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Uvod

Béhem ziskavani a zpracovani dat byva castym problémem, ze se v nich vy-
skytuji odlehlé hodnoty. Pii zpracovani je pak potieba se s odlehlymi hodnotami
vyporadat, jelikoz by nadale mohly ovlivnit budouci analyzu ¢i odhady parametru
modelu aplikovanych na tato data.

V tomto kontextu je dulezité zjistit, kde se v datech odlehlé hodnoty nachézi
af jiz na drovni bunék, ¢i celych pozorovani. A to proto, abychom méli informaci,
v jaké mite se v datovém souboru odlehlé hodnoty vyskytuji, a zda je tedy potieba
pouzit vhodné metody, tzv. robustni metody, které vliv téchto hodnot na celkové
vysledky analyzy potlaci.

Nékdy ale odlehlé hodnoty nemusi signalizovat problém, ale mohou obsaho-
vat uzitecnou informaci tykajici se dat. V piipadé kompozi¢nich dat, u nichz se
relativni informace nachazi mezi podily jednotlivych slozek, se pfi podrobnéjsi
analyze odlehlych hodnot daji ziskat zajimavé informace obohacujici naslednou
analyzu.

Pro tento ucel jsme navrhli model LR-DDC (Logratio Deviating Data Cells)
vznikly adaptaci puvodniho modelu DDC, ktery takovéto odlehlé hodnoty dete-
kuje a sam, na zakladé predikovanych hodnot, urci, zda je hodnota signifikantné

Volba parametru, které model vyuziva, je optimalizovana na simulovanych
datech a nasledné je model s témito parametry aplikovan na soubory realnych

dat.



Kapitola 1

Seznameni s odlehlymi
hodnotami a jejich detekci

Data se skladaji z n pozorovani a d proménnych, pficemz muze nastat i situ-
ace, kdy mame vice proménnych nez pozorovani, tj. d > n. S vyhodou muzeme
data uchovéavat v matici o rozmérech n x d, kde d odkazuje na pocet sloupcu a n
na pocet fadku v matici.

V praxi byva castym problémem, ze pozorovani v nasich datech jsou ,,obo-
hacena“ odlehlymi hodnotami, které lze definovat nésledovné [15]: ,, Ve statistice
definujeme odlehlou hodnotu v pozorovani jako hodnotu, ktera se signifikantné
lisi od téch zbyvajicich. Muze byt zapfi¢inéna variabilitou méfeni nebo indikovat
néjakou chybu v daném pozorovani.“

Ke vzniku odlehlych hodnot muze tedy dojit z ruznych duvodu. Muze jit
o chybu méteni nebo o urcitou formu kontaminace dat. Bohuzel odlehlé hodnoty
mohou vyrazné ovlivnit odhady parametru zkoumaného modelu, a tedy vést k ne-
spolehlivym vysledkum. Proto je dulezité odlehlé hodnoty detekovat a dale se jimi
zabyvat, pricemz ve vysoké dimenzi d muze byt takovato detekce velmi narocna.

Pri analyze dat se zpravidla za odlehlou hodnotu povazuje celé jedno pozo-
rovani, pricemz je treba predpokladat, ze vétsina pozorovani neobsahuje odlehlé
hodnoty. Takovato detekce se nazyva radkova, coz odkazuje na fakt, ze pozorovani
jsou obvykle ulozend v tadcich matice, kdezto sloupce odkazuji na proménné.

Toto téma je zkoumano jiz od 60. let 20. stoleti v ramci tzv. robustni statistiky:.
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Cilem je nalézt metodu pro detekci odlehlych hodnot, ktera nebude tolik citliva
na odlehléd radkova pozorovani.

V ¢lanku [2] je popsédna propagace odlehlych hodnot nasledujicim zpusobem:
,2Méjme ndhodné rozmistény podil kontaminovanych bunék, které si oznacime e.

Potom o¢ekavany podil kontaminovanych radku, ktery je dan vztahem
1—(1—-¢) (1.1)

rychle piesahne 50 % pro rostouci € nebo rostouci dimenzi d.“

Proto v dnesni dobé, kdy c¢asto zkoumame data s velkym poc¢tem proménnych,
jiz neni tadkova detekce postacujici. Navic pozorovani c¢asto obsahuji odlehlé
hodnoty pouze vzhledem k jedné ¢i k malé podmnoziné proménnych. Povazovat
celd pozorovani za odlehld muze tedy vést ke ztraté uzitecné informace.

Na obrazku 1.1 si lze vSimnout, ze v pfipadé oznaceni celého fadku nelze
poznat, které hodnoty se lis{ od ostatnich a které ne. Je potifeba potlacit vliv
vSech oznacenych fadku a spokojit se jen s témi zbyvajicimi. Proto je vyhodnéjsi
zamérit se na prvkovou detekci (detekci na trovni bunék), kterd detekuje pouze
jednotlivé odlehlé prvky, tedy neoznaci cely fadek a zachova si tak mnohem vice

informaci o datech.

Rowwise Cellwise
: N |
| H_ B
|
EEEEEEEEEE N I.
g g H B
H H H
|
n n I . .
1 d 1 d
Variables Variables

Obrazek 1.1: Detekce odlehlych pozorovani radkové vs. prvkoveé
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1.1. Tlustrace odlehlych hodnot na prikladu

Narocnost detekce odlehlych hodnot si ukdzeme na simulovanych datech
o dvou proménnych x1;, xo; a N pozorovanich, tj. i =1,..., N ad = 2.

Na obrazku 1.2 jsou carkami vyznaceny projekce pozorovani vzhledem
k proménnym x; a xo. Je zfejmé, ze pozorovani 1 o soutadnicich z1; a x9; nijak ne-
vybocuje z dat. Taktéz souradnice x15 a x93 zapadaji do linearniho trendu daného
zbylymi pozorovanimi. Naopak soufadnice xs a x13 v trendu nejsou, vybocuji,
a proto obé prislusnad pozorovani oznacime za odlehld. Ale co pozorovani 47 Obeé
jeho soutadnice x14 a o4 spadaji do oblasti vyskytu vétsiny soutadnic a tedy
za odlehlost je zodpovédna specificka kombinace hodnot obou proménnych. Mu-
seli bychom oznacit jako odlehlé celé pozorovani.

Nyni vsak predpokladejme, ze ziskame dalsich pét proménnych k nasim pozo-
rovanim, korelujicich s proménnymi, které jiz mame. Pak muze vyjit najevo, ze
pozorovani xe4 zapadd mezi nové obdrzené hodnoty, zatimco x4 nikoli. Zavérem

by bylo, ze prvek x4 je odlehly a neni tfeba oznacovat cely radek.

Il
O
O

Obrézek 1.2: Hlustrace odlehlych hodnot na simulovanych datech
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Z vpiikladu vyplyva nezvykld vlastnost, ze s rostouci dimenzi (poctem
proménnych) muze byt detekce odlehlych hodnot ptresnéjsi a jednodussi. V tomto
kontextu se jednd o pozorovani, kde jejich ,odlehlost“ nevidime pii projekci
na jednotlivé proménné, ale az v mnohorozmérném kontextu daném v tom nej-

jednodussim pripadé vztahy mezi dvojicemi proménnych.
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Kapitola 2

Kompozicni data a logpodily

2.1. Kompozic¢ni data

Kompoziénimi daty rozumime data relativni povahy, tedy proménné nesouci
relativni informaci. Ptesnéjsi definici kompoziénich dat zavadi John Aitchison
v préaci [1]: , Tyto proménné nesouci relativni informaci se povazuji za vnitiné
propojené slozky, tzv. kompozice ¢i kompozicni slozky, a jejich pozorovani se
obecné oznacuji jako kompozic¢ni data neboli komponenty.*

Kompoziéni proménné jsou casto generovany néjakou formou zpracovani
signalu v chemometrii, biologii ¢i v environmentélnich védach. Vyjadiuji se v jed-
notkdch, jakymi jsou procenta, parts per million (ppm), mg/dm?®, mmol/mol
a podobné a typicky pfedstavuji casti néjakého celku. Piikladem mohou byt
vicerozmérnd méfeni koncentraci tékavych latek ¢i latek znecistujici ovzdusi,
nutriéni slozeni potravin nebo relativni zastoupeni urcitého druhu. Kompoziéni
proménné se taktéz objevuji ve spolecenskych védach nebo v ekonomice.
Prikladem jsou investicni portfolia, rozpoc¢ty domacnosti nebo rozpocty, které
Ize dat do souvislosti s ukazatelem produktivity ¢i ziskovosti.

Spravné statistické zpracovani kompozic¢nich dat, tedy zohlednéni jejich spe-
cifické povahy, je klicovym predpokladem jak pro ziskani interpretovatelnych
vysledku, tak k celkové validité statistické analyzy.

Pokud se vratime ke zkoumani odlehlych hodnot, tak pii praci s kompozicemi

je potieba vzit v potaz jejich relativni povahu, tedy ze veskeré relativni informace
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o kompozic¢nich slozkach jsou obsazeny v podilech mezi nimi.

2.2. Absolutni vs. relativni data

Na prikladu si uvedeme, jakou vyhodu nam dava brat v potaz relativni povahu
dat. Budeme zkoumat simulovana data reprezentovana tabulkou 2.1 predstavujici
meésicni vydaje tii domécnosti v EUR. deaje obsahuji pouze nékteré vydaje
a dalsi nejsou uvedeny. Proménné, jako naptiklad zdravi ¢i obleceni, které mohou
rovnéz tvorit vyznamné polozky mésicniho rozpoctu, nejsou k dispozici. Nemame
tedy k dispozici vSechny proménné, které by tvortily celkové vydaje, coz ovSem ne-
vadi, protoze tak jako tak je soucet vydaju (z hlediska jejich relativni struktury)
pro dané pozorovani irelevantni. Dostavame tak bez ztraty (relativni) informace
odpovidajici procentualni idaje, které jsou v tomto pripadé pro vSechna tii po-
zorovani (domdcnosti) stejné.

Jak puvodni hodnoty, tak jejich procentudlni vyjadieni znamenaji piispévek
jednotlivych polozek k celkovym vydajum. Nicméné absolutni tudaje uvedené
v EUR ukazuji zretelny rozdil ve vysi jednotlivych polozek ve vSech pozorovanich
(domécnostech).

Relativni informace by nyni mohla byt reprezentovana procentudlnimi udaji,
tedy ¢tyfmi hodnotami pro kazdé pozorovani. Na druhou stranu se jedna pouze
o jednu moznou reprezentaci relativni informace. Z tohoto hlediska se jevi jako
vyhodnéjsi zamérit se na analyzu podilu mezi jednotlivymi slozkami. Napriklad
1710 _ 540 _ 900

50 = 180 = 300 = 9, tedy vSechny tii domdcnosti utrati tfikrat vice za bydlent

nez za dopravu. Celkem muzeme pro kazdou domacnost vyjadrit (;) = 6 podilu.
procentualni iidaje a zachovavaji si stejnou hodnotu i pro jinak reprezentovand
data (po jejich vynasobeni zvolenou kladnou konstantou), napiiklad pokud vez-
meme jinou ménu nez EUR.

Poznamenejme, ze pro nas mohou mit vétsi vahu absolutni informace o datech.
Naptiklad pokud by cilem analyzy bylo zkoumani trovné bohatstvi

v domécnostech, ma smysl pro dalsi statistickou analyzu uvazovat primo data
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v EUR.

Typ Domaécnost | Bydleni | Potraviny | Doprava | Komunikace | Soucet
Absolutn{ 1 1710 950 570 570 3800
informace 2 540 300 180 180 1200

v EUR 3 900 500 300 300 2000
Relativni 1 45 25 15 15 100
informace 2 45 25 15 15 100

v EUR 3 45 25 15 15 100

Tabulka 2.1: Vydaje domacnosti v EUR

2.3. Vyjadreni v logpodilech

Na prikladu jsme ukazali, ze relativni data reprezentovana podily mezi jednot-
livymi slozkami nam davaji relevantnéjsi informace o datech, nez pokud bychom
je zkoumali pouze z hlediska jejich absolutni hodnoty.

Z duvodu asymetrického chovani podilu ale neni ani z matematického, ani
z interpreta¢niho hlediska vhodné pracovat s puvodnimi podily mezi jednotlivymi
proménnymi. Podily mohou nabyvat hodnot z intervalu (0,+o0), kde 1 zna-
mena dokonalou rovnovahu mezi obéma proménnymi, jako je tomu u dopravy
a komunikace v tabulce 2.1. Interval (1, +00) tak odpovidd dominujici proménné
v Citateli oproti proménné ve jmenovateli. Naopak pokud vezmeme interval (0, 1),
je proménna ve jmenovateli dominantni, jako je tomu u dopravy a bydleni, kde

1

dostavame podil ve tvaru 3

Pro symetrizaci interpretace podilu je prvni volbou pouzit logaritmickou trans-
formaci podila, a to z nasledujicich duvodu. Oborem hodnot logpodili (loga-
ritmu podilu) je celd redlna piimka od —oo do 400, kde rovnovahu proménnych
predstavuje 0. Pro obé moznosti, kdy jedna proménna dominuje nad druhou, je
vyhrazena polopiimka (—o0,0) a (0, +00), navic logaritmus podilu a jeho reci-
proké hodnoty se lisi pouze znaménkem. S logaritmy se také 1épe pracuje z ma-
tematického hlediska, protoze logaritmus podilu dvou proménnych lze vyjadrit
jako jejich rozdil. Jsou-li znamy vsSechny logpodily mezi slozkami, 1ze odvodit

libovolnou reprezentaci puvodnich kompozi¢énich slozek a naopak.
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2.4. Korelace mezi kompoziénimi slozkami

Problém korela¢ni analyzy mezi slozkami kompozi¢nich dat pii jejich ruznych
reprezentacich lze ukazat na prikladu relativni struktury oborového zaméreni
studentu doktorského studia ve vybranych zemich Evropy, Japonska a USA, ktery
prezentuje tabulka 2.2. Udaje v této tabulce jsou volné dostupné v Eurostatu [6],

pocty studentu jsou uvadény pro ruzné studijni skupiny.

Celkem | Technika | Soc-eko-pravo | Humanitni | Zdravotnické | Zemédélské

BE | 7500 3462 1469 997 1041 532
BG | 5200 2064 1102 1170 666 198
CZ 2260 10668 3748 3518 3633 1035
DK | 4800 1886 614 696 1210 394
EE 2000 847 424 420 196 112
IE 5100 2633 787 1124 450 107
GR | 22500 12590 3941 5090 495 383
ES | 77100 19751 20704 18885 16026 1733
FR | 69800 27152 21429 18846 2303 70
IT | 38300 16403 7621 5803 6035 2437
Lv 1800 542 603 434 182 40
LT 2900 1183 916 400 293 107
HU | 8000 2576 1648 1992 1304 480
AT | 16800 4978 6374 4103 790 555
PL | 32700 10202 7881 9974 3008 1635
PT | 20500 6027 6191 4879 3034 369
RO | 21700 6864 3801 3323 6017 1694
ST 1100 526 174 189 168 43
SK 10700 4220 2121 1971 2024 364
FI | 22100 8875 4990 5365 2406 464
SE | 21400 8872 2651 2694 6756 428
UK | 94200 38266 19747 20408 14456 1323
CR | 1300 601 94 286 235 84
TK | 32600 10888 7922 7335 3814 2641
NO | 5000 2055 870 635 1220 220
CH | 17200 6849 4537 2691 2640 483
JP | 75000 25255 10102 10408 24796 4439
US | 388700 | 117658 104456 94748 68731 3106

Tabulka 2.2: Pocet studentu doktorského studia dle oborového zaméreni ve vy-
branych zemich Evropy, Japonska a USA
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Korelace dvou proménnych z uvedené tabulky, naptiklad studentu technického
a zdravotnického zaméteni, z vybranych zemi Evropy, Japonska a USA
je znazornéna na obrazku 2.1.

Zejména kvuli vysokym absolutnim hodnotam studentu v USA vykazuje kla-
sicka mira korelace prosttednictvim Pearsonova korela¢niho koeficientu vysokou
miru kladné korelace, coz ukazuje obrazek 2.1a. Tato odlehld hodnota bude velmi
pravdépodobné dominovat i v ostatnich statistickych metodach a povede ke zkres-
lenym vysledkum. Z duvodu relativniho méritka dat provedeme jejich logarit-
mickou transformaci. Ziskany obréazek 2.1b ukazuje, ze data vykazuji pozitivni
linearni trend, ¢i dokonce, ze rozdéleni dvou proménnych se zda byt blizké dvou-

rozmérnému normalnimu rozdéleni.
Puvodni data lze také prevést na procenta, tj.

vSech proménnych jejich souc¢tem a vynasobit 100. Vysledek pro obé uvazované

vydélit hodnoty

proménné je uveden na obrazku 2.1c. Diive pozorovana silné pozitivni korelace

v tomto pripadé zanika.
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Obrazek 2.1: Korelace proménnych vyjadrujicich technické a zdravotnické
zaméreni studentu doktorského studia z vybranych zemi Evropy, Japonska a USA

Ze til ruznych vysledku neni jasné, jak s nimi nalozit. K tomu, abychom
mohli vysledky ,sjednotit”, vyuzijeme opét logpodilu, jelikoz logpodily poskytuji
stejné vysledky nezavisle na tom, zda jsou poc¢itany z absolutnich hodnot nebo
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z procent. Logpodily jsou tedy klicem k analyze dat tam, kde je dulezita relativni

informace.

2.5. Logpodilova metodika kompozi¢nich dat

Pti detekei odlehlych hodnot v kompozi¢nich datech se chceme zamérit na log-
podily mezi jednotlivymi slozkami, které zohlednuji relativni povahu dat a zaroven
silu vztahu mezi nimi, vyjadienou v tomto piipadé pomoci jejich proporcionality.

Jediny problém tykajici se kompoziénich dat, ktery je treba vyfTesit
pro spravnou statistickou analyzu, je nalezeni vhodného souradnicového systému,
ve kterém budeme mnohorozmérnou informaci obsazenou v kompozi¢nich datech

reprezentovat. Pojdme se na predchozi tivahy podivat trochu formalnéji.

Definice 2.1. D-slozkovou kompozici definujeme jako mndahodny wvektor
X =(X1,Xs,...,Xp) s kladnymi komponentami (kompozicnimi slozkami) obsa-

hugict relativni informaci.

V souladu s touto definici chapeme kompozicni data jako vicerozmérna pozo-
rovani, u nichz je relevantni informace obsazend v podilech mezi komponentami.
Pri praci s kompozicemi nepracujeme s podily, ale s logpodily, kde pro dvojici
slozek X; a X}, plati, Ze
X X

In— =—In—. (2.1)
X X,

Z tohoto vztahu vyplyva, ze pro ucely detekce odlehlych prvkovych hodnot je
treba uvazovat pouze w logpodili misto D? podili.

Meéjme pozorovani x = (x1,Z,...,xy) ndhodné D-slozkové kompozice
X = (X1, Xo,..., Xp)". Je ztejmé, ze pokud ,forma kontaminace* generuje od-
lehlou hodnotu ve slozce x;, ovlivni to vSechny logpodily, v nichz je x; obsazena.
Na druhou stranu kontaminace dat, kterd generuje pouze jeden odlehly logpodil
In z—i, mohla vzniknout ze dvou odlehlych komponent, konkrétné z; a . Tyto

predpoklady je tfeba vzit v uvahu pfi vyvoji metody detekce odlehlych prvku
v kontextu analyzy kompozi¢nich dat.
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2.5.1. Souradnicovy systém kompozi¢nich dat

Kompoziéni data se formélné tidi takzvanou Aitchisonovou geometrii o di-
menzi D — 1 na vybérovém prostoru kompoziénich dat, tzn. na tiidach ekviva-
lence proporcionélnich vektoru. Z geometrického hlediska je tedy zkonstruovan
novy soutadnicovy systém vzhledem k Aitchisonové geometrii. Pro nas tcel jsou
vyhodné tzv. izometrické logpodilové soutadnice, které umoznuji vyjadrit kom-
pozice v ortonormalnim soufadnicovém systému.

Reprezentace kompozic pomoci izometrickych logpodilovych soutadnic
umoznuje zachovat vzdalenosti mezi body z puvodni Aitchisonovy geometrie
v realné euklidovské geometrii dimenze RP~!. Konkrétné volime tzv. pivotové
soutadnice, v nichz je zvyraznéna role samostatné komponenty vuéi ostatnim.
Timto zpusobem pro D-slozkovou kompozici X = (Xy, ..., Xp)' ziskdme redlny

vektor Z = (Zy, ..., Zp-1)’ se slozkami

D—j X,
7 — Ty J . j=1,....D-1. (2.2)
J D—]—|—1 D—j HD Xk
\/ k

=j+1

Veskerd relativni informace o X; vzhledem k (geometrickému) pruméru
zbyvajicich slozek je tedy obsazena v prvni pivotové soutadnici Z;, pricemz Z;
lze vyjadrit nasledovné

le;){lnﬁ—i—“-—i-ln—}, (2.3)

tj. jako normovany soucet vSech logpodilu s komponentou X; v ¢itateli. Permu-
tovanim slozek kompozice X = (Xi,..., Xp)" tak, ze na prvni pozici umistime
pokazdé jinou slozku, ziskame D ruznych ortonormaélnich souradnicovych systému,
které jsou navzajem ortogonalnimi rotacemi. Kazdd z nich zduraznuje roli
prislusné komponenty na prvni pozici.

Viraz v (2.2) pak zobecnime tak, ze oznacime X® = (x| ,Xg))’ =
(X0, X1, Xo, ., X1, Xpyn, - Xp), Z= (29, ..., ZV) ), éimz dostdvame

) 0
Z¥ = D= In X
J D—j+1 iy = 0’
SRR (A | v
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kdej=1,....D—1, 1=1,...,D.
Veskera relativni informace o libovolné slozce X;, I = 1,..., D (tj. prislusné

logpodily s touto slozkou) je obsazena v odpovidajici prvni pivotové soutadnici
Z{l). Pro zpétnou transformaci Z = (Z{l), . .,Zg)_l) na X = (X{l), . ,Xg))’

pouzijeme inverzni zobrazent,

D—-1
0 oo T3 020).

j—1 .
xW =exp —] ! Z,il) + A zW
’ = V(D —k+1)(D—k) yD—j+1" (2.5)

Xl()l):exp —D_l ! Z,gl) .
“/(D—k+1)(D—k)

Toto inverzni zobrazeni umoznuje vyjadiit vystupy ze statistického zpracovani

e
Il

dat v redlném prostoru zpét v puvodnim vybérovém prostoru kompozi¢nich dat
s vyuzitim libovolné proporcionalni reprezentace v ramci tiidy ekvivalence podle

zvoleného souctu slozek.
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Kapitola 3

Detekce prvkovych odlehlych
hodnot v kompozicnich datech

3.1. Seznameni s modelem LR-DDC

Pro detekci prvkovych i fadkovych odlehlych hodnot, ktera bere v potaz ko-
relaci mezi proménnymi a v pripadé kompozi¢nich dat také relativni informaci
obsazenou v jejich logpodilech, byla vyvinuta metoda Logratio Deviating Data
Cells, zkracené LR-DDC, ktera vznikla adaptaci metody DDC z ¢lanku [8].

Oproti existujicim metodam detekce odlehlych hodnot metoda DDC neklade
omezeni na to, kolik procent fadku musi byt bez odlehlych hodnot. Z predpokladu
plyne, ze alespon 50 %. Dalsi vyhodou této metody je, ze se dokdze vyporadat
s vysokou dimenzi d a ze poskytuje predikci odlehlych prvku. Navic je schopna
na zakladé predikce doplnit chybéjici data.

LR-DDC ma na vstupu kompozi¢ni data, neboli kladna data relativni povahy.
Z téchto dat v prvé tadé vytvori w logpodilit namisto D? podili, jelikoz
navzajem inverzni logpodily poskytuji stejnou informaci az na znaménko, tedy
platiln ;(—i = —1In ))g—’; Po celou dobu pak pracujeme s logpodily, na néz aplikujeme
puvodni algoritmus DDC pro detekci odlehlych hodnot, ktery je jako knihovna
k dispozici ve statistickém softwaru R [3].

Modifikovany algoritmus DDC (LR-DDC) tedy misto puvodnich dat pra-
cuje s jejich logpodily, protoze uvazovat korelaci mezi puvodnimi proménnymi
by v tomto piipadé nedavalo smysl (viz kapitola 2.4). Rozdil mezi puvodnim

algoritmem a jeho modifikaci vystihuje obrazek 3.1, ktery srovnava aplikovani
algoritmu DDC na puvodnich datech a na logpodilech.
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robusta

robusta i 1520 | 533

robusta

robusta robusta [CHll 976 413 1273 ]

arabica| 832 910 452 1770 580 620 arabica| 832 910 1770 580 620
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arabica
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Obrézek 3.1: Porovnani detekce odlehlych hodnot na puvodnich datech (vlevo) a
na logpodilech (vpravo)

Data, na ktera byly oba modely pouzity, jsou volné k dispozici ve statistickém
softwaru R v knihovné robCompositions [3]. Konkrétné se jedna o soubor dat
s nazvem coffee popisujici pomoci 6 proménnych 30 ruznych kav, které se déli
na kavy typu arabica, robusta ¢i na kavy slozené smichanym téchto dvou typu
v ruzném poméru. Proménné popisuji vysi acidity, metpyru, furfuralu, furfuryl
alkoholu, 2,6 dimethylpyrazinu a 5-methylfurfuralu v jednotlivych kavéch.

LR-DDC je schopen odhalit vice odlehlych hodnot tim, ze bere v potaz ko-
relaci mezi proménnymi (v tomto pripadé mezi logpodily). Zachycuje napiiklad
odlisnost mezi kavou typu arabica a robusta. Nizka acidita u kavy typu robusta
je zaznamenana jak metodou DDC, tak metodou LR-DDC, ale pouze LR-DDC
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zachycuje také vyrazné vysoké hodnoty ve zbyvajich proménnych. DDC tyto
hodnoty nezaznacil, jelikoz samy o sobé nijak nevybocuji. Az pokud vezmeme v
potaz proménnou acidity, tj. kyselost kavy, zjistime, Ze vzhledem k tak nizkym
hodnotam by i zbylé hodnoty mély byt nizké.

Aplikaci puvodni metody DDC na podily po logaritmické transformaci nalez-
neme logpodily vybocujici vzhledem k celkové datové struktuie a urcime také,
které slozky v daném pozorovani (kompozici) se signifikantné odlisuji
od zbyvajicich. Ptesnéjsi popis algoritmu LR-DDC bude uveden v nasledujici
kapitole.

Metoda LR-DDC je tedy schopna detekovat jak fadkové, tak prvkové odlehlé
hodnoty, coz je vyhodné, jelikoz se v datech mohou vyskytovat oba tyto typy
odlehlych hodnot soucasné.

3.2. Popis algoritmu LR-DDC

Algoritmus na zacatku zpracuje kompoziéni data tak, ze vytvori D(g_l) log-

podilu (sloupcu), pricemz tvoii logpodily postupné vzhledem k jedné proménné
Vuci vSem zbyvajicim.

Na takto vytvorend data aplikuje puvodni DDC algoritmus s konkrétni vol-
bou parametru alpha = 0.95 a pOutLR = 0.3. Parametr pOutLR urcuje, kolik
logpodilu je tfeba oznacit za odlehlé, aby dany prvek v puvodnich datech byl také
oznacen za odlehly. Parametr alpha urcuje hranici pro oznaceni hodnoty v mo-
delu za odlehlou. Cim je hodnota vyssi, tim méné prvka model oznaé, jelikoz
pozadujeme veétsi jistotu v oznaceni prvku za odlehly.

Aplikovanim DDC na logpodily obdrzime prostrednictvim funkce DDC z balicku
robCompositions statistického softwaru R [3] hned nékolik vystupu.

Mezi nejzajimavéjsi vystupy patii

1. matice X, obsahujici nase puvodni data, jejichz N A hodnoty jsou nahra-

zeny predikovanymi hodnotami,

2. seznam odlehlych rddku a jednotlivych odlehlych prvku (logpodili) v rdmci

pozorovani,

3. matice X .4 s predikcemi hodnot matice X,
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4. matice stdResid obsahujici residua spoctend jako rozdil puvodnich hodnot

od jejich predikei standardizovanych podle sloupce.

Z vySe zminénych vystupu pouzijeme seznam odlehlych prvku k urceni od-
lehlych slozek v puvodnich kompoziénich datech. Ty nalezneme tak, ze postupné
v ramci daného pozorovani sdruzime odlehlé hodnoty D — 1 logpodilu vzhledem k
jednotlivym proménnym 1, ..., D. Secteme, kolikrat se dand slozka vyskytovala
v odlehlych logpodilech, a pokud byla obsazena v alespon pOutLR x (D — 1),

potom ji v rdmci tohoto pozorovani oznacime za odlehlou.

Priklad: Pokud mdame D = 6 proménnych, dostavime ke kazZdé kompozicni
slozce D — 1 = 5 logpodilii, kde zkoumand slozka je bud v citateli, nebo jmeno-
vateli logpodilu. Zvolme pOutLR = 0.4, tedy chceme, aby alespori 40 % logpodili
oznacilo slozku za odlehlou. Dostdvdme, Ze pokud slozka vzhledem k promeénné x;,

1 =1,... D, byla nalezena alespori ve 0.4 x5 = 2 logpodilech, oznacime ji za od-

lehlow.

Pokud je navic v nékterém pozorovani vice nez pOut ROW x D odlehlych slozek
(prvku datové matice), oznacime cely tadek za odlehly. Takto ziskdme odlehlé
fadky, které sjednotime se seznamem odlehlych fadku ziskanym algoritmem DDC.

Nakonec vytvorime vlastni matici standardizovanych residui, ktera nam urci,
jak moc se nase odlehld hodnota od predikované hodnoty odlisuje. Pokud je
mnohem vyssi, nez by méla byt, oznaci model hodnotu oranzové az cerveneé,
pokud je nizsi nez predikovana hodnota, tak fialové az modfe (viz piiklad ta-
bulky na obrazku 3.1). Matici residui tvoiime na zakladé standardizovanych
residui v jednotlivych logpodilech, pricemz k sobé sdruzime logpodily se zkou-
manou proménnou v Citateli, z nichz pak vezmeme prumér (pro jednotliva po-
zorovani). Pokud se zkoumand proménnd vyskytuje ve jmenovateli logpodilu,

vezmeme opacnou hodnotu jejiho rezidua, jelikoz plati In 2 = —In =2,
J i

Podrobnéjsi popis algoritmu DDC

Podivejme se na algoritmus DDC podrobnéji a budeme ptitom opét cerpat
z ¢lanku DDC [8], kde se také nachézi detailni vyjadieni vsech nésledné zminénych

robustnich odhadu. Algoritmus DDC nejprve standardizuje vstupni data tak, ze
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pro kazdy sloupec j vstupni matice X vypocita
m; = robLoc;(x;;) a  sj =robScale;(x;j —mj), (3.1)

kde robLoc je robustni odhad polohy a robScale je robustni odhad méritka. Déle
standardizuje matici X na matici Z pomoci nasledujiciho postupu

zy = = — (3.2)

a definuje novou matici U, kterd slouzi k pouziti jednorozmérné detekce odlehlych
hodnot pro vSechny proménné

gy = Zij %f |2i5] < ¢ (3.3)
NA if |ZZJ| > C.

Diky standardizaci v (3.2) slouzi vztah (3.3) k detekei odlehlych hodnot v jed-

notlivych sloupcich. Mezni hodnota ¢ se bere jako

c= \/ X%,alpha’ (34>

kde ,/ X%,alpha je alpha-ty kvantil chi-kvadrat rozdéleni s jednim stupném vol-

nosti, pricemz pravdépodobnost alpha je standardné 99 %, takze za predpokladu
normélniho rozdéleni dat je oznaceno pouze 1 % prvku. Na zdkladé simulaéni
studie v8ak pro nas model volime alpha = 95 %.

Pro libovolné dvé proménné h # j nésledné vypocitame jejich korelaci
cor;n, = robCorr;(uw;j, uin), (3.5)

kde robCorr je robustni mira korelace. Vypocet probiha nad vSemi ¢, pro které
w;; ani wj, neni NA. Déle hleddme vztah mezi proménnymi j a h pouze tehdy,
kdyz

|corjn| > corrlim, (3.6)

v némz je corrlim implicitné nastavena na 0.5. Proménné j, které splauji (3.6)
pro nékteré h # j, se budou nazyvat korelované a budou o sobé navzajem obsaho-
vat uzitecné informace. Ostatni se nazyvaji samostatné proménné (nekorelované).
Pro dvojice (7, h) splnujici (3.6) také vypocitame
bjr, = robSlope;(wij|u;n), (3.7)
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kde robSlope pocita smérnice robustni regresni piimky bez absolutniho ¢lenu,
kterd predikuje proménnou j na zakladé proménné h. Tyto smérnice slouzi
k predikcim pro korelované proménné.

Na zékladé smérnic regresni piimky algoritmus pfedpovi hodnoty Z;; pro
vsechny prvky. Pro kazdou proménnou j uvazuje mnozinu H; sestavajici ze vSech
proménnych h spliujicich (3.6), véetné samotné proménné j. Pro Vi = 1,...,n
pak stanovi

Zij = G({bjpuip - hin H,}), (3.8)

kde G je kombinaé¢ni pravidlo aplikované na tato ¢isla, které volime jako vazeny
prumeér s vahami wj, = |cor;,| po vynechani NA hodnot.

Predikce dané vztahem (3.8) mé tendenci zmensovat variabilitu proménnych,
coz je nezddouci. Za timto tcelem nahradime hodnoty 2;; hodnotami a;Zz;; pro
vSechna 7 a j, kde

a;j := robSlope;(zy |z ;) (3.9)

pochdzi z regrese pozorovaného z,; na (zmenSeném) predikovaném 2.
V predeslych krocich jsou pro vSechny prvky vypocitané predikované hodnoty
Z;;. Déle algoritmus vypocita standardizovana rezidua bunék

Zij — Zij

7 robScaley (zirj — Zirj) (3.10)
V kazdém sloupci j pak ozna¢i vSechny bunky s |r;;| > ¢ jako odlehlé, kde ¢
bylo dano v (3.4). Sestavi také matici Z;,,,, ktera se rovna Z s tim rozdilem, ze
odlehlé bunky z; a N A nahradi jejich predikovanymi hodnotami 2;;. Neoznacené
bunky zustavaji v puvodni podobé. Pii rozhodovani, zda oznacit fadek ¢ jako od-
lehly, se vyuziva toho, ze za predpokladu mnohorozmérného normalniho rozdéleni
vstupnich dat je rozdéleni r;; blizké normovanému normalnimu rozdéleni, takze

distribuéni funkce rfj je ptiblizné rovna distribuéni funkei x%. To vede ke kritériu

T, =

Ul

ZF(T;)‘ (3.11)

Poté algoritmus standardizuje T; podle (3.2) a oznaci fadky i, pro které stan-

dardizované T; presahuje mezni hodnotu ¢ z (3.4). Nakonec zméni imputovanou
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matici Zj,,, na imputovanou matici X, inverznim zobrazenim ke standardizaci
v (3.2).

Nejvétsi vyhodou DDC je predikce jednotlivych bunék. Tu lze charakteri-
zovat jako lokélné linearni fit, kde ,lokalné“ neni mysleno v obvyklém smyslu
(euklidovské vzdalenosti), ale misto toho se vztahuje k prostoru proménnych vy-
bavenych urc¢itou metrikou zalozenou na korelaci.

Metoda DDC ma prirozené afinné ekvivariancni vlastnosti. Pokud ke vsem
hodnotam ve sloupci matice X pricteme konstantu nebo néktery sloupec
vynasobime nenulovym faktorem nebo zménime poradi fadku ¢i sloupcu, vysledek

se zméni podle ocekdvani.
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Kapitola 4

Simulac¢éni studie

Pred aplikaci modelu LR-DDC na redlna data je nejprve nutné optimalizovat
nejvhodnéjsi parametry. Témito parametry byly alpha a pOutLR. Parametr
pOutLR urcuje, kolik logpodilu je tfeba oznacit za odlehlé, aby dany prvek

v puvodnich datech byl oznacen také za odlehly. Parametr alpha urcuje hra-

nici pro oznaceni hodnoty v modelu za odlehlou. Cim je hodnota vyssi, tim méné
prvku model oznadi, jelikoz pozadujeme vétsi jistotu v oznaceni prvku za odlehly.

Simulaci provadime tak, ze si nejprve vygenerujeme pozitivné definitni matici
o velikosti d x d, kterou si oznac¢ime symbolem 3. Hodnota d je zvolena 17,
a to podle po¢tu proménnych v nasledné analyzovanych geochemickych datech.
Volime jednoduchou strukturu variancni matice jako pozitivné definitni matici
s hodnotou 1 na hlavni diagonédle a mimo ni volime postupné hodnoty 0.2, 0.5,
0.8 a 0.95. Poté si nagenerujeme data z mnohorozmérného normalniho rozdéleni

s nulovou stfedni hodnotou a varianéni matici >.
Na zakladé téchto redlnych dat muzeme pouzit funkci pivotCoordInv

z balicku robCompositions [3], ¢imz vytvoifme pomoci inverzniho zobrazeni
(2.5) kompozicni data. V této fazi si nasimulujeme odlehlé hodnoty a budeme
pozadovat, aby je model LR-DDC sprédvné detekoval. Vybereme nahodné 10 %
prvku z kompozicénich dat, které jsme vytvorili, a pfendasobime je konstantou c,
kterou volime 10. Na data nyni aplikujeme model LR-DDC, ¢imz obdrzime se-
znam odlehlych prvku a fadku. Z téchto dat uréime, jak dobie si model vedl.
Jelikoz mame data s prevazné standardnimi (neodlehlymi) hodnotami, model
spravné oznaci velké mmnozstvi hodnot pravé za neodlehlé. Abychom zamezili
zkresleni vysledku, pouzijeme pro zhodnoceni modelu F-score definované

nasledovné [4]:
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Precision * Recall
F- =2 4.1
seore * Precision + Recall’ (4.1)

kde
True_positi
Precision = : 7.“ue POSILOCs — (4.2)
True_positives + False_positives
Recall — T'rue_positives (4.3)

True_positives + False_negatives

True_positives jsou modelem spravné odhalené odlehlé hodnoty, False_positives
jsou hodnoty, které model oznacil za odlehlé, prestoze nijak nevybocovaly, a
False_negatives jsou hodnoty, které byly odlehlé, ale nebyly modelem oznacené.
F-score tedy muze nabyvat hodnot z intervalu [0, 1], kde 1 znamend, Zze mo-
del spravné detekoval vSechny odlehlé hodnoty bez jakékoliv chyby, a naopak 0
znamena, ze neoznacil spravné jediny odlehly prvek.

Pri pevné zvoleném poctu simulaci 300 a dané velikosti varianéni matice
17 x 17 jsme zkoumali hodnoty parametru alpha a pOutL R pro ruzny pocet pozo-
rovani a pro ruzné mimodiagonalni hodnoty varianéni matice. Vysledné hodnoty

F-score jsou uvedeny v nasledujicich tabulkéch.

Parametry Max | Prumér | Median | Min | ¥ hodnoty
alpha = 0.99, pOutLR = 0.4 | 0.540 0.289 0.279 0.053 0.2
0.622 0.366 0.368 0.098 0.5
0.750 0.531 0.542 0.239 0.8
0.947 0.742 0.755 0.390 0.95
alpha = 0.99, pOutLR = 0.3 | 0.622 0.350 0.348 0.094 0.2
0.642 0.405 0.407 0.171 0.5
0.764 0.569 0.577 0.304 0.8
0.915 0.726 0.738 0.390 0.95
alpha = 0.95, pOutLR = 0.4 | 0.667 0.362 0.369 0.105 0.2
0.625 0.425 0.425 0.209 0.5
0.828 0.557 0.557 0.308 0.8
0.915 0.675 0.682 0.309 0.95
alpha = 0.95,pOutLR = 0.3 | 0.625 0.392 0.393 0.211 0.2
0.635 0.430 0.437 0.191 0.5
0.754 0.554 0.559 0.310 0.8
0.857 0.633 0.639 0.318 0.95

Tabulka 4.1: Vysledky pro 15 pozorovani
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Parametry Max | Prumér | Median | Min | ¥ hodnoty
alpha = 0.99, pOutLR = 0.4 | 0.404 0.232 0.235 0.063 0.2
0.457 0.292 0.290 0.129 0.5
0.674 0.490 0.486 0.319 0.8
0.904 0.783 0.790 0.599 0.95
alpha = 0.99, pOutLR = 0.3 | 0.468 0.293 0.289 0.145 0.2
0.538 0.365 0.373 0.143 0.5
0.752 0.579 0.589 0.369 0.8
0.891 0.784 0.794 0.610 0.95
alpha = 0.95,pOutLR = 0.4 | 0.512 0.369 0.373 0.202 0.2
0.587 0.437 0.434 0.228 0.5
0.845 0.619 0.614 0.376 0.8
0.893 0.728 0.734 0.480 0.95
alpha = 0.95,pOutLR = 0.3 | 0.545 0.403 0.407 0.220 0.2
0.660 0.479 0.479 0.313 0.5
0.850 0.643 0.652 0.416 0.8
0.841 0.694 0.700 0.520 0.95
Tabulka 4.2: Vysledky pro 30 pozorovani
Parametry Max | Prumér | Median | Min | ¥ hodnoty
alpha = 0.99, pOutLR = 0.4 | 0.289 0.176 0.176 0.074 0.2
0.306 0.212 0.212 0.112 0.5
0.584 0.461 0.459 0.304 0.8
0.865 0.808 0.811 0.700 0.95
alpha = 0.99, pOutLR = 0.3 | 0.337 0.231 0.231 0.135 0.2
0.402 0.282 0.283 0.164 0.5
0.673 0.552 0.553 0.419 0.8
0.851 0.798 0.799 0.720 0.95
alpha = 0.95,pOutLR = 0.4 | 0.456 0.377 0.378 0.280 0.2
0.555 0.460 0.460 0.375 0.5
0.779 0.683 0.680 0.540 0.8
0.835 0.745 0.744 0.627 0.95
alpha = 0.95, pOutLR = 0.3 | 0.505 0.422 0.423 0.334 0.2
0.624 0.513 0.514 0.377 0.5
0.780 0.699 0.700 0.574 0.8
0.805 0.712 0.712 0.606 0.95

Tabulka 4.3: Vysledky pro 100 pozorovani
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Na zakladé téchto vysledku pri nasledujicich aplikacich volime parametry
alpha = 0.95 a pOutLR = 0.3, jelikoz jak na datech o malém, tak na datech
o velkém poctu pozorovani vykazoval model nejlepsi hodnoty, nezavisle na volbé
hodnot varian¢éni matice Y. Pouze v piipadé, kdy mimodiagonalni hodnoty va-
rian¢ni matice jsou rovny 0.95, se jevi lepsi zvolit alpha = 0.99 a pOutLR = 0.4.
Ale takovato vysoka hodnota znaci silny vztah mezi vsemi proménnymi, ktery

v realnych datech nebyva tak casty.
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Kapitola 5

Pouziti modelu LR-DDC na data
z aplikaci

Model LR-DDC detekujici odlehlé hodnoty pomoci logpodilu v této kapitole
aplikujeme na realnéa data. Parametry, které nejvice ovliviovaly vysledky analyzy,
jsou alpha a pOutLR. Proto jsou pravé tyto dva parametry voleny na zakladé
simula¢ni studie uvedené v kapitole 4.

Prvnimi daty jsou prumérné rocni vydaje domécnosti ve statech Evropské
Unie z knihovny RobComposition statistického softwaru R [8]. Data jsou k dis-
pozici na strankdch Eurostatu [6]. Druhymi daty jsou geochemicka data ziskand
z realnych meéfreni ve spolupraci s Mgr. Danielem Simitkem, PhD., z Katedry geo-
logie Piirodovédecké fakulty Univerzity Palackého v Olomouci. Podrobné vysledky

analyzy geochemickych dat jsou obsazeny v ¢lanku [11].

5.1. Vydaje stati Evropské unie

Jedna se o prumérné ro¢ni vydaje doméacnosti na spotfebu v EUR v jednot-
livych statech EU. Vydaje domdcnosti zahrnuji veskeré domaci vydaje, at uz
rezidentu ¢i nerezidentu, na individualni potreby. Data obsahuji 27 pozorovani,
stejné jako je statu Evropské unie (ve stavu pred piijetim Chorvatska a naopak
jesté s Velkou Briténii jako clenskym statem), a 12 proménnych piedstavujicich
vydaje napt. za jidlo, alkohol, obleceni, zdravi atd.

Na data jsme aplikovali LR-DDC s ruznou volbou parametru alpha. Vysledky
jsou zobrazeny na obrazku 5.1, z néhoz vyplyva, ze hodnota alpha = 0.99 (vpravo)

je, co se tyce oznaceni odlehlych hodnot, piisnéjsi, jelikoz oznacenych prvku neni
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tolik jako pro alpha = 0.95 (vlevo).
Déle jesté zminime parametr pOut ROW, ktery jsme ponechali na hodnoté
urcené algoritmem DDC, a to 0.75. Parametr urc¢uje minimélni podil logpodilu

k oznaceni celého fadku za odlehly. Odlehlé tadky jsou na obrazku zaznaceny

¢ernou teckou na okraji tabulky.
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(a) ExpendituresEU, alpha = 0.95

(b) ExpendituresEU, alpha = 0.99

Obrazek 5.1: Aplikovani LR-DDC na vydaje doméacnosti ve statech EU

Model LR-DDC oznacil na obrdzku 5.1 hned nékolik prvku i radku za od-
lehlé. Podrobnou analyzu dat budeme déle provadét jenom pro hodnotu alpha =
0.95 (vlevo), protoze jsme na zakladé simula¢ni studie zjistili, ze poskytuje lepsi

vysledky (tj. detekuje rozumné velky pocet odlehlych hodnot).
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Prvnim odlehlym fadkem je Bulharsko, které bychom oznacili za vyrazné
vybocujici, jelikoz vsechny hodnoty, az na jednu, se v danych proménnych vyrazné
lisi. To odpovida soucasné ekonomické situaci Bulharska, patficiho k slabsim ev-
ropskym ekonomikdm a nejslabsim v ramci EU. Hospodéafstvi této zemé [13] se
drasticky propadlo po zhrouceni RVHP a zavedeni volného trhu, a to predevsim
proto, ze bulharsky zahranié¢ni obchod byl orientovan predevsim na SSSR.
Sovetska odbytisté vsak roku 1991 skoncila. Dalsim z faktoru, které bulharské
hospodarstvi tézce poznamenalo, bylo uvaleni sankci na zemé jako Irdak a Ju-
goslavie, kam Bulharsko vyvazelo vyznamnou c¢ast své produkce.

Dalsi zemé oznacené jako odlehlé jsou Malta a Rumunsko. Malta, jako jedna
z vyspélejsich zemi, ma zaznacené pouze dva prvky, a to nizké vydaje na bydleni
a vyssi vydaje na vybaveni domédcnosti. Rumunsko méa prvku zaznacenych vice.
Ma zvysené vydaje na jidlo a alkohol a nizsi vydaje na vSechny zbylé polozky.
To odpovida soucasné ekonomice Rumunska [14], kde investovéani do jidla a al-
koholu je prioritou. Vydaje na jiné véci jsou deprioritizované.

Rumunsko totiz bylo jednou z chudsich zemi RVHP a dodnes se fadi k méné
rozvinutym zemim Evropy. Mezi zemémi Evropské unie je jeho HDP na obyvatele
treti nejnizsi, po Bulharsku a Chorvatsku. Muze za to predevsim dlouholeta au-
toritativni vlada Nicolae Ceausesca, kterd naprosto znemoznila rozvoj rumunské
ekonomiky:.

Na zékladé dosavadni analyzy muzeme usoudit, ze chudsi zemé jsou charakte-
ristické vyssimi relativnimi vydaji za jidlo, ubytovani ¢i alkohol. Naopak relativni
vydaje na jiné sluzby, jako jsou rekreace, obleceni ¢i transport, jsou vzhledem
k jejich ekonomice nizsi. Takovyto tsudek je v souladu s nasi intuici.

Déle se ukazuje, jaka je vyhoda pouzivat prvkovou detekci spolu s fadkovou
namisto detekce pouze tadkové. Pri samotné tadkové detekci bychom pouze
oznacili vSechny tii zemé a pfitom nemeéli k dispozici spoustu dalsich cennych
informaci, které nam prvkova detekce poskytla.

Poslednimi zemémi, které zahrneme do analyzy, jsou Irsko a Svédsko. Oby-
vatelé Irska ve velké mite konzumuji alkohol, a proto do néj investuji nemalé
finanéni prostiedky. Takovato informace naprosto odpovida jak nasi predstave,
tak zdznamum o konzumaci alkoholu napfi¢ vsemi zemémi EU. Konkrétné v po-
slednim desetileti se spotieba alkoholu ve vétsiné zemi EU snizila [5]. V Irsku je
presto nadéle spotfeba na obyvatele vyssi nez v celém evropském regionu, a to

i v absolutnim kontextu (bez uvazeni spotieby alkoholu v ramci relativni struk-

35



tury vydaju domdcnosti). To je ddno vysokou cenou alkoholu, kterd je po Finsku
druhd nejvyssi v rdmci EU [9] a také svou roc¢ni spotiebou 11 litru na obyvatele
starsiho 15 let [5] korespondujici osmé nejvyssi spotiebé za alkohol z 27 ¢lenskych
statu EU.

Mal investice domacnosti ve Svédsku do vzdélani také nen nijak prekvapujici.

Vzhledem ke &tédrému socidlnimu systému [10] ve Svédsku a dalsich
skandinavskych zemich je vzdélavani v ramci vefejného skolského systému bez-
platné.

5.2. Geochemicka data

Sprage-paleosolové  sekvence predstavuji dulezité terestrické archivy
kvartérnich klimatickych zmén. Elementarni slozeni sprase a paleosolu je
vyznamnym zdrojem paleoklimatologickych a paleoenvironmentalnich proxy dat.
Ke konecnému slozeni sprasovo-paleosolovych sekvenci prispiva puvod eolického
detritalniho materialu a nasledné sprasové a pedogenni procesy. Z geochemickych
dat lze tedy odvodit vlivy globalniho kvartérniho klimatického cyklu a lokalni
charakteristiky (geologie zdrojové oblasti, topografie, srazky atd.). K desifrovani
komplexnich informaci v kompozi¢nich souborech dat je tieba vyuzit vhodny
statisticky nastroj.

Detekce odlehlych hodnot na trovni prvku je vhodna pro rozliSeni geoche-
mické variability mezi sprasi a paleosolem. Nejvice odlehlych hodnot 1ze pozo-
rovat v pudnich vrstvach svédéicich o vyplavovani uhli¢itanu béhem pedogeneze
nebo pii ovlivnéni nékterych pudotvornych procesu jako jsou podzolizace nebo
lesivace. Podzolizace je chemickd migrace Al, Fe a piipadné organickych latek
zpusobujici relativni zvyseni obsahu Si a lesivace je mechanickd migrace malych

mineralnich ¢asti z A do B horizontu.
Prvkova detekce odlehlych hodnot byla provedena na souboru dat za tcelem

zjisténi prvku, které jsou zodpovédné za litologickou/pedologickou variabilitu na
kazdé lokalité. Tato variabilita je graficky znazornéna v tabulkach, které jsou
vytvoreny pomoci modelu LR-DDC.

Pro model LR-DDC jsme méli k dispozici soubor realnych dat obsahujici
naméirené hodnoty chemickych prvku vyskytujicich se u jednotlivych pudnich
typu. Ty byly naméteny v péti lokalitdch, a to v Dobsicich, Ivani, Drzovicich,
Rozvadovicich a Klopotovicich. Tato data zkouméame nejprve dle lokalit a poté dle
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typu pudy, pricemz pudy, které budeme takto zkoumat, jsou ¢ernozem, hnédozem,
spras, spras se znaky oglejnéni, stérk, parahnédozem ¢i spras/cernozem solifikace.
Odlehlé hodnoty hledame vzhledem k naméfenym hodnotam chemickym prvkum
Al, Si, P, K, Ca, Ti, V, Mn, Fe, Ni, Cu, Zn, As, Rb, Sr, Zr, Pb. Po celou dobu
bude model pracovat s hodnotami parametru alpha = 0.95 a pOutLR = 0.3
zvolenymi na zakladé simulac¢ni studie.

K predstaveni v této praci byly vybrany vzdy ttfi datové soubory obsahujici
nejvetsi mnozstvi vyznamné odlisnych hodnot od piislusnych predikei dle modelu

LR-DDC, v ramci barevnych kategorii, které jsme predstavili diive.

5.2.1. Odlehlé hodnoty zkoumané dle lokalit

Vysledky po aplikovani modelu LR-DDC rozebirame dle jednotlivych lokalit.
V Dobsicich v tabulce na obrazku 5.2 jsou zaznamenany signifikantné odlisné hod-
noty pro parahnédozem a ¢ernozem. V pripadé parahnédozemé je vyskyt drasliku,
vapniku a hot¢iku v Dobsicich vyrazné nizsi nez u zbyvajicich prvku. Oproti tomu
zelezo se zde vyskytovalo v hojném mnozstvi. V pripadé Cernozemé si muzeme
povsimnout napiiklad vyssich hodnot u olova a nizsich u vapniku. Spras se ve
vSech proménnych chova normalné, stejné tak i hnédozem, ktera meéla jenom par

nizsich hodnot.
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Obrazek 5.2: Aplikace LR-DDC na naméfené hodnoty v Dobsicich dle typu pudy

V obci Ivan (viz tabulka na obrazku 5.3) prevladaji jak vyssi, tak nizsi hodnoty
u cernozemeé. Parahnédozem obsahuje opét nékolik nizsich hodnot u vapniku, ale
neni jich tolik jako v Dobsicich. Dale je par vyssich i nizsich hodnot u sprase.

Prevazna vétsina odlehlych hodnot se vyskytuje u cernozemé. Zde nam model
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poskytuje informaci, ze se v Ivani v cernozemi vyskytuje mnohem méné niklu a

zeleza nez u jinych pud a naopak je zde mnohem vice olova, zinku a médi.

© » 23T TTLTTLTTLTITT
883333 8 %%
& 3 N N N N NN R NR R

2d

BB = B T S T T S W )
FR R E-B-I-E-R--I- -1 -1
2% 8 0% 60660606 0

sds
sds
sds
sds
sds
sds
sds
sds
sds
sds
sds
sds
sds

caeard888

F
||
si B
P |
<. | |

o - ]

Pb
[ I I Jolelelelelelelelelele] Jelolelelelelelolele] Joleloleloleloclcclcclcclcclc0l00l00l00l0l0lelelele] Jol Jole)

Obrazek 5.3: Aplikace LR-DDC na namérené hodnoty v Ivani dle typu pudy

V obci Drzovice (viz tabulka na obrazku 5.4) se opét vyskytuji néjaké nizsi
hodnoty u parahnédozemeé, konkrétné u drasliku a vapniku. Zbyvajici odlehlé
hodnoty se vyskytuji u ¢ernozemé, konkrétné jde o vyrazné vyssi hodnoty olova
a zirkonia ¢i opét nizké hodnoty vapniku.

Nadhodnoty olova ve svrchnich vrstvach pudy u vSech vyse zminénych lokalit

indikuji znecisténi lidskou ¢innosti.
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Obrazek 5.4: Aplikace LR-DDC na namérené hodnoty v Drzovicich dle typu pudy
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5.2.2. Odlehlé hodnoty zkoumané dle typu pudy

Vysledky po aplikaci modelu LR-DDC na nésledujicich obrazcich lze rozebrat
dle typu pudy. Na obrazku 5.5 je mozné vidét, ze namérené hodnoty v Ivani se

u zadného prvku nijak neodlisuji, kdezto v Rozvadovicich se vyskytuji u mnoha

pozorovani odlehlé hodnoty. Rikaji nam, Ze v Rozvadovicich hnédozem obsahuje

vice kiemiku nez v Ivani a méné hotéiku, niklu, médi ¢i zinku.

Obrazek 5.5: Aplikace DDC-LR na namérené hodnoty hnédozemé dle lokalit

Cernozem vykazuje odchylujici se hodnoty pouze vzhledem k jediné obci, a to
k Dobsicim, viz obrazek 5.6. Zde dostavame informaci o nizs§im obsahu kiemiku
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Nejbohatsi zaznam vykazuje parahnédozem, jelikoz informaci o namétrenych
hodnotéach mame k dispozici ze vSech obci, jak je patrné z obrazku 5.7. Drzovice
a Ivan nevykazuji zadné odchylky. V Klopotovicich obsahuje parahnédozem mno-
hem vice olova, v Dobsicich méné kiemiku a zirkonia, ale vice stroncia nez

v ostatnich obcich. V Rozvadovicich se zadné odlehlé hodnoty nevyskytuji.
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Obrazek 5.7: Aplikace LR-DDC na namérené hodnoty parahnédozemé dle lokalit
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Zaver

Cilem bakalaiské prace bylo vyvinout model, ktery bude schopen odhalit od-
lehlé hodnoty a urcit, zda nam neposkytuji néjakou doplnujici informaci o zkou-
maném souboru dat. Zaroven bylo potteba zavést predpoklady, které tento model
musi spliovat.

Jelikoz se v datech mohou vyskytovat jak prvkové, tak radkové odlehlé hod-
noty, musel model zvladat zpracovat oba tyto druhy chybéjicich hodnot soucasné.
Duraz byl kladen predev$im na prvkovou detekci, jelikoz pouhé radkova detekce
je limitovana maximalnim poc¢tem fadku, které mohou odlehlé hodnoty obsaho-

vat . Radkova detekce proto slouzila jako vedlejsi néstroj pro obohaceni prvkové
detekce.

Ukazalo se, ze pri praci s kompoziénimi daty je navic nutné vzit v potaz jejich
specifickou relativni povahu, tedy ze veskera relevantni informace o kompozicnich
slozkach je obsazena v podilech mezi nimi. Spravné statistické zpracovani kom-
pozi¢énich dat se pak stalo jednim z klicovych predpokladu pro ziskani interpre-
tovatelnych vysledku a poslouzilo k celkové validité statistické analyzy.

Jelikoz prace s absolutnimi ¢i proporcionalnimi daty je nedostacujici k za-
chyceni vztahu korelace mezi jednotlivymi proménnymi, byla tedy pozornost
zameérena na reprezentaci kompozic v logpodilech. Jejich vyhodou je symetri¢nost
a nezdvislost na méfitku dat, at uz na puvodnich (absolutnich) proménnych ¢i
napiiklad proporcionalni reprezentaci.

Na zakladé téchto utvorenych predpokladu pro detekci odlehlych hodnot byl
navrzen model Logratio Deviating Data Cells, zkracené LR-DDC, berouci v potaz
korelaci mezi proménnymi a také relativni informaci obsazenou v logpodilech mezi
nimi.

Parametry, které model vyuziva, byly optimalizovany na simulovanych da-
tech a nasledné byl model s témito parametry aplikovan na soubory realnych
dat. Vysledky ukazaly, ze tento algoritmus vskutku poskytuje uzitecné informace

o datové struktufe, které mohou slouzit jako podklad pro piipadné vylouceni
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nékterych pozorovani nebo proménnych z dalsi analyzy, popi. jako jeden z argu-
mentu pro pouziti robustnich metod pri nasledném statistickém zpracovani dat.
Jelikoz se model vytvoreny na zakladé této bakalarské prace osvedcil i pti analyze
realnych kompozicnich dat z aplikaci, bude ptidan do knihovny robCompositions

statistického softwaru R pro vefejné vyuziti.
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