-EM algoritmus roste vyrazné pomaleji, coz lze vidét na grafu 4.3
(vlevo). Charakteristika CED pro oba algoritmy s pfibyvajicimi nulami roste
pomeérné stejné, viz graf 4.3 (vpravo). Zaroven hodnoty CED pro neparametrické
nahrazeni a klasicky ilr-EM algoritmus se lisi v ramci scénare velmi mélo. Avsak

ve ttech ze ¢tyT scénartu je dle CED o trochu lepsi klasicky ilr-EM algoritmus.
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4.3 Simulac¢ni studie

V tomto prikladu se zamérime na porovnani klasického a robustniho ilr-EM al-
goritmu. Data tentokrat ziskame tak, ze pomoci funkce mvrnorm z knihovny MASS
vygenerujeme hodnoty z mnohorozmérného normalniho rozdéleni s nasledujici

stfedni hodnotou a varianéni matici

10,2
pw=1(0,0,000), 2= 1
02 1
1
Vygenerujeme celkem 500 pozorovani a dostaneme tak matici s rozmeéry 500 x 5.
Tato matice bude ptredstavovat datovou matici vyjadienou v ilr soutadnicich, kte-
rou pomoci funkce ilrInv z knihovny compositions prevedeme zpét na simplex,
a dostaneme tak matici s rozméry 500 x 6 predstavujici kompozic¢ni datovy sou-
bor X. Vyse popsany postup ziskani dat provedeme v softwaru R nésledujicim
zpusobem:
> Xilr=mvrnorm(500,mu,sigma)
> X=ilrInv(datailr)

Déle budeme postupovat analogicky jako v predeslém piikladu a nuly do dat
imputujeme simulacné. Nyni vytvorime pét scénaru, pricemz pro kazdy vznikne
jedna datova matice s nulami, kterou oznac¢me Xy, k = 1,...,5. V kazdém scénéfi
pro prvni tfi proménné nalezneme odpovidajici kvantil a hodnoty pod piislusnym
kvantilem budou zménény na nulové, do druhé trojice proménnych nuly impu-

tovany nebudou. Charakteristiky jednotlivych scénait jsou uvedeny v tabulce 2.

scénai  kvantil  podil nul (%)

X, 0,1 5
X, 0,2 10
X, 0,3 15
X, 0,4 20
X 0,5 25

Tabulka 2: Charakteristika vytvotenych scénaru
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Na vSechny datové matice s nulami nyni pouzijeme klasicky i robustni ilr-EM
algoritmus. Protoze je zavedeni vektoru detekénich limitu analogické predeslému
piikladu, bude zde ukazano pouze pouziti robustniho ilr-EM algoritmu, ktery

dosud nebyl demonstrovan.

fitR <- impRZilr(as.matrix(X1),d1=DL1,method="MM")

Piikazem jsme provedli nahrazeni nul v prvnim scénari, kde ve funkci impRZilr

je potieba nastavit odpovidajici parametr pro pouziti robustni regrese.
Postupné opét ziskame pro kazdy scénar dvé matice s nahrazenymi nulami

a pristoupime k porovnani kvality nahrazeni pomoci charakteristik RDCM a CED,

viz tabulka 3 a graf 4.4.

klasicky ilr-EM  robustni ilr-EM
scénai  RDCM CED RDCM CED

X, 0,0379 0,0417 0,0376 0,0417
Xy 0,0608 0,0493 0,0585 0,0494
X3 0,1163 0,0571 0,1092 0,0573
Xy 0,1465 0,0639 0,1306 0,0643
X5 0,2410 0,0724 0,1949 0,0726

Tabulka 3: RDCM a CED pro jednotlivé scénare

_— Klasicky II-EM algoritmus
—_— robustni ilr-EM algoritmus

— klasicky II-EM algoritmus
- —— robustniil-EM algaoritmus

ROCM
015
I
CED
0045 0050 0055 0060 0065 0070

005
I

Graf 4.4: porovndni RDCM (vlevo) a CED (vpravo)
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Z grafu 4.4 (vlevo) je patrné, ze robustni ilr-EM algoritmus dle charakteristiky
RDCM poskytuje lepsi kvalitu nahrazeni, resp. méné narusuje varian¢ni strukturu
dat. Navic s pfibyvajicim podilem nul v datech se rozdil mezi algoritmy zvétsuje.
Oproti tomu charakteristika CED vykreslend v grafu 4.4 (vpravo) nenaznacuje
vyrazny rozdil mezi robustnim a klasickym ilr-EM algoritmem.

Rozdil ve kvalité nahrazeni by se mél vice projevit, pokud mame data obsa-
hujici odlehla pozorovani. U takového datového souboru lze ocekavat, ze robustni
ilr-EM algoritmus poskytne lepsi nahrazeni nez klasicky. Proto nyni do datového
souboru odlehlé pozorovani pridame, resp. budeme postupné zvysovat jejich pocet
v jednotlivych scénarich, pricemz celkovy pocet pozorovani, tj. n = 500, zustane
zachovan. Do dat postupné ptridame 10, 20, 30, 40 a 50 odlehlych pozorovani,
ktera budou vygenerovana z mnohorozmérného normalniho rozdéleni se stfedni
hodnotou p = (0, 4, 0, 0, 0)" a se stejnou varianéni matici, kterd pifslusi datové
sadé v ilr soufadnicich. Dostaneme tak celkem pét novych datovych sad s ruznym
poctem odlehlych hodnot, pricemz pro kazdou datovou sadu se pti tvorbé scénaru,
tj. pri imputaci nul, fidime tabulkou 2.

Grafy 4.5 a 4.6 poskytuji porovnani charakteristiky RDCM pro klasicky a ro-

bustni ilr-EM algoritmus.

— MWasicky iI-EM algontmus — klasicky II-EM algoritmus
| — rabustniiir-EM algoritmus — robustniil-EM algoritmus

025
0320
1

020
I
025
I

RDCH
RDCH

sceénar scénar

Graf 4.5: RDCM pro data s 10 (vlevo) a 20 (vpravo) odlehlymi hodnotami
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Graf 4.6: RDCM pro data s 30 (nahofe vlevo), 40 (nahote vpravo), 50 (dole)
odlehlymi hodnotami

Kazdy graf ptislusi analyze pravé jedné datové sady s urc¢itym poctem odlehlych
pozorovani, ve které byl postupné zvysovan podil nul. Z grafi 4.5 a 4.6 vyplyva,
ze robustni ilr-EM algoritmus poskytuje podle charakteristiky RDCM lepsi na-
hrazeni. Ve vSech scénarich byla hodnota RDCM pro robustni verzi algoritmu
mensi nez pro algoritmus s klasickou regresi.

Nyni ukédzeme srovnéani algoritmu dle CED pouze pro data s 10 a 50 odlehlymi

hodnotami, protoze pro ostatni datové sady dostavame velmi podobna porovnani
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algoritmu, viz graf 4.7.

— kKlasicky ilr-EM algoritmus — klasicky ilr-EM algoritmus
— robustni il-EM algoritmus — robustniilr-EM algoritmus

0.070 0075
I 1
0.080
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1
CED
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| |

0.060
I
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1

0.055
1

scénar scenar

Graf 4.7: CED pro data s 10 (vlevo) a 50 (vpravo) odlehlymi hodnotami

Podle charakteristiky CED hodnotime jako lepsi klasicky ilr-EM algoritmus,
i kdyz rozdily jsou mnohem mensi nez u charakteristiky RDCM, a navic se
nezvétsuji se zvysujicim se podilem nul. Charakteristiky RDCM a CED nejsou sa-
moziejmé srovnatelné, nebot kazda se diva na kvalitu nahrazeni jinak, viz vztahy
(4.1) a (4.2).

Zaveérem lze tedy ftici, ze pokud bychom se 7idili hlavné charakteristikou
RDCM, ktera posuzuje vliv imputace na variancni strukturu dat, pak bychom
vzdy volili robustni ilr-EM algoritmus, i kdyz pro maly podil nul v datech a pro
maly pocet odlehlych pozorovani poskytuje klasicky ilr-EM algoritmus srovna-

telné kvalitni nahrazeni nul.

4.4 SHIW data

Data pochézi z vyzkumu, ktery byl proveden italskou bankou Banca d’Italia,
a obsahuje informace o prijmech domécnosti v eurech z roku 2008, data jsou
k dispozici v [I7]. V jednotlivych domdcnostech byla zjistovdna napf. vyse mzdy,
duchodti, popt. vyse stipendii, vyzivného, piijmu z nemovitosti apod. Vzhledem

k ¢etnému vyskytu nul byly proménné slouceny celkem do ¢tyt proménnych.

49



Prvni proménna YL obsahuje souhrnné informace o vysi mezd, dalsi proménna
YT udava vysi duchodu, proménna YM pak obsahuje tudaje o piijmech osob
samostatné vydéleéné cinnych a proménna YC popisuje piijmy z nemovitosti
a jinych majetku. Déle z dat vylouéime ty fadky, které obsahuji zaporna pozo-
rovani, a fadky s vice nez dvéma nulami. Dostaneme se tak celkem na 7247 po-
zorovani. Datova sada pak obsahuje dalsi proménné, napft. pohlavi respondenta,
uroven vzdélani apod. Prozatim si v datech nechdame kvuli identifikaci pouze
proménnou s ¢islem dotazniku (nquest), kterd ndm respondenta jednoznacéné
urcuje, a pomoci které pak pozdéji dohledame detailnéjsi informace. Prvnich par

radku dat po upravé vypada nédsledovneé:

> head(data)

nquest YL YT YM YC
1 173 0 26000 0 8207.001
2 375 0 4860 0 7200.000
3 465 49500 0 0 10708.841
4 629 14500 17550 O 6261.051
5 632 16000 17550 O 16883.153
6 633 0 13260 0 5917.403

Kdyz se zamyslime nad vyznamem nul v datech, pak napi. nuly v prvni a treti
proménné naznacuji, ze se nejednd o ¢lovéka v produktivnim véku, ale o ¢lovéka
pobirajici duchod. Naopak nula v druhé a tfeti proménné napovida o ¢lovéku,
ktery pracuje jako zaméstnanec, ale neni osobou samostatné vydéleéné ¢innou.
V prvnim kroku veskeré nuly v datech povazujeme za chybéjici hodnoty a po-
moci funkce impCoda z balicku robCompositions provedeme jejich nahrazeni,
pficemz prvni proménnou vynechiavdme, nebot ta slouzi pouze pro identifikaci

pozorovani.

X=datal[,c(2:5)]

X[X==0] <- NA

fitNA <- impCoda(X,closed=TRUE)
Ximp=fitNA$xImp

vV V V V

Dostaneme matici X, s imputovanymi hodnotami, kterou nyni muzeme vyjadrit
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v ilr soutadnicich, takovou matici oznacime Z. Nasledné vypocteme robustni od-

hady polohy a variability t a C pomoci metody MCD.

> rob <- covMcd(Z)
> t=rob$center
> C=rob$cov

Déle budeme potfebovat matici V, kterd je definovana v (3.5). V softwaru ji

sestavime nasledujicim zpusobem,

> V=matrix(,nrow=D,ncol=(D-1))
> for(j in 1:(D-1)){
+ V[, jl=sqrt((D-j)/(D-j+1))*c(rep(0,j-1),1,rep(-1/(D-j),D-j))}

kde D je pocet proménnych, v tomto piipadé D = 4.

Vyse definované objekty budou déle vychozimi pro vypocet charakteristik,
které budou prisluset uz konkrétnimu pozorovani. Pro vyuziti informace od-
povidajici nenulovym slozkdm pozorovani je potieba nejprve sestavit vhodnou
permutaci dané kompozice. Dle kapitoly 3.1.2 ji vytvotrime tak, ze strukturni
nuly budou pfesunuty na zacatek a ostatni slozky budou zatazeny za né bez

zmény poradi. K tomu je nutné si zadefinovat vlastni funkci.

PresunNul<-function(x){
xp=rep(1l,length(x))
index=which(x==0)

if (length(index)==0){xp=x}telse{
xp[1l:length(index)]=x[index]
xp=unlist(xp)}

index=which(xp!=0)
index2=which(x!=0)

xp[index]=x[index2]

+ + + 4+ + + + + + V

<+

if(class(xp)=="1list")

+

{xp=unlist (xp)

+

xprelse{xpl}}
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Samotny algoritmus pak postupné vyuziva vztahu z kapitoly 3.1.2 a vystupem
bude vektor s hodnotami Mahalanobisovych vzdalenosti pro kazdé pozorovani,
které budou vypoéteny podle (3.6). Algoritmus odpovidajici prvni fédzi dvou-
stupnového algoritmu pro detekci odlehlych hodnot pro data se strukturnimi

nulami lze tedy sestavit timto zptusobem:

MD=rep(0,n)

kvantily=rep(0,n)

for(i in 1:n){

x=datali,c(2:5)]

z=Z[1,]

xv=PresunNul (x)
xiv=c(which(x==0) ,which(x!=0))
P=as(as.integer(xiv), "pMatrix")
Vv=PY*x%V

Q=t (V) %x%Vv

zv=t (Q) %*%z

tv=t (Q) %*ht

Cv=t (Q) %*%Ch*%Q
K=length(which(x!=0))
iz=c((D-K+1) :length(zv))
it=c((D-K+1) :length(tv))
ic1=c((D-K+1) :nrow(Cv))
ic2=c((D-K+1) :ncol(Cv))
MD[i]=sqrt (t(zv[iz]-tv[it])%*%solve(Cv[icl,ic2])%*%(zv[iz]-tv[it]))
kvantily[i]l=qchisq(0.975,K-1)}

+ 4+ 4+ + + + + + 4+ + + + V V V

+ + + + o+

Vektor MD obsahuje celkem 7247 hodnot, ptricemz kazda odpovida jednomu po-
zorovéani. Zaroven byl zavedeny vektor s odpovidajicimi kvantily y? rozdélent,
protoze stupné volnosti jsou zavislé na poc¢tu nenulovych slozek v daném pozo-
rovani. Pozorovani pak oznacime za odlehlé, jestlize plati MD? > X%{(i)—1,o,975-
V tomto piipadé ndm algoritmus oznacil jako odlehlé hodnoty piiblizné 23 %
pozorovani.

Otazkou nyni je, jak vysledky interpretovat. Jednim z moznych nahledu,

je zkoumat oznacena odlehla pozorovani vzhledem k nékteré jiné proménné.
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Konkrétné zkusime vyuzit proménnou, ktera popisuje dosazené vzdélani respon-
denta, a podivame se, jak jsou na tom jednotlivé skupiny co se tyce odlehlych
pozorovani. Je nutné si uvédomit, ze proménna koresponduje se vzdéldvacim
systémem Itdlie, ktery ve zkratce popiSeme, ¢erpéno z [18]. Tzv. primérni skolu
navstévuji déti celkem pét let do svych 11-ti let, nasleduje prvni stupen stiedni
skoly, kam déti dochazeji do svych 13-ti let. Nasledné se sklada statni zkouska,
kterd je nutnd pro postup do druhého stupné stfedni skoly, kde si zZéaci voli bud
gymnézium nebo obdobu odbornych §kol a ucilist. Déle se sklddd obdoba ma-
turity, ktera je podminkou pro postup k univerzitnimu vzdélani. Vysokoskolské
vzdélani je pak analogické s CR.

Hodnoty uvazované proménné maji tedy nasledujici interpretaci: 1 — zadné
vzdélani, 2 — primérn{ vzdélani, 3 — 1. stupen SS, 4 — 2. stupeni SS s odbornym
zaméfenim, 5 — 2. stupen SS — gymndazium, 6 — tifleté VS vzdelani, 7 — pétileté

VS vzdéldni, 8 — postgradudlni studium.

vzdélani 1 2 3 4 5 6 7 8 celkem
pocet pozorovani 367 1912 2037 483 1748 50 600 50 7247

podil odlehlych
hodnot (%)

158 17,5 29,2 26,5 228 280 26,5 26 235

Tabulka 4: Vyskyt odlehlych hodnot ve skupinach dle dosazeného vzdélani

Z tabulky 4 je patrné, Ze mezi respondenty bylo nejvice téch, kteii dosahli 1. stupné
SS. V této skupiné bylo rovnéz procentuélné nejvice odlehlych hodnot. Naopak
pomérné stejné pocetnd skupina respondentu s dosazenym priméarnim vzdélanim
meéla podil odlehlych hodnot jeden z nejmensich. Podobné jako v [9] by bylo mozné
nahlizet na podil odlehlych hodnot jako na miru jakési konzistence, a tedy ne-
povazovat odlehld pozorovani vyhradné za Spatny signdl o kvalité dat. Naptiklad
vétsi podil odlehlych pozorovani ve skupinach respondentu s vyssim dosazenym
vzdélanim by mohl naznacit vyraznéjsi rozdily v piijmech. Naopak mensi podil by
mohl napovidat o vétsi podobnosti ptijmu respondentu v ramci skupiny. Pocetné

mnozstvi odlehlych hodnot ve skupiné by dale mohlo byt znamkou o pritomnosti
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néjaké subpopulace. Podobné bychom déale mohli zkoumat zastoupeni odlehlych
hodnot vzhledem ke kterékoli jiné proménné.

Podivejme se nyni na dosazené vysledky trochu jinak. Budeme uvazovat po-
stupné zvlast pozorovéni, kterd maji nulu pouze v prvni proménné, zvlast po-
zorovani s nulou pouze v druhé proménné atd. Pro kazdou konfiguraci nul pak
uvazujme pouze ta pozorovani, ktera maji zbyvajici slozky nenulové. Tzn. mame-
li pozorovani, kterd maji nulu pouze v proménné YL, pak uvazujeme jen hodnoty
z proménnych YT, YM, YC, a z téchto hodnot vypocteme robustni Mahalano-
bisovy vzdélenosti. Cilem je porovnat Mahalanobisovy vzdalenosti, které jsme
dostali s pouzitim imputace pro urceni odhadu stfedni hodnoty a varian¢ni ma-
tice, s Mahalanobisovymi vzdalenostmi vypoc¢tenymi z jednotlivych podsouboru
dle struktury nul.

Nejprve se podivejme, kolik pozorovani bylo oznaceno za odlehlé hodnoty pro
ruzné konfigurace nul, pficemz oznaceni poradi proménné, ve které se nachazi

nula, respektuje poradi YL, YT, YM, YC.

umisténi nul bez nul 1 2 3 4 1,2 1,3 1,4 2,3 2,4 3,4

pocet

(. 162 252 395 1109 5 344 2971 1 1941 3 64
pozorovani

pocet odlehlych

hodnot (imputace) 110 102 259 28 0 79 37 0 464 2 22

pocet odlehlych

hodnot (podsoubory) 38 55 82 197 NA 68 479 NA 276 NA 8

Tabulka 5: Srovnani poctu detekovanych odlehlych pozorovani

V tabulce 5 lze vidét, ze vétsinou algoritmus zahrnujici imputaci strukturnich
nul detekoval vice odlehlych hodnot. V nejpocetnéjsi skupiné respondentu s nu-
lovymi proménnymi YL a YM, tj. nedostavajici piijem ze zaméstnani ani jako
osoby samostatné vydélecné ¢inné, vsak algoritmus odhalil méné odlehlych pozo-
rovani v porovnani s druhym ptistupem. Ovsem je nutné si uvédomit, ze pocty
odlehlych pozorovani nerikaji, zda oba ptistupy detekovaly stejna odlehla pozo-

rovani. Pro nékteré kombinace nulovych hodnot bylo navic ptilis malo pozorovani
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v prislusnych podsouborech na to, aby mohly byt Mahalanobisovy vzdalenosti
vypocteny.

V grafu 4.8 jsou porovnany Mahalanobisovy vzdélenosti pro ta pozorovani,
kterd maji nulu pouze v jedné proménné, a to po fadé v prvni (nahote vlevo) az
tieti (dole). Porovnani pro pozorovani s nulami ve ¢tvrté proménné neni mozné
vzhledem k malému poctu pozorovani. Na x-ové ose jsou vyneseny hodnoty Ma-
halanobisovych vzdalenosti ziskané algoritmem s imputaci, na y-ové ose pak ro-

bustni MD ziskané z podsouboru po eliminaci nulové proménné.
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Graf 4.8: srovnani MD pro data s jednou nulovou proménnou

Z grafu 4.8 je patrné, ze v detekci odlehlych hodnot se ptistupy piiliS nepo-
dobaji. Lze vidét i rozdily v poctech detekovanych odlehlych pozorovani, které

jsou uvedeny vyse v tabulce 5. Navic lze vidét, ze mnoho hodnot bylo oznaceno
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jako odlehlé pouze jednim z piistupu. Obdobné si vykreslime Mahalanobisovy

vzdalenosti pro pozorovani s dvéma nulovymi proménnymi.
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Graf 4.9: srovnani MD pro data s dvéma nulovymi proménnymi

V grafu 4.9 lze opét vidét, ze jsou pozorovani oznacena za odlehld jednim
nebo druhym pristupem, podstatnd vétsina pozorovani neni oznacena obéma.
Lze tedy konstatovat, ze se rozdéleni v ramci jednotlivych podskupin pozorovani,
urcenych strukturou nulovych slozek, 1isi od celkové distribuce datového souboru,
kterou jsme rekonstruovali s vyuzitim imputace nul nenulovymi hodnotami. Je
nutné dale pripomenout, ze hovorime pouze o prvni fazi dvoustupnového algo-
ritmu z kapitoly 3.1.2, a tedy detekovana odlehla pozorovani jsou odlehld pouze
vzhledem k nenulovym pozorovanim. Druhd faze by se zabyvala detekci vzhledem

ke struktufe nul, ale protoze je stéle ve fazi vyvoje, nebude zde demonstrovana.
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Zaver

Prace se zamértila na statistickou analyzu kompozi¢nich dat s nulami. Cilem
prace bylo poskytnout uceleny prehled metod a néasledné tyto metody pouzit na
konkrétnich datech. Na tuvod byly uvedeny zakladni poznatky o kompozi¢nich
datech, na kterych bylo ukazano, pro¢ jsou nuly pro analyzu kompozic¢nich dat
nezadouci. Dale bylo vysvétleno, ze je navic tieba rozliSovat nuly v zavislosti na
studovaném problému. Pro kazdy druh nul pak byly predstaveny metody a algo-
ritmy, diky kterym je mozné s kompozi¢nimi daty s nulami pracovat. Na zavér
byly postupy demonstrovany na realnych datech pomoci statistického softwaru R.
Préce se snazila mimo jiné poskytnout téz porovnani vybranych algoritmu, a to
jak teoreticky prostfednictvim dukazu, tak prakticky porovnanim konkrétnich
vysledki, které byly obdrzeny z redlnych dat.

Domnivam se, ze piinosem prace je komplexnost zpracovani vybrané proble-
matiky, ktera je stale predmétem soucasného zkouméni a je k dispozici prevazné
v anglicky psanych védeckych ¢lancich. Prace poskytuje jak teoretické poznatky,
tak praktické navody pro samotnou analyzu kompozi¢nich dat s nulami. Dale
priblizuje ¢tenaii praktické pouziti metod pro nahrazeni nul v softwaru R, diky
kterému je pak mozné pokracovat v dalsi analyze kompozi¢nich dat.

Diky tomuto tématu jsem byla obohacena o dalsi pristup k analyze dat. S kom-
poziénimi daty je mozné se setkat pomérné casto, uz jen diky tomu, ze data
vyjadrujici procentualni zastoupeni nebo proporce jsou ¢asto pouzivana. Navic
problematika nul je velmi prakticky problém, se kterym se v realnych situacich
setkavame. Tudiz toto téma bylo obohacujici nejen co se tyce novych teoretickych
poznatki, ale rovnéz jsem meéla moznost se zabyvat praktickym problémem.

Samoziejmé veskeré otazky tykajici se nul v kompozicnich datech nejsou
zdaleka zodpovézeny. Jednd se o oblast, kterd se stdle vyviji a je predmétem
soucasného vyzkumu. Zatimco metody pro nahrazeni nul vzniklych zaokrouh-
lenim jsou v podstaté osvédcené a uznavané, tak u metod pro praci se struk-
turnimi nulami se neustale hledaji nové moznosti, jak informaci v nich obsazenou

vyuzit pro relevantni statistickou analyzu kompozi¢niho datového souboru.
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