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Kompozi¢ni data

e kladna redlnd &isla nesouci pouze relativni informaci,
x=(x1,...,xp);

e vyb&rovy prostor - simplex, SP, na ném# je definovana
Aitchisonova geometrie, ktera respektuje zakladni principy
analyzy kompozi¢nich dat;

e standardni statistické metody jsou definovény pro cely redlny
prostor, proto je nutné kompozi¢ni data nejprve prevést do
soutadnic



Analyza vztahu mezi slozkami kompozice
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e vysvétlovana proménna: zl \[In 3X2X3X4.
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— dostaneme 3 regresni modely liSici se pridélenou vysvétlujici
kompozi¢ni slozkou,

Y= 6o+ 1) + g 4 e, k=234 (2)



Ortogondlini regrese

vysvétlovand i vysvétlujici proménné pochdzi z jedné
kompozice — vSechny promé&nné jsou zatizeny chybou;
patfi mezi tzv. modely s chybou v promé&nnych (EIV), tvoFi
specialni pf¥ipad metody totalnich &tverci (TLS);

pfi odhadu TLS se vyuZiva singuldrniho rozkladu datové
matice, ktery se (pro centrované proménné) da nahradit
metodou hlavnich komponent;

odhady parametrii B ziskdme uZitim hodnot normalového
vektoru, n = (ng, no, n3), konkrétn&
t'n
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Robustni MM-odhady

e regresni modely jsou citlivé na odlehlé hodnoty;

e MM-odhady jsou velmi eficientni, jestlize chyby maji normaln{
rozdéleni, jejich bod zlomu je 0.5 a maji ohrani¢enou
influen&ni funkci;

e mnohorozmérné MM-odhady jsou rozsifenim S-odhadd,
zaloZenym na dvou ztratovych funkcich pg a p1 splfiujicich dvé
podminky:

1. p je symetrickd a dvakrat spojité diferencovatelnd, s p(0) = 0;
2. p je striktn& rostouci na intervalu [0, k] a konstantni na [k, ]
pro kone¢né &islo k.



Robustni MM-odhady

e pro dany vektor soutadnic Z = (z1,...,2,) € RP~! jsou
MM-odhady definovany ve 2 krocich:

1. S-odhady umisténi a kovariance, (g, X,), minimalizuji |C|
vzhledem k

3 (e 0P =

pro viechna (t, C) € RP~1; dale § = |, |1/R(O-1),
2. MM-odhady pro umisténi a tvar, (ft,,, [,), minimalizuji

% z": p1 ([(Zi —t)'S 7}z — t)] 1/2 /§>

pro viechna t a v8echny symetrické, pozitivné definitni matice
Ss|S|=1;
— MM-odhad kovarianéni matice: X, = 52T ,,.



Neparametricky bootstrap

e neparametricky bootstrap ndm umoZiiuje odhadovat vyb&rové
rozdéleni statistiky empiricky bez jakychkoliv pfedpokladi o
populaci a bez explicitniho odvozovani vybérového rozdélent;

e vypolet p—hodnoty pro testovani oboustranné hypotézy o
nulovosti regresnich parametri: p; = 2 - min{/;, h;}/R, kde R
je potet opakovani, I; (h;) je potet odhadnutych parametri
mengich (v&tsich) neZ nula;

e percentilové intervaly: (b;.*(,), b;‘(u)), i=1,...,D—1, kde
I=[(R+1)a/2,u=[(R+1)(1— «)/2].



»Rychly a robustni” bootstrap

e teorie robustnich odhadi je omezend pro asymptotické
vysledky;

e v pFipadé robustnich odhadi je obecny bootstrap nevhodny:
— pocetni sloZitost robustnich odhad;
— nestalost v p¥ipad& odlehlych hodnot;

e robustni odhady mohou byt vyjadfeny pomoci hladkych rovnic
s fixnimi body, coZ ndm umoZiiuje politat pouze rychlou
aproximaci odhadd v kazdém bootstrapovém vybéru.



Vztah mezi aktivitami hrubé p¥idané hodnoty (GVA)
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GVA: rozdil mezi produkci a spotfebou;
e GVA miiZe byt rozd&lena na tyto &innosti:

1. zemé&délstvi:

2. vyroba;

3. dalsi primysl;

4. sluzby;
— GVA mize byt vyjad¥ena jako soucet téchto &ty¥ Cinnosti
Y man ~ xagr + Xind + Xsrv;
datovy soubor pochazi z databaze Svétové banky
(http://data.worldbank.org), obsahuje data ze 131 sv&tovych
zemi z roku 2010.



Vysledky pro klasickou metodu

’ classical H par. estimate \ perc. Cl \ p-value ‘
intercept 2.151 (-4.464, -1.559) | 0.002
b? (agr) 0394 | (-0.584, -0.115) | 0.020
b (ind) -0.878 (-2.745, -0.498) | 0.000
b8 (srv) 1.272 (0.858, 2.978) | 0.002

| robust | par. estimate | perc. Cl | p-value |
intercept -2.311 (-6.391, -1.666) | 0.006
b (agr) -0.389 (-0.605, 0.180) | 0.116
b (ind) -1.075 (-4.994, -0.556) | 0.002
b (srv) 1.464 (0.996, 5.184) | 0.002

Tabulka : Souhrn vysledki regresni analyzy.



p¥i praci s kompozi¢nimi daty je tfeba nejprve data prevést do
redlného prostoru uzitim vhodnych sou¥adnic;

jestlize jsou jak zavisle, tak i nezadvisle proménné zatizeny
chybou, standardni regrese by vedla k nekonzistentnim
odhadim — modely ,,chyby v prom&nnych*;

ortogonalni regrese je obecné& ¥edend singuldrnim rozkladem
datové matice, coz miZe byt nahrazeno PCA (rozklad
varian&ni matice na vlastni &isla);

statistické inference byly ziskany uZitim bootstrapu (v pfipad&
standardni metody) a FRB (pro p¥ipad robustni metody).
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