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Uvod

V mnohorozmérné statistické analyze dat pracujeme s pozorovanimi vice na-
hodnych proménnych zaroven. Nabizi se tedy moznost studovat vztahy mezi
proménnymi, a objevit tak skrytou strukturu dat. Analyza zavislosti mezi pro-
ménnymi ma uplatnéni v nejraznéjsich oborech lidské ¢innosti. Asi nejznaméjsi
charakteristikou vztahu dvou veli¢in je Pearsontuv korela¢ni koeficient vyjadiu-
jici miru tésnosti linedrniho vztahu mezi dvéma veli¢inami. AvSak uz sam Karl
Pearson zminuje nékteré nevyhody tohoto koeficientu v uréitych situacich.

Jednim z piipadi, kdy s jednoduchou aplikaci korela¢niho koeficientu na pozo-
rovana data neuspé€jeme, je prace s kompozi¢nimi daty. Kompozi¢nimi nazyvame
data obsahujici relativni informaci. Snadno si je pfedstavime jako procenta ¢i
proporce z dané¢ho celku. Zvétsime-li proporci jedné slozky mnohorozmérného
pozorovani, ¢inime tak na tkor ostatnich slozek. Korelace mezi slozkami se timto
zkresluje, nebot je tla¢ena do zapornych hodnot.

Proto v korela¢ni analyze kompozi¢nich dat prevadime data na specialni sou-
fadnice ve tvaru logaritmi podila jejich slozek. Pokud transformaci zkonstruu-
jeme specidlnim zptusobem, ziskame dobfe interpretovatelné soutadnice (tzv. bi-
lance) s vyhodnymi vlastnostmi. Prace déle uvadi dva piistupy k méfeni asoci-
ace mezi slozkami kompozic¢nich dat. Prvnim je pouziti symetrickiyjch pivotovich
soufadnic, vypocet klasického korela¢niho koeficientu a odpovidajici interpretace
hodnot. Druhy piistup pfinasi nové miry asociace mezi slozkami vychézejici z li-
nearnfho modelu mezi bilancemi.

Treti kapitola demonstruje pouziti metod na readlném datovém souboru. Data
se tykaji rozlozeni miry fyzické aktivity u déti béhem dne a byla naméfena na
Fakulté télesné kultury UP. Analyza odhaluje vztahy mezi slozkami kompozi¢niho
datového souboru a zaroven ukazuje vyhody a nevyhody jednotlivych metod, coz

je hlavnim cilem diplomové prace.



1 Kompozi¢ni data

Na zacatku studia korela¢ni analyzy kompozi¢nich dat je tfeba se dobfe se-
znamit s kompozi¢nimi daty jako takovymi. K tomu mohou poslouzit naptiklad
knihy [3], [I7], [18], na kterych je uvodni kapitola postavena.

Kompozi¢ni data jsou mnohorozmérna pozorovani, jejichz slozky popisuji jed-
notlivé ¢asti celku. Jiz z definice|1.1| [18] vyplyva, Ze pFfedmétem zajmu je relativni
informace obsazené v datech. Podstatné jsou tedy podily mezi slozkami kompo-
zicnich dat a samotna hodnota slozek je irelevantni. Jako piiklad kompozi¢nich
soubort dat lze uvést rozlozeni volného casu lidi mezi jednotlivé aktivity ¢i slozeni

Zivin v jejich stravé.

Definice 1.1 Kompozici nazveme vektor D kladnijch redlnijch sloZek

x = [x1,...,2p]|, ktery nese pouze relativni informaci.

Nékdy se v definici uvadi rovnéz podminka na konstantni soucet slozek k. Ta
ovSem nemusi byt splnéna, protoze tieba v uvedenych piikladech maji jednot-
livi lidé rtzné mnozstvi volného Casu nebo zkonzumuji rizné mnozstvi potravy.
Nicméné lze vzdy komporziéni data do takového tvaru prevést tzv. uzavienim.
Casto byvé konstantni soucet roven 1 nebo 100, pak hovoiime o proporcich a pro-

centech. V pripadé uzavienych kompozic je jejich vybérovym prostorem simplex.

Definice 1.2 D-sloZkovym simplexem nazveme mnoZinu

D
SP .= {m:[x1,~~ ,xp| :xi>0,2xi:/<o}.
i=1

Z podstaty kompozi¢nich dat vychézeji t¥i zdkladni principy pro jejich ana-
lyzu. Jelikoz je informace obsazenad v kompozicich pouze relativni povahy, tak
se vynasobenim libovolnou kladnou konstantou nezméni. Kompozi¢ni data jsou
tedy invariantni vici zméné méritka. Dale nezalezi na poradi slozek v kompo-
zici, coz se nazyva invariance vici permutact. Nakonec zbyva zasada podkompo-

ziéni soudrznosti. Podkompozici chapeme kompozici, kterd je podvektorem jiné
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kompozice. Jestlize je splnéna podkompoziéni soudrinost, potom nedosdhneme

......

podkompozici, at uz pracujeme s celou kompozici nebo pravé pouze s jeji pod-

kompozici.

1.1 Aitchisonova geometrie

Protoze operace standardniho euklidovského vektorového prostoru nespliuji
uvedené principy analyzy kompozi¢nich dat, byly zavedeny specidlni operace pro

kompoziéni data [18]:

Definice 1.3 Necht jsou ddny D-slozkové kompozice x = [xq,...,2p],
Yy = [v1,...,yp] a a € R. Operaci perturbace, mocninné transformace, a ddle

Aitchisoniv skaldrni soucin definujeme v tomto potadi jako

w®yzc[xl'yla"'axD'yD]a

a®x=Clxf,...,zP],
Zln In 2,
1>

kde C znaci operaci uzavieni. Jmenované operace dohromady tvofi euklidovskou
geometrii na simplexu, ktera nese také piivlastek Aitchisonova. Aitchisontiv ska-
larni soucin implikuje i pfislusnou Aitchisonovu normu ||| 4 = /(x, ) 4 a vzdé-

lenost da (z,y) = || © y||a-

1.2 FaleSna korelace

John Aitchison ve znamé knize [I] nebyl prvni, kdo upozornil na nutnost
pristupovat ke kompozicim specidlné. Jiz Karl Pearson uvedl ve svém ¢lanku
z roku 1897 [19] fenomén, ktery nazval falesnou korelaci (z anglického spurious

correlation) a ktery je ve svém disledku popsan nize.
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Korelace vyjadiuje miru linedrniho vztahu mezi dvéma ndhodnymi veli¢inami

dovné jako normovana kovariance na interval (—1,1) ¢ kovariance mezi normo-

vanymi veli¢inami s nulovou stfedni hodnotou a jednotkovym rozptylem [14].

Definice 1.4 Necht ndhodné veliciny X a'Y maji konecné druhé momenty, stiedni
hodnoty E(X), E(Y) a rozptyly var(X) # 0, var(Y') # 0. Korelacni koeficient

px,y ndhodnych velicin X a'Y je cislo definované vztahem

L ev(XY) (X ~E(X) Y - E(Y)>
(Y) '

V/var(X) - var Vvar(X) T /var(Y)

V praxi pak tuto charakteristiku odhadujeme pouzitim vybérového korelacniho
koeficientu mezi statistickymi znaky X a Y. Korela¢ni koeficient je symetricky a
normovany na interval (—1,1). Cim vice se hodnota koeficientu bliz k 1, popf. —1,
tim je linedrni vztah mezi znaky tésnéjsi. Hodnota 0 znaci, Ze mezi znaky neni
zadna linearni zavislost (nevylucuje to v8ak zavislost jiného charakteru).

Pearson [I9] se zabyval korelaci mezi dvéma podily a zminil piiklad, kdy
vezmeme t¥i nahodné po dvou nekorelovana ¢isla (veli¢iny) x, y a z. Pokud pro
kazdou takovou trojici vytvorime podily z/y a z/y, nalezneme mezi témito zlomky
korelaci, ackoliv ptivodni ¢isla byla nekorelované. Bylo by tedy chybou z nalezené
korelace usuzovat zavéry.

Pro lepsi predstavu si demonstrujeme problém na realnych datech, ktera na-
zveme activity, protoze se tykaji rozlozeni pohybové aktivity béhem dne u déti
od 7 do 13 let. Jejich podrobny popis lze nalézt v podkapitole Kompozice ob-
sahuje ¢ty¥i slozky: sedava aktivita (sedentary), dale pak lehka (1ight), stiedné
narotna (moderate) a naro¢na (vigorous) pohybova aktivita. Pivodni jednot-
kou jsou minuty za den. Pifevedeme data tak, aby se soucet sloZek rovnal jedné.
Provedeme tedy operaci uzavéru a spoc¢teme standardni korela¢ni koeficient pro

kazdou dvojici proménnych, ¢imz ziskame korelaéni matici z tabulky
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sedentary light moderate vigorous
sedentary 1.000 -0.935 -0.502 -0.187
light -0.935 1.000 0.200 -0.089
moderate -0.502 0.200 1.000 0.401
vigorous -0.187 -0.089 0.401 1.000

Tabulka 1.1: Vybérova korela¢ni matice kompozice obsahujici vSechny c¢tyfti
slozky.

Pokud se rozhodneme vyloucit sedavou aktivitu, vytvoiime podkompozici ob-
sahujici zbyvajici tfi slozky. Tu opét uzavieme, aby byl soucet slozek 1, dostaneme

se ke korela¢ni matici v tabulce [[.2

light moderate vigorous
light 1.000 -0.874 -0.765
moderate | -0.874 1.000 0.356
vigorous | -0.765 0.356 1.000

Tabulka 1.2: Vybérova korela¢ni matice kompozice obsahujici pouze tii slozky.

Vidime, Ze v druhém piipadé dostavame pro stejné dvojice slozek naprosto
odlisné hodnoty. Korelace tedy nezévisi pouze na dvojici uvazovanych slozek,
pro které ji pocitame, ale také na vSech ostatnich slozkach v kompozici. To se
vylucuje s definici korela¢niho koeficientu, protoze ten hovoii pouze o vztahu

dvou statistickych znaki.

Na Pearsonovy myslenky navazal az v roce 1960 geolog Felix Chayes [5], ktery
upozornil, ze pokud nezavislé slozky uzavieme na konstantni soucet, dostaneme
mezi nimi zdpornou korelaci, tzv. negationi vychyleni. Protoze pro D-slozkovou

kompozici [x1,...,zp] se souc¢tem slozek z1 + -+ -+ xp = 1 plati

cov(zy, 1+ -+ xp) =0,
lze odvodit vztah
cov(xy,x2) + -+ - + cov(xy,xp) = —var(zy).

Prava strana je kromé piipadu konstantni prvni slozky vzdy zaporna. Tudiz

alesponr jedna z kovarianci na levé strané musi byt zaporna. Proto se korelace
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nemohou volné pohybovat na intervalu (—1,1) jako u mnohorozmérnych dat bez
omezeni [2]. Dalsim problémem omezeni na konstantni soucet je singularita va-
rian¢ni matice, nebot nékteré mnohorozmeérné statistické metody pouzivaji jeji

inverzi.

1.3 Logpodilové souradnice

Z predchozich poznatku plyne, Ze k méfeni korelace pro kompozi¢ni data ne-
miuzeme pouzit absolutni hodnoty jejich piuvodnich slozek. Aitchison [I] proto
navrhl vyjadiit kompozi¢ni data ve tvaru logaritmi podild slozek, tzv. logpodilo-
vych souradnicich. Veskera informace je totiz obsazena v podilech slozek kompo-
zic a logaritmus zobrazuje a symetrizuje kladné podily na celou realnou osu, aby

piipadné bylo mozno pouzit metody zaloZzené na normalnim rozdéleni dat.

1.3.1 Alr souradnice a clr koeficienty

John Aitchison nejprve piisel s aditivnimi logpodilovymi (alr) souradnicems:

alr(x) = (In(x;/xp))i=1,...0-1,

které ovSem nezachovavaji vzdalenosti, tedy nejsou izometrické se zavedenou Ai-
tchisonovou geometrii (viz podkapitola [1.1)). Podminku izometrie uz ale spliuji

centrované logpodilové (clr) koeficienty:

g(x)

clr(z) = (m

> , kde g(x) = {1 x9--7p.
i=1,...,.D

Clr koeficienty ale vedou k singularni varian¢ni matici, coz je problém, pokud je
treba ziskat jeji inverzi.
1.3.2 Ilr souradnice a bilance

Kvili nedostatkiim vyse uvedenych souiadnicovych systému byly zkonstruo-

vany tzv. izometrické logpodilové (ilr) souiadnice. Jak jiz ndzev napovida, jedna
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se o izometrické zobrazeni mezi euklidovskymi vektorovymi prostory na S a
RP~1 které navic vede ke vzniku ortonormélnich soufadnic (vzhledem k Aitchi-
sonové geometrii). Vé&tsinou se kviili dobré interpretaci vyuziva specialni piipad
ilr soutradnic ziskanych pomoci postupného bindrniho déleni, které se nazyvaji
bilance.

Béhem postupného binarniho déleni rozdélujeme v kazdém kroku slozky do
dvou nepiekryvajicich se podskupin, nez dostaneme v kazdé podskupiné pouze
jednu slozku. Pro D-slozkovou kompozici tak ziskdme celkem D — 1 bilanci.
V k-tém kroku tak déleni definuje bilanci mezi dvéma podskupinami slozek, kde
11,19, - , 1, je T slozek prvni podskupiny oznacené znaménkem + a jq, jo, -, Js
s slozek druhé podskupiny znacené pomoci —. Bilance je tak definované jako
normovany logaritmus podilu geometrického prumeéru slozek jedné podskupiny
ku geometrickému priméru podskupiny druhé. Vyjadiuje miru celkové relativni
vyznamnosti jedné skupiny slozek vzhledem ke skupiné druhé.

)

rs (fﬁil% " '%)W (l’z‘l%iz c T,

by = In =In —.
rhs (g ag) (@), - 5,)

To znamené, Ze pro k-tou bilanci dostanou slozky vahu bud

1 rs 1 rs
ay = —4/ , a_ = — nebo ag = 0,
rvr—+s s\VVr+s

konkrétné a, pro slozky v ¢itateli, a_ pro ty ve jmenovateli a ag pro vSechny,

které nebyly zahrnuty do déleni. Bilanci potom ziskdme jako

D

by = Zaik In z;, (1.1)

i=1
kde se a;, rovna ay (resp. —a_), pokud v k-tém kroku postupného binarniho
déleni byla i-ta slozka oznacena znaménkem + (resp. —). Jestlize v k-tém kroku
1-ta slozka nefiguruje, pouzije se vdha aq. Vysledné bilance mizeme usporadat do

vektoru ilr(x) = [by,...,bp_1].
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Bilance je lineadrni kombinaci logaritmt sloZek a pro soucet koeficientu plati

1 TS 1 rs
Te—4/ — 85—/ =0,
rVr+s sV r—+s

je tedy specialnim piipadem tzv. logkontrastu (ostatné jako i dalsi uvedené log-

podilové soutadnice). Matice obsahujici slozky a;; pak tvoii ortonormalni bézi
proi=1,....,.Dak=1,...,D—1 (v redlném prostoru potazmo na simplexu).

Koncept bilanci hraje v korela¢ni analyze kompozi¢nich dat vyznamnou roli,
protoze na ném stoji oba piistupy prezentované v kapitole 2| Proto si ukdzeme
cely proces sestrojeni bilanci pro redlna data activity. Moznosti pro rozdéleni
slozek do skupin je samoziejmé vice, uvedeme pouze jednu vzorovou moznost.
V prvnim kroku sledujeme pomér sedavé slozky ke vsem pohybovym slozkam. Pii-
slugna bilance z; vyjadiuje miru relativni vyznamnosti sedavé aktivity (slozka x1)
vzhledem k priamérné pohybové aktivité (slozky xo, x3 a x4)

3
z1 =4/-1n 7

4 Y/ ToX3X4 .
V dalsich krocich pak rozdélujeme zbylé tii slozky, nez ztistane v kazdé skupiné
pouze jedna a interpretujeme analogicky. Déleni slozek zapisujeme do tabulky [I.3]

Ostatni bilance maji potom tvar

21 T9 1 ] T3
Z9 = —1n z3 = — 11 —.
2 3 \/I’3I47 3 2 Ty

Bilance
Slozka 1 Zy 23
sedentary || +
light - +
moderate - - +
vigorous - = =

Tabulka 1.3: Postupné binarni déleni pro datovy soubor activity.
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Odpovidajici ortonormalni baze, zapsana ve formé matice V', vypada nasle-

dovné
3
3 0 0
_1 /3 \/E 0
3\ 1 3
VvV —
_1r /3 _1 /2 1
3\ 2 21/ 3 2
_1./3 1. /2 _ /1
3\ 4 2/ 3 2
a pro kompozici & = [z1,...,xp] (uvazujeme fadkovy vektor) plati

clr(x) - V =i ilr(x).

1.3.3 Vlastnosti souradnic

Vsechny tii typy logpodilovych soutfadnic ptrevadi perturbaci a mocninnou
transformaci na simplexu na soucet a nasobeni skalarem v redlném prostoru. Clr
koeficienty a ilr soufadnice navic zachovavaji skaldrni soucin, jsou tedy izome-
trické. U ilr soufadnic nevznikd ani problém se singularitou variancéni matice.
Lze proto na zacatku analyzy kompozi¢ni data prevést na souradnice vzhledem
k ortonormaélni bazi, coz odpovida ilr souradnicim, a provést pozadovanou ana-
lyzu. Poté je piipadné mozné vysledky zobrazit zpét na kompozice a interpretovat
vysledky.

Pro vypocet korela¢niho koeficientu ve smyslu ptivodnich kompozi¢nich slozek
nejsou ale clr koeficienty a ilr soufadnice obecné vhodné. U clr koeficienti totiz
narazime na problém negativniho vychyleni, protoze plati, Ze soucet clr koefici-
entt je konstantni (konkrétné nulovy). Vektor ilr soufadnic D-slozkové kompozice
rovnéz neni ve svém obecném tvaru vyhovujici, protoze mé pouze D — 1 prvki,
a proto neni mozné jednoznac¢né prifadit soutfadnici ke konkrétni slozce kompo-
zice. V nésledujici kapitole tudiz sestrojime sofistikovanéjsi ilr souradnice, které
jsou urcené specidlné pro vypocet korela¢niho koeficientu, tzv. symetrické pivo-
tové souradnice. Déale pak predstavime i jiné zpusoby méfeni linearni asociace

mezi slozkami kompozi¢nich dat, opét zalozené na bilancich.
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2 Miry linearni asociace

Druhé kapitola nejdiive uvede standardni Aitchisonuv pristup pro méfeni aso-
ciace mezi dvéma slozkami kompozice pomoci variacni matice. Poté predstavime
pristupy pro urc¢eni miry linedrni asociace mezi slozkami, a to s vyuzitim syme-
trickych pivotovych soufadnic [15] a také pomoci miry b-asociace [7]. Hlavnim

zdrojem informaci jsou ¢lanky [7], [I5] a knihy [3], [I7] a [18].

2.1 Variaéni matice

Protoze vypocet standardni korela¢ni matice nedava pro piivodni slozky kom-
pozi¢nich dat uspokojivé vysledky (viz podkapitola , prisel John Aitchison
v [I] s vlastnim zptusobem méfeni asociace mezi dvéma slozkami, ktera odpovida
mitre proporcionality mezi slozkami. Ta je vyjadiena pomoci rozptylu logaritmu
podilu prislusnych slozek. Pokud spoc¢teme takovou charakteristiku pro vsechny

kombinace slozek, ziskdme variacni matici.

Definice 2.1 Variacni matici (ndhodné) kompozice * = [z1,...,xp] 2 SP na-

weme matici D? prokid, definovanijch jako

x.
ti; = var (ln —l)
Lj

a odhadovangch z vijbéru kompozic &, = [Tp1,...,xyp], n=1,..., N hodnotou

N
tis = [mzm ]_N—lln o

n=1 Lnj J
kde N je pocet pozorovdni.

Mira proporcionality mezi slozkami je vétsi, jestlize logaritmus podilu ma
tendenci byt konstantni. V piipadé vysoké miry proporcionality se tudiz hod-

noty prislusného prvku matice blizi 0. Logaritmus podilu mizeme normovat tak,
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aby tvofil bilanci dvouslozkové kompozice [z;, z;] a poc¢itame klasicky vybérovy

rozptyl pro tyto bilance.

¢ (1 1 m)
L=var | —=In— | .
Y V2

Z vlastnosti rozptylu vyplyva, ze t7; = %tij. Obé verze matice jsou symetrické,

jelikoz pro veli¢iny A, B a C s kladnym oborem hodnot plati, ze In(A/B) =

—In(B/A) a var(—C) = var(C). Na diagonale obou matic se nachazi nuly.
Pokud chceme prvky varia¢ni matice normovat na interval (0, 1), vypocteme

jeji prvky nasledovné [4],

7ij = exp (—Var (% In %)) (2.1)

V tomto piipadé znaci vysokou proporcionalitu slozek hodnoty blizici se k 1.
Nicméné se stale jedna pouze o normované hodnoty varia¢ni matice, a ne o kore-
la¢ni miru. Méfeni proporcionality totiz neumoznuje rozlisovat mezi pozitivni a
negativni asociaci jako u korela¢niho koeficientu. Dalsim problémem je absence

statistickych metod pro testovani vyznamnosti prvki variacni matice.

2.2 Symetrické pivotové souradnice

Nedostatky varia¢ni matice vedly ke snaze méftit silu asociace mezi slozkami
kompozice pomoci korela¢niho koeficientu mezi urcitymi ortonormalnimi ilr sou-
fadnicemi vzhledem k Aitchisonové geometrii. Jelikoz se jedna o ortonormalni
soufadnice, mohou byt pouzity korela¢ni miry zaloZené na euklidovské geometrii,
jako tfeba pravé Pearsontv korela¢ni koeficient. Piikladem takovych souradnic
jsou symetrické pivotové soutadnice [I5], které zachycuji veskerou informaci ve
formé agregovanych logaritmt podili obou kompozi¢nich slozek, jejichz vztah

sledujeme. Pojdme se nyni blize zamé&fit na jejich konstrukei.
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2.2.1 Konstrukce symetrickych pivotovych souiadnic

Abychom mohli pocitat korelacni koeficient, potfebujeme sestavit bilance,
které vyjadiuji dominanci konkrétni slozky vuci ostatnim slozkdm. Pokud vez-

meme postupné binarni déleni vedouci k bilancim [9]

z=[z1,...,2p-1), Zi =1/ : In : (2.2)
D — 1+ 1 —i D
v \/ Hj:i—H T

kdei=1,..., D —1, pak bilance z; vyjadiuje veskerou relativni informaci slozky
21 VUuci zbyvajicim slozkam. Lze ji tedy interpretovat z hlediska dominance slozky
x1 vadi primérnému chovani zbyvajicich slozcek (nebot bereme jejich geometricky
prumér). U nasledujicich bilanci uz ale chybi slozka x1, a tedy i potfebné interpre-
tace bilanci. Pro ucely méfeni vztahu mezi dvéma slozkami nés konkrétné zajima
bilance vyjadiujici miru dominance slozky x5 v kompozici. Prislusny soutradni-
covy systém z* = [z],...,2},_;] vznikne permutaci slozek z = [z1,...,2p_1] ve
vztahu . Proto je tfeba uvazovat uvedené dva systémy soutradnic z a z*,

respektive jejich prvni dvé soutadnice

/D—l1 1 /D—21 T
21 = n 2o — n
! D D_1/HD l‘" 2 D—-1 D—Q/HD T
=2 7 =3
o /D_lln To o /D_2ln 1
1 — ’ 2 .
D D-1 T Hi:; 7 D -1 D—2/H£3 7

Prvni dvé soufadnice z obou systému uplné popisuji podkompozici [z1, zs]

v ramci dané kompozice. Vezméme nyni ¢asti ortonormalnich bazi odpovidajici

piislusnym dvéma bilancim z obou soufadnicovych systémi
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D—1
) 0
_ 1 D—1 D—2
D-1\/ D D—1
VvV, =| _21 D—1 1 D=2 |
D2 D—1 D—2\/ D—1
1 D—1 1 D—2
D-1\/ D D—2\/ D—1
1 D—1 D—2
D—-1\/ D D—1
D—1
) 0
V=] __1 D—1 1 D=2 |
Do D—1 D—2\/ D—1
1 D-1 1 D—2
D—1\/ "D D—2\/ D=1

kde matice V,« vznikne vyménou prvniho a druhého tadku matice V. Lze odvo-

dit [I5], Ze mezi prvnimi dvéma soufadnicemi z a z* plati vztah
* k] VTV
[217Z2] - [Zlsz] z z*

kde ortogondalni matice V., TV, méa tvar

Podle vztahu (1.1)) pro bilance z kapitoly plati

D D
2 = E vy Inz, Zo = E V2 In 25,
i=1 i=1
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D D

* * . * * i

2] = E vy Inx;, 25 = E Uy In ;.
i=1 =1

Tyto bilance pouzijeme k sestrojeni novych symetrickych pivotovych sourad-
nic. Veskerou relativni informaci tykajici se slozky x; zachycuji vektory v, a v3,
tedy prvni sloupec (Fadkovy vektor) matice V;, a druhy sloupec matice V,«. Proto
nova symetrickd pivotova soufadnice z{ odpovid4 sméru osy thlu mezi v, a v5.
Podobné i druha soufadnice z5 odpovidd sméru osy thlu mezi vektory v, a vj.

Novou souradnici 2] tedy spocteme jako

1
2= —— Inx(vy +v3)7,
U= Tor o o0+ )
kde
i | P14 V/DD ) 1
v Vo = y b
b DD —1) VDD —1)

 VD—2+VD  VD—2+VD
VDD —-1)(D—-2)"" " /DD —-1)(D-2)

a norma ||v; + vj|| =

((P-1)+ D(D—z))2 . (vD=2+D)
DD 1) DD —1)

2

"D(D-1)(D-2)

\/2-(D—1+\/D(D—2))

(D-1)
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Z predchozich vztahu lze odvodit koeficienty pro logkontrast prislusny syme-

trické pivotové souradnici 27

——— [\/DlJm/D(DQ) !
lvr + o3| V2D ’ \/QD(D_H\/m)’

B VD =2++/D
\2D(D-2)(D -1+ /DD-2)

B VD =2++D
\/2D(D —2)(D — 1+ /D(D — 2))

Vysledné symetrické pivotové soufadnice pak vypadaji nasledovné (pii kon-

*

strukei z5 postupujeme analogicky)

) \/D—1+\/D(D—2)1n o
2D

1= 1 VD=3+VD ’

D—1++/D(D—2) = — —
x2 (x3x4 e 'TD) vD—-2(D 1+\/D(D 2))

22:

) \/D—1+«/D(D—2)ln .
2D

1
R — VD—2+vVD
D—1++/D(D-2) VD= — —
xl (x3x4 . :L-D) D—2(D 1+\/D(D 2))

Soufadnice 27 a zj vyjadfuji symetricky dominanci slozek x; a x5 vzhledem
k dalsim slozkdm. Soufadnice 27, 23, 23, ...,2p_1, resp. 27, 25, 23, ..., 2,_, potom
tvoii ortonormalni soufadnice kompozice x. Slozity tvar mocniteli ve jmenovateli
slouzi k normovéni soutfadnic, aby bylo dosazeno ortonormality. OdliSny koeficient
u slozky o, resp. x; ve jmenovateli zase umoznuje dosazeni symetrie soutfadnic.
Kdyz upravime pomér obou exponentu ve jmenovateli

1
D—14+/D(D-2) B VD —2

VvD=2+VD VD =2++D’

VD=2(D-1+,/D(D-2))

tak vidime, Ze s rostoucim poc¢tem sloZek se pomér blizi 1/2 ve prospéch zbyva-

jicich slozek. S rostoucim poctem slozek rovnéz klesa efekt riznych exponenti
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ve jmenovateli a soufadnice 27 a z5 se blizi (az na konstantu) prvnim dvéma clr

koeficientim

T

In pro D — oo.

Y
DIl'l‘Q"'xD D£B1'$2"'$D

2.2.2 Korela¢ni analyza se symetrickymi pivotovymi sou-

Fadnicemi

Symetrické pivotové soufadnice byly sestrojeny predevs§im za tcelem urceni
korelace, v tomto piipadé mezi souradnicemi, které vyjadiuji vzdy jednu slozku
kompozice vzhledem k ostatnim slozkdm. K urceni korelace mezi souradnicemi

muzeme pouzit napi. klasicky Pearsontiv korela¢ni koeficient (viz definice |1.4)

pleho25) = G

V/var(z3) - var(z3)

Vyhodou pouziti je jeho velkd rozSifenost ve statistice. Na rozdil od varia¢ni
matice lze rozliSit pozitivni a negativni asociaci mezi bilancemi. Navic mizeme
pouzit standardni testovani vyznamnosti. Nicméné je dulezité si uvédomit, Ze se
nejedna o korelaci mezi puvodnimi slozkami kompozice, ale k nim pfifazenymi
soufadnicemi. Hodnota korelac¢niho koeficientu je ovlivnéna i ostatnimi slozkami
kompozice, nejen dvéma sledovanymi slozkami, coz ovSem koresponduje s vla-
stnostmi kompozic¢nich dat.

Kladné hodnota korela¢niho koeficientu znamené, Zze dominance sledovanych
slozek nad primérnym zastupcem ostatnich slozek roste soubézné. Naopak zé-
pornad hodnota znaci, ze bilance se pohybuji opa¢né. Nulova hodnota odpovida
nekorelovanosti bilanci. Protoze kazda bilance obsahuje jak slozku x, tak slozku
x9, pak pokud vzroste hodnota 2§, musi nutné hodnota z5 poklesnout. Slozka
v soutfadnici z{, resp. x1v 25 je v8ak pouze jednou z D — 1 slozek ve jmenovateli,
a proto je efekt mnohem mensi.

Pokud spocteme korela¢ni koeficient mezi bilancemi odpovidajicimi kazdé

dvojici slozek v kompozici @ = [x1, ...,z p], ziskdme kompozicni korelacni matici
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R (x) o rozmérech D x D. Matice je symetricka, na diagonale ma jednicky. Na-
vic, pokud kompozici  preskdlujeme a posuneme, tzn. perturbujeme @ kompozici
b= [b,...,bp] a mocninné transformujeme realnou konstantou a (a dostaneme
dle definice [L.3| kompozici a © € & b = [2{by, ..., 2%bp]), tak se kompozi¢ni kore-

la¢ni matice nezméni [18]

Ro(a®xdb) = Ro(x).
Existuji ale jesté dalsi metody zalozené na soufadnicich z a z* z podkapi-
toly Naptiklad vypocitat korelac¢ni koeficient pro dvojice soufadnic 2z, 2o

a 2y, #3 a poté vzit primérnou hodnotu koeficientii

pave(za Z*) - p(Zh Z2> ; p<217 22) .

Dalsi moznosti je spocitat varianc¢ni matice 3, a 3.« odpovidajici prvnim
dvéma soufadnicim ze systémi z i z* zvlast a nasledné spoditat spole¢nou va-
rian¢ni matici 3,(z, 2*) (tzv. pooled covariance matriz) jako primér matic X,

a X+, priemz

Ez:( var(z1) cov(zbzz)) s :< var(z7) Cov(zf,zg))

cov(za, 21) var(z) cov(zs, z7) var(z3)

by (Z Z*) — ZZ + EZ* — Epn Epu .
P 2 2P21 Epzz
Vyuzitim prvki této matice pak ziskdme vysledny korelacni koeficient

Eplz

1% ool(zv'Z*) Yl
: V 2p112p22

2.3 Miry b-asociace

V dalsi ¢asti se budeme zabyvat méfenim asociace mezi slozkami kompozice

definované na zakladé bilanci konstantnich napii¢ vybérem. Tento vztah nazy-
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vame b-asociaci. V praxi se presnd b-asociace prilis nevyskytuje, proto se pouzi-

vaji miry stupné b-asociace, které 1ze i statisticky testovat.

2.3.1 Presna linearni asociace proménnych

V mnohorozmérné analyze redlnych dat fekneme, Ze je skupina g proménnych
s indexy z mnoziny G presné korelovana se skupinou h proménnych s indexy z H,

pokud plati vztah

Z o;x; = Py + Z Bix;.

icq jEH
Tedy vsechny body z vybéru lezi na jedné nadroviné realného prostoru. Pokud
kazd4 skupina obsahuje pouze jednu slozku, dostaneme jednoduchy linedrni model
r1 = (Bo/ar) + (Bi/ar)xs.
Pro kompozi¢ni datovy soubor X, p (ndhodny vybér z rozdéleni kompozice
[z1,...,2p]) kde Fadky jsou D-slozkové kompozice x;, vypada jednorozmérné

linedrni omezeni na simplexu nasledovné

D
Z(xilnxi:k, Zai:O.
i=1

=1

Tzn. existuje logkontrast, ktery je konstantni napfic¢ vybérem. Jestlize tento vztah
plati, pak fekneme, Ze existuje kompozi¢ni asociace mezi skupinou slozek s klad-
nymi, resp. zapornymi hodnotami koeficientii «, kterou nazyvime c-asociaci.
Podminka na koeficienty «; zajisti, ze logkontrast je invariantni vici zméné mé-
fitka D-slozkové kompozice [z1,...,xp|. Pokud vybér spliuje d < D — 1 nezé-
vislych jednorozmérnych omezeni, pak lezi vSechny body vybéru na nadroviné
dimenze D — 1 —d.

Pro vétsi pocet slozek se c-asociace interpretuje mnohem obtiznéji. V takovém
pripadé potiebujeme najit pouze slozky, které hraji v logkontrastu vyznamnou
roli (tedy absolutni hodnota pFislusnych « je velkd). Dale hledame co nejvétsi
pocet slozek, jejichz « je blizké nule, abychom je mohli v asociaci zanedbat. Pro-

blém se komplikuje, pokud zaroven vyzadujeme nizkou variabilitu logkontrastii.

24



Nebot kdyZ se omezime jen na vyznamné piispévky slozek, nezaruc¢ime tim nizkou
variabilitu takto upravenych logkontrastu.

Existuji specialni logkontrasty, jejichz interpretace je zna¢né jednodussi. Jedné
se o bilance predstavené v podkapitole Asociace mezi bilancemi nazyvame

b-asociacemi. Necht je dan vybér z D-slozkové kompozice X o rozsahu n. Slozky

kompozice rozdélime do tif neptekryvajicich se skupin G = {x1,xs,...,2,}, H =
{Zg41,. - 2gin} a R={zgtn+1,...,2p}. Uvazujme bilanci
9(G)
B(G/H) =1In , 2.3
G/ = 4 (23)

kde g(-) zna¢i geometricky prumér argumenti. Bilance B(G/H) je logkontrast
se tfemi riznymi « koeficienty: 1/¢g pro skupinu G, 1/h pro skupinu H a 0 pro
skupinu R. Skupiny G a H jsou b-asociované, pokud je bilance B(G/H) kon-
stantni nap¥i¢ vybérem, tedy var[B(G/H)| = 0, kde var(-) oznauje vybérovy
rozptyl. Piitom b-asociaci skupin G a H lze snadno interpretovat jako propor-
cionalitu mezi geometrickymi primeéry slozek v kazdé skupiné. Pokud je bilance
konstantni, pak Ing(G) = ki + Ing(H) pro redlnou konstantu k;. Jestlize na
rovnici aplikujeme exponencialni funkci, dostaneme tvar g(G) = ks - g(H), kde
ko = exp (k1) je kladné konstanta.

Pro piipad kdy G = {21} a H = {22} m4 bilance tvar jednoduchého logaritmu
podilu, b-asociace je potom vyjadfena jednou z ekvivalentnich podminek

B({a} /{a) =t =k, var[B({a1} / {aa})] = 0.

T2

2.3.2 Priblizna b-asociace

Protoze se presna b-asociace v praxi nevyskytuje, je tfeba zavést miry stupné
b-asociace. Prvnim pfistupem je Aitchisonova varia¢ni matice (viz podkapitola,
kterd je mirou (nedostatku) b-asociace. Pokud chceme posoudit vyznamnost b-
-asociace, musime hodnoty varia¢ni matice normovat. Nejprve zavedeme celkovy

rozptyl
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D
1 T;

totVar(X) = — var {ln —Z} :
35 2 2 var |

i=1 j=1

Cleny varia¢ni matice pak normujeme souctem vsech slozek varia¢ni matice

nasledovné

gnorm. _ var [ln xi/xj]
Y 2D -totVar (X)’

Vysledné hodnoty ale zavisi na poctu slozek v kompozici, proto je tieba pou-
Zit jiny pristup. Pokud by slozky kompozice byly naprosto neproporcionélni, jeji
varia¢ni matice by méla hodnoty rovnomérné rozlozené mezi vSechny svoje nedi-
agonalni ¢leny. Hodnota celkového rozptylu by byla 2D -totVar(X)/(D- (D —1)),

kterou 1ze pouzit k normovani [6]

D(D — 1)var(In(z;/x;)) _ (D — 1)var(In(z;/z;))
2D - totVar (X) 2 - totVar (X)

norm __
Ty =

Pokud T7;°™ < 1, pak lze usuzovat na asociaci mezi prislusnymi slozkami
kompozice. Ze zkuSenosti ale vyplyva, ze az hodnoty pod 0,2 znac¢i skute¢nou

b-asociaci [7].

Méfreni miry b-asociace prostiednictvim linedrniho modelu

V podkapitole jsme uvedli, Ze b-asociace mezi skupinami slozek G a H se
da vyjadrit linedrnim modelem g(G) = k-g(H ), resp. pokud vztah logaritmujeme,
dostaneme tvar

Ing(G) = ki + filng(H), ki =Ink.

V piipadé b-asociace je smérnice 31 pfiblizné rovna jedné. Model neni invariantni

vii¢éi zméné métitka, proto je potieba ho prevést. Jestlize se kompozice sklada ze
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t¥i skupin slozek G, H a R, muzeme napiiklad od kazdé strany rovnice odecist
In g(R) a dostaneme linearni model
(&)

9\&) _ L9
I = o+ il e (2.4)

kde e znac¢i ndhodnou chybu a skupina slozek R referenc¢ni kompozici. Bilanci
In g(G)/g(R) budeme, jak jiz bylo zminéno diive, dale oznacovat B(G/R) a ob-
dobné bude vypadat i bilance obsahujici skupinu H, tzn. B(H/R) (B jako bi-
lance). Pokud je (; pfiblizné rovno jedné, plati proporcionalita skupin slozek
pro malé hodnoty ndhodné chyby. Jeji velikost je relativni vzhledem k bilancim
B(G/R) a B(H/R), které jsou zavislé na referen¢ni kompozici.

Protoze obé bilance hraji v modelu symetrickou roli, nemuzeme parametry
odhadovat metodou nejmensich ¢tverctu (ordinary least squares, zkracené OLS).
Pro tyto pfipady je tieba pouzit ortogonalni regresi, konkrétné odhad MA (z an-
glického magor azis, tedy hlavni osa) a SMA (z anglického standardized major
azis, tedy standardizované hlavni osa). Cilem totiz neni predikovat veli¢inu Y na
zakladé X jako u klasické regrese, ale popsat vztah mezi dvéma proménnymi. Od-
hadnuté regresni piimka vyjadiuje dvourozmérna data pomoci jediné dimenze,
dospéjeme k redukei po¢tu rozméri. Pristupy se lisi tvarem rezidui, které v regresi
minimalizujeme. PTi pouziti klasické metody nejmensich ¢tverci minimalizujeme
soucet ¢tverci hodnot rezidui z modelu (2.4)).

V obrazku ktery je prevzaty z ¢lanku [7] a nasledné upraven, vidime dvé
regresni primky se smérnici 1 (tuna) a 0,3 (tenkd). Cernou pierusovanou ¢érou
jsou vyznacena rezidua metody nejmensich ¢tverct, rovnobézné s vertikalni osou.
MA rezidua vedeme kolmo od bodu na piislusnou regresni piimku (Gervené),
jednd se o nejkratsi vzdéalenost mezi bodem a piimkou. Metoda MA odpovida
prvni hlavni komponenté vypoctené z varian¢ni matice pro centrovana data.

Odhad SMA ziskame jako odhad MA pouzity na standardizovana data. SMA
a MA rezidua se kryji, pokud je smérnice rovna jedné. Obecné je najdeme jako
pilku uhlopticky obdélniku, jenz ma vrchol v bodé, jehoz reziduum hledame a

jehoz strany ziskdme projekcemi bodu na regresni piimku, které jsou rovnobézné
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Obrézek 2.1: Rezidua riznych odhadi regresnitho modelu.

s horizontalni a vertikalni osou. SMA reziduum je vyznaceno plnou modrou ¢arou
a ¢arkované je naznaceny i pfislusny obdélnik. Uhlopficka je imérna obsahu troj-
uhelniku, ktery je tvofen pozorovanim a regresni piimkou. Lze proto ¥ici, ze SMA
odhad minimalizuje plochu téchto trojuhelniki pies vSechna pozorovani. Metoda
SMA je ekvivalentni hledani prvni hlavni komponenty pii pouziti korela¢ni ma-
tice [20]. Je nutno dodat, Ze ortogonalni regrese predpoklada, ze soufadnicové osy
jsou na sebe kolmé. Osy v podobé bilanci B(G/R) a B(H/R) vsak ortogonélni
nejsou. Na§tésti se tim odhady parametri modelu nezméni, ale mohou se mirné

zmeénit vypocty rezidui a jejich souc¢tu c¢tvercii.
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Pomoci charakteristik zavedenych bilanci definujeme miry (nedostatku) b-

-asociace. Prvni z nich je ¢ statistika [16]

var(B(G/R) — B(H/R))

¢(B(G/R), B(H/R)) = var(B(G/R))

(2.5)

Oznacme si podil g(G)/g(R) jako X a g(H)/g(R) jako Y a upravme vyraz
var(In (X/Y')) pomoci vlastnosti rozptylu ndhodné veli¢iny a dalsimi ekvivalent-

nimi Gpravami

var(In(X/Y)) = var(In X) + var(InY) — 2 - cov(In X, In Y

— var(ln var(lnY) _ fvar(lnY) cov(lnX,InY)
i) (1 i var(In X) ’ var(In X) \/Var(lnX)var(lnY)>

=var(In X)(1+ 8% — 2B | x.mv ),

kde g je SMA odhad az na znaménko

var(InY’)

p= var(ln X)

a Tip x, Iy zZhaci korelacni koeficient mezi In X a InY. Pii vypoctu statistiky ¢
z dat pak pouZijeme misto teoretickych hodnot rozptylu a korela¢niho koefici-
entu vybérové (znacime stiiskou) a za X s Y dosadime zpét piislusné vyrazy.

7 predchoziho odvozeni plati, ze

¢(B(G/R), B(H/R)) = 1+ 3* — 2B |Fpc/r), B/m)| -

7 tvaru charakteristiky je zfejmé, Ze piesné b-asociace je dosazeno, kdyz
B =1 a 7pa/r), B(/r) = 1. Kazdé odchyleni od téchto hodnot zvétsuje hodnoty
®(B(G/R), B(H/R)), tudiz hovoiime o mife nedostatku b-asociace. ¢ statistika
postrada symetrii, kterou pfirozené od miry asociace mezi dvéma veli¢inami oce-

kavame. Proto zavedeme dal$i miru asociace p

2cov(B(G/R), B(H/R))
var(B(G/R)) + var(B(H/R))
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Opét provedeme substituci g(G)/g(R) za X a g(H)/g(R) za Y

2cov(ln X, nY) 5 cov(ln X, InY') v/ var(In X)var(InY)
var(ln X) + var(InY) \/var(ln X)var(InY) var(ln X) + var(InY)

2r X, Iy
var(InY’) var(ln X)
\/var(ln X)var(InY) \/var(ln X)var(InY)

B 2r X, InY 27“1nX,1nY
var(ny) | fvar(in X) B+ % ’
var(ln X) var(InY’)

kde 7, x,my a B je definovino stejné jako u ¢ statistiky. Po dosazeni odhadii

parametri dostavame miru b-asociace

27 B(G/R), B(H/R
p(B(G/R), B(H/R)) = =20 BUD
B+

jejiz hodnoty se pohybuji na intervalu (—1,1). Hodnota 1 odpovida pfesné pro-
porcionalité, naopak —1 presnou reciprocitu. Je ovSem tieba pamatovat, ze obé

zminéné statistiky jsou definované vzhledem k dané refen¢ni (pod)komporzici R.

2.3.3 Testovani b-asociace

Pokud chceme testovat b-asociaci, nelze jednoduse pouzit nulovou hypotézu
Hy: B(G/H) =k,

protoze nepiipousti zadnou variabilitu testovaci statistiky. Kazda odchylka od
nulové hypotézy by totiz vedla k jejimu zamitnuti. Proto je tifeba zadefinovat

nulovou hypotézu alternativné.

Testovani na jednotkovou smérnici

Pokud uvazujeme model (2.4)), 1ze hypotézu o b-asociaci skupin slozek G a H
naformulovat nésledovné

H(/)I 61:1
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H{, neimplikuje H,, protoze muze platit i v pfipadé velkych rezidui modelu. Je
tedy slabsi nez Hy. Testovani H|, provedeme pomoci MA nebo SMA odhadu pro
B1 [20]

(Szy - Siz) + \/(Szy - 8320:5)2 + S:%y . Syy
) 5SMA = Slgn(sxy)8_7

289%, Tx

6MA =

kde indexy = a y znac¢i osy B(G/R) a B(H/R) a s je vybérova kovariance mezi
velicinami ur¢enymi indexy. Oba odhady budou témér shodovat, kdyz je smérnice
pfimky blizko jedné (viz obrazek . Pro MA i SMA lze parametr Sy odhadnout
jako Bo =7y — B@, kde pruhem znac¢ime piislusné vybérové prameéry.

Testovaci statistika je zaloZena na korelaci mezi vyrovnanymi hodnotami a
rezidui za predpokladu, ze H| plati, tzn. f; = 1. Dosadime tedy za f; do vztahu

pro rezidua ¢ =y — Bg — By -z a pro vyrovnané hodnoty

frua="51-@—PBo)+x, foa=(y—Bo)+ b

Samotné testovaci statistika ma tvar

T?/f/

F=(n-2)——m.
=75

Za platnosti nulové hypotézy H a zaroven splnéni podminek na nezavislost, nor-
malitu a homoskedasticitu chyb € ve vybéru ma F rozdéleni o 1 a n — 2 stupni
volnosti. Jestlize plati nulovad hypotéza, tak rezidua obsahuji uz jen ndhodnou
informaci, a tudiz nemohou byt signifikantné korelovana s vyrovnanymi hodno-
tami.

Problémem uvedeného testovani je velka citlivost F-rozdéleni na nedodrzeni
normality rezidui. Pokud ptfedpoklad neplati, poté F-statistika sice stale méri
miru odchylky od jednotkové smérnice, ale piislusna p-hodnota muze byt neinfor-
mativni (vychylend). Jako dalsi nevyhodu zminme, Ze ve skuteénosti testujeme,

jestli se smérnice regresni piimky 3; = +1, ne jenom f3; = 1. Proto je tfeba rucné
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overit, jestli nezamitnuti nulové hypotézy nenastalo kvili hodnotam blizkym —1,
coz muze byt pfi realizaci mnoha testi pracné. Resenim muze byt automatické

zamitnuti nulové hypotézy v pripadé zaporného odhadu Bl.

Regresni test

Dalsi test predpoklada zavedeni referenéni kompozice. Slozky kompozice opét
rozdélujeme do skupin G, H a R, napiiklad v pofadi (G, H, R), muzeme v8ak

pouzit i jiné podkompozice jako referencni. Uvazujme model

B(G/H) :70+71B(G,H/R)+Zvj3j+e, (2.7)
=2
kde e zna¢i ndhodnou chybu, B(G, H/R) je bilance zietézenych skupin G a H
nad R. Za B; volime bilance pro podkompozici R, které mohou byt ortogonélni.
Standardni regresni F-test testujici, ze 7; = 0 pro j = 1,...,7 odpovida nulové
hypotéze
Hi: B(G/H)=v+e.

Stejné jako H{, i H{ se lisi od Hy. Nulovou hypotézu z regresniho testu
nezamitame ani pro velkd rezidua v modelu, pokud se nedaji predikovat z re-
feren¢ni kompozice. To znamené, Ze test je silnéjsi pro vétsi pocet prediktorii
v modelu. V piipadé velké kompozice obsahujici desitky az stovky proménnych
je ovsem test az prilis prisny. Model lze zjednodusit a uvazovat pouze jeden
¢len B(G/H) = v + 1 B(G, H/R) + e. Puvodni model uzijeme jen v pii-
padé silného vztahu mezi G a H a chceme-li byt pfisni v redukeci chyby druhého
druhu. Zjednodu$eny model dava stejné p-hodnoty jako test jednotkové smérnice,
nicméné zjednoduseny regresni test nerozliSuje znaménko ;. Opét lze hodnoty
F-statistiky brat jako smérodatné, i pokud nebyly splnény predpoklady na rezi-
dua. Na p-hodnoty je ovSem nutné pohlizet kriticky, zvlast kdyz mame k dispozici

kompozice s velkym poc¢tem slozek.
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3 Korelac¢ni analyza realnych dat

3.1 Data

Ve tieti kapitole provedeme korelac¢ni analyzu datového souboru pochazejiciho
ze studie na Fakulté télesné kultury Univerzity Palackého v Olomouci. Podrobné
informace o studii a sbéru dat nalezneme v ¢lancich [10], [IT]. Kompozi¢ni datovy
soubor, ktery budeme oznacovat ndzvem activity, obsahuje data o rozlozeni fy-
zické aktivity béhem dne. Sklada se celkem ze ¢tyi slozek: sedava (sedentary)
aktivita, lehkd (1ight), stfedné naro¢na (moderate) a naro¢na (vigorous) po-
hybova aktivita v minutach za den. Data byla sbirdna pomoci akcelerometru
pfipevnéného k pasu ucastniki vyzkumu v cpm (counts per minute). Hranice

jednotlivych kategorii byly urceny dle tabulky

sedentary do 100 cpm
light od 100 do 2296 cpm
moderate | od 2296 do 4012 cpm
vigorous od 4012 cpm

Tabulka 3.1: Hranice pro rozdéleni ¢asu mezi jednotlivé typy aktivit.

Nicméné je treba zdiraznit, Ze nelze najit dokonalé hranice, a proto vzdy
nemusi odpovidat zafazeni aktivity realité. To je zplsobeno i problematickou
jednotkou cpm (counts per minute), kterd je v soucasnosti nahrazovana jinymi
jednotkami.

Miize se zdat trosku zavadéjici, ze prvni kategorii oznac¢ujeme jako ,,sedavou’,
nebot do ni zahrnujeme kromé sezeni i lezeni a stani. Déle vSak budeme tyto
¢innosti oznacovat jako sedentary (tedy sedavé). Pod lehkou naro¢nou aktivitou
si muzeme piedstavit napiiklad chiizi ¢i doméci prace. Obecné je ale prechod
mezi sedavou a lehkou aktivitou Spatné detekovatelny. Stiedné naro¢nou aktivitu
reprezentuje lehéi forma sportovani a narocnou aktivitu uz tcastnici popisuji
jako ¢innost, pii které se zpoti a zadychaji. Méfeni probihalo na détech od 7

do 12 let z ndhodné vybranych zékladnich $kol na mistech s riznym poctem
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obyvatel ve vychodni oblasti Ceské republiky. Fyzicka aktivita byla monitorovana
ve dvou obdobich béhem roku 2013 a 2014. Méfeni probihalo po cely tyden ve
vSedni i vikendové dny a hodnoty byly nasledné zprumérovany. Bohuzel tedy nelze
sledovat rozdilnou strukturu mezi Skolnimi dny a vikendem, pfestoze rezim mize
byt ¢asto velmi odlisny. Pro lepsi predstavu si zobrazime prvni ¢tyfi z 426 rfadka

kompozitnitho datového souboru activity (tabulka [3.2).

‘ sedentary ‘ light ‘ moderate ‘ vigorous ‘

349,60 | 217,00 | 24,80 14,40
338,20 | 250,20 | 13,60 8,00
329,20 | 250,60 | 36,60 2,80
243,75 | 326,50 | 42,50 7.25

Tabulka 3.2: Prvnich pét fadkt datového souboru activity, jednotlivé aktivity
jsou uvedeny v minutach za den.

Abychom ziskali piehled o populaci, na které byla data méfena, zobrazime si

jesté souhrn charakteristik nékterych dopliiujicich proménnych (tabulka [3.3).

‘ H vek ‘ vyska ‘ vaha ‘ procento télesného tuku ‘ BMI ‘

minimum 71175 | 20,5 4,0 12,9
1. kvartil 91 136,5 | 29,5 12,1 15,7
median 10 | 1425 | 354 16.2 17,0
prumér 9,8 | 142,9 | 36,4 17,8 17,6
3. kvartil 11| 149,5 | 41,3 22,6 19,0
maximum || 12,8 | 175,0 | 76,1 43,1 30,0

Tabulka 3.3: Souhrn charakteristik dopliiujicich proménnych tykajici se pozoro-
vanych déti.

3.2 Explorac¢ni analyza dat

Protoze provadime kompozi¢ni analyzu dat, prevedeme si nejdiive data na
konstantni soucet, nebot nas zajimaji podily slozek na celku. Tabulka [3.2] se
tedy zméni na tabulku [3.4] ktera predstavuje proporce dne stravené jednotlivymi

aktivitami.
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| sedentary | light | moderate | vigorous |

0,577 10,358 | 0,041 0,024
0,554 | 0,410 | 0,022 0,013
0,532 | 0,405 | 0,059 0,005
0,303 | 0,527 | 0,069 0,012

Tabulka 3.4: Prvnich pét fadkt datového souboru activity uzavieného na kon-
stantni soucet.

Déle budeme pozorovat, kolem kterych hodnot se slozky kompozice pohybuji,
a to pomoci kompozi¢niho praméru (tzv. centra). Spo¢itame ho jako aritmeticky

prumér clr koeficientii, nasledné pievedeny zpét na kompozici

I B
T =clr (Nchr(a:n)>

n=1

Hodnoty kompozi¢niho priiméru si zobrazime pomoci sloupcového grafu (viz ob-
razek [3.1). Pramérné dité stravi necelych 48 % dne sezenim a témér 46 % dne
lehkou pohybovou aktivitou. Zminéné slozky tedy dominuji primérné kompozici.

Stfedné naro¢na a naro¢na aktivita zaberou v priméru uz jen 6,3 %.

Bvigorous
0.013 Emoderate
flight
sedentary

0.478

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Obrézek 3.1: Kompozi¢ni prumér datového souboru activities.

Podrobnéjsi predstavu o poloze a tvaru datového mraku si lze ucinit, kdyz si

data vykreslime do matice ternadrnich diagrami. Jedna se o obdobu matice bo-
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dovych grafi pro dvojice proménnych, které ovSem nejsou pro kompozi¢ni data
vhodné [13]. Vytvofime ternarni diagram pro kazdou dvojici proménnych (ob-
razek . Jako treti slozku pak zvolime geometricky prumér vSech zbyvajicich
slozek a uzavieme na konstantni soucet. Kompozi¢ni datovy soubor néasledné
zakreslime do trojslozkového simplexu, coz je trojihelnik, ktery lze snadno vi-
zualizovat. Velikosti slozek jednotlivych pozorovani potom ziskdme kolmymi pro-
jekcemi bodu na jednotlivé strany trojuhelniku (ozna¢ovaného v tomto kontextu
pravé jako ternarni diagram). V grafech se opét projevuje dominance slozek od-
povidajici sedavé a lehce naro¢né aktivité. Napiiklad v grafu na pozici (1,1)
vSechny data lezi u strany trojihelnika mezi sedavou a lehce naroc¢nou aktivi-
tou. Nicmeéné pokud zprimérujeme sedavou a lehkou aktivitu (graf na poslednim

fadku), muzeme sledovat i variabilitu v poméru ke slozkdm st¥edné naro¢né a

naroc¢né aktivity.

SEDENTARY LIGHT SEDENTARY MODERATE SEDENTARY VIGOROUS

LIGHT MODERATE LIGHT VIGOROUS

'.}b*

MODERATE VIGOROUS

Obrazek 3.2: Horni diagonéla matice ternarnich diagrami pro datovy soubor
activities.
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Jako dalsi nastroj k prozkoumani dat pouzijeme analyzu hlavnich komponent.
Protoze ale analyzujeme kompozi¢ni data, aplikujeme ji na clr koeficienty centro-
vaného datového souboru X dle knihy [18], ktery si oznac¢ime jako Z. Provedeme
singularni rozklad matice Z, ktery ziskdme pomoci matice vlastnich vektori U
matice ZZ", matice vlastnich vektorti V' matice Z” Z a diagonalni matice Agi D
singularnich hodnot matice ZZ" (singularni hodnota matice se rovna odmocniné

z prislusného vlastniho ¢isla matice)

1/2 T
Zn><D = UnXDADxDVDXD'

Matice U obsahuje standardizované soufadnice kompozice. Matici V' oznacu-
jeme jako matici zdtézi, kde sloupce jsou clr koeficienty nové ortonormalni baze na
simplexu. Jednotliva vlastni ¢isla odpovidaji rozptylu komponent, ptficemz kom-
ponenty jsou sefazeny od nejvétsiho rozptylu po nejmensi. Posledni vlastni ¢islo
je vzdy nulové, protoze slozky clr koeficienti davaji soucet 0, a proto je hodnost
matice clr(X) nejvyse D — 1. Matice UA'Y? obsahuje centrované ilr soufadnice
vzhledem k bazi V' a nazyva se matice skorii.

Protoze analyza hlavnich komponent slouzi k redukci dimenze, miizeme kom-
ponenty vysvétlujici pouze malou ¢ast variability zanedbat a pracovat pouze
s témi vyznamnymi. Pokud uvazujeme jen dvé nejvyznamnéjsi komponenty, lze

je zakreslit do dvourozmérného biplotu (obrazek , ve kterém je zachyceno

AL+ Ao
Zzzl Ai

procent variability dat, kde \; znac¢i vlastni ¢islo odpovidajici i-té komponenté.
Biplot na obrazku reprezentuje datovy soubor activity dobfe, protoze jsme
pomoci prvnich dvou komponent schopni vysvétlit 93,1% variability dat. V grafu
jsou zakreslené jak aproximace jednotlivych pozorovani (body) pomoci skorii prv-
nich dvou komponent, tak clr koeficienty ptislusnych slozek prostiednictvim za-
tézi ve formé Sipek. Skory a zatéze jsou ale pied zakreslenim do biplotu normovany

diagonalni matici singularnich hodnot.
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Obrazek 3.3: Biplot pro clr koeficienty datového souboru activity.

Kompozitni biplot je tfeba interpretovat jinak nez ten b&zny [12]. Sipky se
protinaji v centru kompozi¢niho datového souboru, ktery je v po¢atku souradni-
cové osy, nebot jsme data centrovali. Délky jednotlivych Sipek odpovidaji smé-
rodatnym odchylkdm jednotlivych clr koeficient1i, interpretovatelnych ve smyslu
dominance jednotlivych slozek vici primérnému chovani ostatnich slozek v kom-
pozici. Vidime, ze vyrazné mensi smérodatnou odchylku méa clr koeficient pii-
slusny lehké fyzické aktivité, ostatni koeficienty maji smérodatnou odchylku po-
dobnou. Ozna¢me si b; dvojici soufadnic vektoru zatézi odpovidajictho j-tému

clr koeficientu kompozice. Délka spojnice mezi vektory b; a by, se priblizné rovna
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rozptylu bilance In(z;/xy). Jelikoz jedna z definic b-asociace uvadi pravé rozptyl
bilance, 1ze ji v biplotu hledat jako kratkou spojnici mezi vrcholy danych slo-
zek. V grafu tedy najdeme nejsilnéjsi b-asociaci mezi slozkami sedavé a lehce
naro¢né aktivity a poté mezi slozkami lehké a stfedné naroc¢né cinnosti.

Poslednim néstrojem, ktery pouzijeme pro explorac¢ni analyzu, bude CoDa
dendrogram, ktery vizualizuje jednotlivé bilance z postupného binarniho déleni
popsaného v ¢asti Protoze je konstrukce postupného binarniho déleni cisté
na rozhodnuti statistika, ziskame i ruzné verze CoDa dendrogramu. Graf zob-
razuje hodnoty bilanci na vertikilnich osach spojujici slozky pomoci boxplotii.
Hodnoty osy jsou implicitné nastavené na interval (—4,4). Délky ¢ar vychaze-
jici z jednotlivych boxploti vyjadiuji, jakou ¢ast variability dat vysvétluje dana
bilance.

Z prvniho CoDa dendrogramu na obrazku a popsaného tabulkou vy-
Cteme, Ze nejveétsi podil variability vysveétli bilance tii nejlehc¢ich aktivit oproti
narocné fyzické aktivité. Boxplot posunuty ke kladnym hodnotam pak potvrzuje
malou proporci naro¢né fyzické aktivity na celku. Z pohledu b-asociace néas za-

jimaji malé rozptyly bilanci. Piikladem mtze byt bilance mezi sedavou a lehkou

aktivitou.
Bilance
Slozka Z1 29 23
sedentary || + + +
light + + -
moderate + -
vigorous || —

Tabulka 3.5: Postupné binarni déleni pro datovy soubor activity odpovidajici

obrazku .

Obdobné lze v druhém CoDa dendrogramu popsaného tabulkou na ob-
razku sledovat malou variabilitu bilance mezi slozkami Moderate a Light.
Nejvétsi ¢ast variability tentokrat vysvétluje bilance priméru slozek Moderate a

Light oproti slozce Vigorous, coz je obdobné zjisSténi jako v piedchozim dendro-
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gramu. V obou pfipadech jsou tedy rozdily mezi détmi ukryté hlavné v poméru

k této slozce.

Bilance
Slozka Z1 R9 23

sedentary || +

light - + +
moderate || — + —
vigorous - -

Tabulka 3.6: Postupné binarni déleni pro datovy soubor activity odpovidajici

obrazku .
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Obrazek 3.4: CoDa dendrogram postupného binarniho déleni datového souboru
activity z tabulky
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Vigorous
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Obrazek 3.5: CoDa dendrogram jiného postupného binarniho déleni datového
souboru activity z tabulky
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3.3 Variacéni matice

Nyni spo¢teme a budeme interpretovat varia¢ni matici (tabulka [3.7) pro da-
tovy soubor activity. V knihovné compositions softwaru R k tomu slouzi

funkce variation.

sedentary  light moderate vigorous

sedentary 0.000 0.101 0.237 0.675
light 0.101  0.000 0.146 0.627
moderate 0.237 0.146 0.000 0.439
vigorous 0.675 0.627 0.439 0.000

Tabulka 3.7: Varia¢ni matice pro datovy soubor activity.

Tabulka ukazuje, 7e nejvice proporcionalni jsou sedavi a lehce naro¢na
aktivita. Naopak nejvétsi rozdily jsou v poméru mezi sedavou a naro¢nou pohy-
bovou aktivitou. Nyni hodnoty normujeme pomoci exponencidlni funkce podle
vztahu (2.1) a vizualizujeme pomoci knihovny corrplot (obrazek . Zatimco
na dolnim trojuhelniku matice jsou konkrétni hodnoty prvka variac¢ni matice,
tak v hornim trojuhelniku jsou kruhy, jejichz velikost je tmérné témto hodno-
tam. Ve je doplnéno odpovidajici barvou ze skaly na pravé strané grafu. Hodnoty
se 7 definice pohybuji pouze mezi 0 a 1.

Ackoliv se hodnoty zménily, jejich interpretace zustala stejna jako u pred-
chozi matice. Tentokrat se jedn& o miru proporcionality, a ne o miru nedostatku
proporcionality jako u ptivodni Aitchisonovy verze. Napiiklad vysokd hodnota
koeficientu mezi sedavou a lehce naroc¢nou aktivitou znadi jejich vysokou propor-
cionalitu.

7. obrazku lze usoudit, 7e varia¢ni matice neni vhodnym néstrojem pro
hled&ni asociace. Pro vSechny dvojice proménnych je hodnota témér stejna a lze
tézko poznat, ktery vztah je skutecné vyznamny. Navic nezobrazuje informaci

o negativnich asociacich.
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sedentary . o
0.8

07

0.92 light . o5

0.5

0.4
0.79 0.89 moderate

0.3

0.2
0.54 0.62 0.68 vigorous o1

Obrazek 3.6: Normovana varia¢ni matice pro datovy soubor activity.

3.4 Korelace mezi symetrickymi pivotovymi sou-

radnicemi

Na rozdil od varian¢ni matice, kompozi¢ni korela¢ni matice mezi symetric-
kymi pivotovymi soufadnicemi pro datovy soubor activity na obrazku uka-
zuje mnohem bohatéjsi strukturu vztaht. Hodnoty lze jednoduse ziskat uzitim
piikazu corCoDa z knihovny robCompositions. Jednotlivé symetrické pivotové
soutadnice vyjadruji dominanci slozky kompozice vzhledem k ostatnim slozkam.
Korelace potom poc¢itame mezi dominancemi dvojic slozek a lze je zobrazit do
korela¢ni matice.

Nejsilngjsi kladny vztah je mezi symetrickou pivotovou soutadnici slozek se-
davé a lehce naroc¢né aktivity. To muze poukazovat na jev, Ze na jednu stranu

existuji méné sportovné zaméiené déti, které travi hodné ¢asu dvéma nejlehéimi

N
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stiiuji na tkor sedavé a lehce narocné aktivity. Také to miize souviset s tim,
7e hranice mezi sedavou a lehkou aktivitou je nejasna, a proto mohou byt tyto

aktivity snadno zaménény.

sedentary o8
0.6
0.4
0.71 light 0
0
-0.2
0.02 0.33 moderate
-0.4
-0.6
047 -0.61 017 vigorous o

-1

Obrazek 3.7: Korela¢ni matice pro symetrické pivotové souradnice datového sou-
boru activity.

Tentokrat miazeme sledovat i negativni vztahy, nejsilnéji mezi bilancemi lehké
a naro¢né aktivity a podobné i mezi bilancemi sedavé a ndro¢né aktivity. I tato
skutecnosti nejspis odpovida nasi intuitivni predstavé, ze pokud je podil lehké ¢i
sedavé aktivity vyssi, tak dominance naro¢né aktivity bude klesat. Mira negativni
korelace je mens$i pro bilance odpovidajici sedavé a naroc¢né slozce, nez pokud
vezmeme misto sedavé slozku lehce naro¢nou. To mize byt ovlivnéno faktem, ze
vSechny déti musi urcitou ¢ast dne prosedét ve skole, a poté vztah nema takovou
silu.

Abychom si l1épe uvédomili, Ze se jednéa o korelaci mezi bilancemi v kontextu

celé kompozice, vykreslime si jesté graf pro podkompozici prvnich t¥i slozek (ob-
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razek . Ackoliv korelace mezi bilancemi vyjadiujicimi dominanci sedavé a
stfedné narocné slozky v rdmci celé kompozice byla témér nulova, tak se situace
vyrazné zméni, pokud uvazujeme pouze prvni tii slozky. Pii vylouceni narocné
pozici, proto je korelace mezi dominancemi odpovidajicimi sedavé a stifedné néa-
ro¢né slozce zaporna. Pokud bychom napiiklad do vyzkumu zapojili i proporci
dne stravenou spankem, ziskali bychom opét odlisné vztahy mezi symetrickymi
pivotovymi soufadnicemi. Nemtzeme tedy poc¢itané charakteristiky ztotoznovat
s korelaci mezi dvéma samotnymi slozkami, ale je nutné se zamyslet nad vSemi

slozkami soucasneé.

sedentary

0.4
0.2
light 0
0.2

0.4

0.6
moderate
0.8

-1

Obrazek 3.8: Korela¢ni matice pro symetrické pivotové souradnice podkompozice
prvnich ti1 slozek datového souboru activity.

3.5 Miry b-asociace

Druhym uvedenym piistupem pro meéfeni vztahu mezi slozkami kompozic-

nich dat je b-asociace. Sledujeme proporcionalitu mezi slozkami na zakladé mo-

delu (2.4)).
46



3.5.1 ¢ statistika

Prvni ze zavedenych mér je ¢ statistika dle vztahu , ktera je definované
pomoci bilanci B(G/R) a B(H/R). Za G a H volime jednotlivé dvojice slozek a
za R zbyvajici slozky. K urceni ¢ statistiky pak uz staci jen vypocet prislusnych
vybérovych rozptyli. Protoze hodnoty rozptylu nejsou shora nijak omezené, nor-
mujeme hodnoty statistiky nejvétsi hodnotou z matice ¢ statistik. Tim ziskame

matici na obrazku 3.9

o@\\
o
§§J $ &° )
0.9
sedentary 0.03 0.1

0.8
07
light 0.04 0.08 06
05
0.4

moderate 0.18 0.09 0.27
0.3
0.2
vigorous 0.14 0.13 0.07 01

Obrazek 3.9: ¢ statistika normovana nejvétsi hodnotou pro datovy soubor
activity.

K interpretaci je tieba dodat, Ze se jedna o miru nedostatku b-asociace. Cim
je hodnota mensi, tim je proporcionalita mezi slozkami silnéjsi. Pfesné b-asociace

bychom dosahli pro hodnotu 0. Nejvétsim problémem charakteristiky je absence
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symetrie, ktera je patrna napiiklad pro dvojice light-vigorous a vigorous-
light. Zatimco pro prvni variantu bychom b-asociaci vyloucili, pfi obraceni po-
fadi uz to neni tak jisté. I presto jsme schopni z matice vycist silnou b-asociaci
mezi slozkami sedavé a lehké aktivity a lehké a stfedné naroc¢né fyzické aktivity.
Obdobné jako u varia¢ni matice nerozliSujeme mezi kladnou a zdpornou asociaci,
coz ostatné vyplyvé z definice ¢ statistiky pomoci rozptylu. Zajimavé je, 7e nej-
vyssi hodnoty v hornim trojihelniku matice dostaviame pro dvojice slozek, které

odpovidaji negativni korelaci mezi symetrickymi pivotovymi souiadnicemi.

3.5.2 p statistika

Nékteré problémy ¢ statistiky fesi p statistika ze vztahu , ktera je syme-
trickou mirou b-asociace. Pokud zvolime za G a H vzdy dvojici slozek kompozice
a za R zbytek slozek, pak ziskime matici z obrazku [3.10] Hodnoty charakteristiky
se pohybuji od —1 do 1, nicméné interpretace krajnich hodnot je jind nez u ko-
relace. Zatimco 1 znamené presnou proporcionalitu bilanci, tak —1 znaci jejich
reciprocitu, tzn. Ze hodnoty jsou vzajemné pievracené.

Pti pohledu na obrazek vidime jiz mnoha zpiisoby nalezeny vztah mezi
sedavou a lehkou fyzickou aktivitou. Druhou nejsilnéjsi asociaci nalezneme mezi
lehkou a stfedné naro¢nou aktivitou, coz se rovnéz nelisi od predchozich piistupii.
Vyraznym rozdilem oproti pfistupu se symetrickymi pivotovymi soutfadnicemi
jsou dvojice s negativni hodnotou p statistiky. Tentokrét je sila negativni asociace
mnohem mensi. Nicméné je potifeba si uvédomit, Zze kazda z metod méfi néco
jiného. Zatimco pro p statistiku rozumime negativni hodnotou miru reciprocity,
u predchoziho pristupu znacila zdpornd hodnota negativni linedrni vztah mezi
dominancemi slozek ku zbytku slozek.

Pti vyuzivani p statistiky k analyze kompozi¢nich dat je nutné mit na mysli,
7e hodnoty zavisi na volbé referen¢ni kompozice R. Doposud jsme jako referen¢ni
pouzivali mnozinu vSech zbyvajicich slozek. Zajiméa nas ale, jaky bude rozdil,
kdyz zvolime jako referen¢ni nejprve prvni ze zbyvajicich slozek a nasledné dru-

hou v poradi. Abychom mohli porovnat kontrast mezi variantami, zobrazime si
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jednotlivé moznosti do horniho a dolniho trojahelniku matice p statistik (obréa-

zek [3.11). Nasledné porovname, zda je matice pfiblizné symetricka ¢i nikoliv.

sedentary "
0.6
rod4
0.84 light oo
r o
r-0.2
0.35 0.6 moderate
r-0.4
-0.6
-0.07 -0.12 0.45 vigorous W

Obrazek 3.10: p statistika pro datovy soubor activity.

Vidime, ze napftiklad pro asociaci mezi sedavou a stfedné naroc¢nou aktivitou
ziskdme velmi odlisné vysledky. Pokud se podivame i na ptfedchozi hodnoty z ob-
razku [3.7] 3.8 a [3.10] zjistime, Ze vztah vzdy zavisi na tvaru piislusné bilance
(resp. na ostatnich slozkach v nich vystupujicich). Opét jsme dosli k zavéru, 7e

informaci o vztahu mezi dvéma slozkami nelze oddélit od ostatnich slozek.
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08
sedentary
0.6

0.4

0.2

moderate

0 -0.07 0.43 vigorous

Obrazek 3.11: Matice p statistik pro rtizné referen¢ni kompozice v dolnim a hor-
nim trojihelniku matice.

3.6 Testovani

Nakonec bychom chtéli ovérit, zda jsou nalezené miry b-asociace statisticky

signifikantni. Jinak feceno, zda-li nejsou pouze nahodné.

3.6.1 Testovani na jednotkovou smérnici

Budeme testovat nulovou hypotézu, ze smérnice tec¢ny linedrniho modelu
se rovna jedné. Protoze je test definovan na zékladé ortogonélni regrese, najdeme
v knihovné smatr funkci sma, kterd ma v sobé test implementovan. Staci zadat

> sma(y~x,method=c("SMA"),slope.test=1), kde za y a x zvolime pozado-
vané bilance B(H/R) a B(G/R) dle vztahu (2.3)). Za referen¢ni kompozici bereme
vSechny zbyvajici slozky kompozice mimo H a G. Hypotézu o jednotkové smér-
nici zamitame, pokud je p-hodnota mensi nez 0,05 (bereme v tvahu 95 % hladinu

spolehlivosti).
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Kdyz vezmeme jako referenc¢ni kompozici pro kazdou dvojici slozek vSechny

zbyvajici slozky, dostaneme pro datovy soubor activities p-hodnoty z ob-

razku B.12

& N5
& N §°
0.07
sedentary 2.5e-05 0 0 0.06

r0.04

light

moderate 0 Lo.01

— 0

Obrazek 3.12: p-hodnoty testu na jednotkovou smérnici pro datovy soubor
activities.

Hypotézu o jednotkové smérnici nezamitame pouze pro bilance odpovidajici
dvojici slozek lehké a stfedné narocné fyzické zatéze. Mozna v rozporu s oc¢ekava-
nim zamitdme nulovou hypotézu pro prvni dvojici slozek sedavé a lehce narocné
aktivity. Pfedchozi vysledky totiz naznacovaly, Ze se mezi témito bilancemi vysky-
tuje silnd mira b-asociace. Je nutno si ale uvédomit, ze nulova hypotéza odpovida
jednotkové smérnici, a ne piimo definici b-asociace. Abychom lépe pochopili, na

jakém zékladé je test zalozen, zobrazime si odhadnutou regresni piimku z or-
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togonalni regrese spolecné s daty a zaroven si vykreslime i pfimku se stejnym

absolutnim ¢lenem, ale s jednotkovou smérnici (obréazek [3.13)).

o
|

=
'

— SMA model
— unitary slope

In(light/gm(moderate*vigorous))
(%]

2 3 4
In(sedentary/gm(moderate*vigorous))

Obrazek 3.13: SMA odhad regresni piimky a piimka s jednotkovou smérnici pro
bilance piislusné k sedavé a lehce naroc¢né slozce datového souboru activity.

Srovnejme obrazek s obrazkem pro dvojici bilanci, pro kterou jsme
nulovou hypotézu nezamitli. Vidime, ze ve druhém pripadé se primky témér pre-
kryvaji. Tim se vysvétluje, pro¢ testovani ukazuje vysledky v nesouladu s p sta-
tistikou. V prvnim obrazku se zda byt vztah mezi bilancemi silnéjsi, coz

potvrzuje i koeficient determinace 71 %. Nicméné test se rozhoduje na zakladé
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f

— SMA model
— unitary slope

In(moderate/gm(sedentary*vigorous))

—
'

p 0 1
In(light/gm(sedentary*vigorous))

Obrazek 3.14: SMA odhad regresni piimky a piimka s jednotkovou smérnici pro
bilance piislusné k lehce a stfedné narocné slozce datového souboru activity.

odhadu parametru $; modelu a uz nefesi, ze druhy model z obrazku |3.14] vysvét-
luje jen 36 % variability dat.

Podobné je tomu i pro negativni SMA odhady regresniho modelu, které nejsou
testem vibec reflektovany (nulova hypotéza sleduje pouze hodnotu +1, a ne —1).
Proto je pro dvojice se zapornou p statistikou p-hodnota nulova. Piikladem mize
byt vztah dvojice bilanci odpovidajicich lehce ndro¢né a naroc¢né slozce kompozice
activity na obrazku [3.15] z kterého je ziejmé, ze smérnice pfimek maji opacna

znaménka.
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[w]
1

— SMA model
— unitary slope

In(vigorou s!grn(sed entary*moderate))
[\

4 3 2 1
In(light/gm(sedentary*moderate))

in-

Obrazek 3.15: SMA odhad regresni piimky a piimka s jednotkovou smérnici pro
bilance piislusné k lehce narocné a naroc¢né slozce datového souboru activity.

3.6.2 Regresni test

Pro regresni test uzijeme nejjednodussi model
B(G/H) =Y + ’VlB(G, H/R) + e,

kde za referen¢ni kompozici R volime vzdy vSechny zbyvajici slozky kompozice a
testujeme nulovou hypotézu H{ : B(G/H) = 7o + e pomoci F-statistiky klasic-
kého regresniho modelu. Nicméné pro vSechny dvojice bilanci dochazime k témér
nulovym p-hodnotam, tudiz vSechny nulové hypotézy zamitame. Regresni test je
pro data p¥ilis striktni a nedava proto pfili§ mnoho informace. Navic ziskavame

nesymetrické vysledky pro dvojice bilanci.
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3.6.3 Test korelace mezi symetrickymi pivotovymi sourad-

nicemi

Pro tplnost si jesté otestujeme korelaci mezi symetrickymi pivotovymi soufad-
nicemi. Tentokrat budeme testovat nulovou hypotézu o nulovosti korelace mezi
dvéma veli¢inami. Vyuzijeme k tomu klasicky test, ktery je implementovan do
funkce cor.test. Nejprve vSak vypocitdme hodnoty symetrickych pivotovych
soufadnic vyuzitim funkce pivotCoord z knihovny robCompositions, kde za
metodu zvolime variantu "symm". Funkce pak poc¢itd hodnoty symetrickych pivo-
tovych soutfadnic, které maji v ¢itateli postupné prvni a druhou slozku datového
souboru, ktery byl vstupem. Proto musime datovy soubor permutovat, abychom
ziskali vysledky testd pro vSechny dvojice slozek (obrazek . Hypotézu neza-
mitame pro dvojici bilanci odpovidajici sedavé a stfedné narocné slozce, coz je
v souladu s nasim ocekavanim po shlédnuti hodnot korelaci mezi symetrickymi

pivotovymi bilancemi na obrazku

3.7 Diskuze

Ackoliv varia¢ni matice z kapitol [2.1] a [3.3] Fesi problémy standardniho kore-
la¢niho koeficientu aplikovaného na slozky ptuvodni kompozice, prinasi s sebou
problémy nové. Zatimco interpretace korelacniho koeficientu je celkem intuitivni,
pochopit vyznam varia¢ni matice uz nemusi byt tak snadné. Navic viibec neroz-
lisuje znaménka asociaci.

Korelace mezi zavedenymi symetrickymi pivotovymi soutfadnicemi se opira
o znamy korelac¢ni koeficient, pficemz ale v konstrukci soutadnic vystupuji i
ostatni slozky kompozice. Pracujeme tedy s vice slozkami soucasné, coz je pro
kompozi¢ni data prirozené, musime se s tim vSak naucit operovat. Jako nevyhodu
metody se symetrickymi pivotovymi soufadnicemi lze uvést slozitou konstrukci a

komplikovany tvar soufadnic. Na druhou stranu takto dosdhneme pozadovanych

39



& -l\.\"-’é
51
sedentary 0 0 51
41
light 0 0 b.31

0z

moderate 0.000366 01

— 4

Obrazek 3.16: p-hodnoty testi o nulovosti korelac¢nich koeficientii mezi dvojicemi
symetrickych pivotovych soutadnic datového souboru activity.

vlastnosti bilanci a konecné vysledky metody uz vypadaji elegantné. Navic diky
funkci v knihovné robCompositions je pouziti velmi snadné.

7, obrazkl a by se mohlo na prvni pohled zdat, 7e korelace mezi syme-
trickymi pivotovymi souradnicemi nedodrzuje podkompozi¢ni soudrznost, kdyz
jsme dospéli k jinym vysledkim pii pouziti celé kompozice a poté podkompo-
zice. Je nutné si ale uvédomit, ze pro kazdy ptipad jsme sestrojili jiné symetrické
pivotové soufadnice. Poté uz jsou odlisné vysledky jasnéjsi.

Obdobneé si Ize ,hrat“ se zapojovanim riznych slozek kompozice i u méfeni
miry b-asociace. Tim nejlépe pochopime strukturu vztahi mezi slozkami kompo-
zi¢nich dat. Ukazuje se, Ze pro méfeni miry b-asociace je lepsi p statistika, protoze
¢ statistika postrada pozadovanou vlastnost symetrie. Jelikoz je p statistika zave-
dena jinak nez korelace mezi symetrickymi pivotovymi souifadnicemi, provedené

analyza naznacuje, ze mira b-asociace ukazuje nizsi miru negativnich vztahu. Ale
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i presto se zjisténé zavéry z obou metod nevylucuji, naopak jsou do urcité miry
analogické.

Nakonec jsme se zabyvali testovanim b-asociaci navrzenym v élanku [7]. Pri-
tom jsme implicitné pfedpokladali normalitu jednotlivych vstupnich veli¢in. Dosli
jsme k podobnym zavértim jako autofi, a to Ze testovani b-asociaci nedava uspo-
kojivé vysledky. Upravena nulova hypotéza testu na jednotkovou smérnici ne-
odpovida vysledkiim ziskanym vypoctem mér b-asociace. Regresni test je piilis
striktni, obzvlasté pti vyssim poctu pozorovani, a zamita vSechny nulové hypo-
tézy. Tudiz pomoci ného nejsme schopni nijak rozliS§it miru asociace mezi sku-
pinami kompozi¢nich slozek, reprezentovanymi pomoci bilanci. Oba testy nejsou
citlivé na velka rezidua modelt, coz jsme demonstrovali na obrazku [3.14] kde ne-
zamitame hypotézu o jednotkové smérnici, mozna protoze dosahujeme pouze niz-

kého koeficientu determinace. Testovani korelace mezi symetrickymi pivotovymi

soufadnicemi funguje podle o¢ekavani a je v souladu s vypocitanymi korelacemi.
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Z.aveér

Diplomova prace predstavuje moznosti korelac¢ni analyzy kompozi¢nich dat.
Prvni ¢ast rekapituluje zakladni poznatky v oblasti kompozi¢nich dat a poukazuje
na nutnost specidlniho pristupu k analyze miry asociaci mezi slozkami kompozic.
Jako vychozi bod uvadi varia¢ni matici, kterd vyuziva logpodilového pohledu na
kompozi¢ni data.

Déle pak prace seznamuje se sofistikovanéjsi metodou zalozenou na symetric-
kych pivotovych soutradnicich, které jsou specialné urceny pro vypocet korelace.
Takto lze ziskat jiz mnohem zajimavéjsi vysledky. I druhy piistup vyuzivajici
b-asociace je postaven na bilancich, ale pouziva jiné miry asociace nez piredchozi
metoda. Vysledky vSak maji podobny charakter jako u symetrickych pivotovych
soutfadnic. Navrzené testovani b-asociaci dava rozporuplné zavéry, a tudiz na je-
jich zakladé neni mozné provést relevantni rozhodnuti.

Prace potvrzuje, ze s kompozici je vidy potieba pracovat jako s celkem a
ziskané transformace pivodnich slozek vhodnym zptsobem interpretovat. Pro-
blematika korela¢ni analyzy kompozi¢nich dat je velmi komplexni a je potiebné

ji dale rozvijet.
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