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Uvod

Tématem této bakalarské prace je statistickd analyza kompozi¢nich dat po-
moci knihovny ,compositions” softwaru R. Hlavnim cilem prace je seznamit
¢tenére s knihovnou pro zpracovani kompozi¢nich dat a ukazat jeji pouziti na
konkrétnich datech. Knihovnu ,,compositions® softwaru R vytvofili v roce 2009
K. Gerald van den Boogaart, Raimon Tolosana a Matevz Bren, ktefi jsou zaroven
i autory stézejni literatury bakalaiské prace [3].

Prvni kapitola se vénuje uvedeni do problematiky kompozicnich dat. Jedné
se o specidlni typ dat nesouci pouze relativni informaci. Setkdvame se s nimi
v mnoha oblastech lidské ¢innosti, napi. v geologii, chemii, ekonomii a dal$ich
odvétvich. Divodem jejich zkouméani je fakt, Ze pouziti standardnich metod na
kompozi¢ni data by mohlo vést k chybnym vysledkim. Je proto tfeba s nimi
zachézet jinak nez s béznymi vicerozmérnymi daty. Zaklady statistické analyzy
kompozi¢nich dat polozil v roce 1986 John Aitchison [I], proto je specificka ge-
ometrie kompozi¢nich dat oznacovana jako Aitchisonova. Zakladnim pristupem
pro zpracovani téchto dat je jejich prevedeni na logpodilové souradnice, coz jsou
jiz redlné vektory, které lze zpracovavat klasickymi metodami.

Druhé kapitola se zaméruje na samotné zpracovani dat v softwaru R. Popisuje
funkce knihovny ,.compositions”, moznosti grafického zobrazeni kompozi¢nich dat
a metody popisné statistiky na vybranych datovych souborech ze sociologie. Ve
je doplnéno kédem z R a interpretaci vysledki. Predpokladem je zédkladni znalost

softwaru R.



1 Zakladni mySlenky kompozi¢éni analyzy
dat

Pii tvorbé nasledujici kapitoly bylo ¢erpano zejména z 3], [4] a [7].

1.1 Kompozi¢ni data

Datovy soubor nazveme kompozi¢nim (jednotliva pozorovani pak téz kompo-
zitnimi vektory nebo jednoduse kompozicemi), pokud data vyjadiuji ¢asti z né-
jakého celku. Jako piiklad si mizeme uvést procenta pracovniki pracujici v riz-
nych sektorech, koncentrace riznych latek v napoji nebo podily hlast politickych
stran ve volbach. Kazda slozka kompozice méa svou hodnotu, kterd reprezentuje
jeji prispévek na celku. Kompozi¢ni data mohou byt uvedena v absolutnim mé-
fitku v jednotkéach jako penize, mnozstvi ¢i ¢as nebo v relativnim méritku, napf.
v procentech. O tom, zda se skutecné jedna o kompozicéni data, nasledné rozhodne
cil statistické analyzy, v tomto piipadé zkouméni relativni struktury dat.

Datovy soubor mize byt kompozi¢ni jediné v piipadé, jestlize mé alespon dvé
slozky. Informace o tom, kolik hlastu ziskala jedna politickd strana ve volbach,
by ndm nic nefekla, pokud bychom nevédéli, kolik hlasi ziskaly ostatni strany
nebo alespon kolik lidi hlasovalo celkem. Kompozi¢ni data jsou tedy piirozené
vicerozmérné. Na rozdil od standardnich vicerozmérnych dat nemizeme ale ana-
lyzovat kazdou slozku zvlast, protoze bez znalosti ostatnich slozek nemé jedna
slozka zadny vyznam.

V literatufe [3] je kompozice definovana takto:

Definice 1.1 Kompozici nazveme vektor D kladnijch redlnijch sloZek

x = [x1,...,2pl|, jejichZ soucet je konstanini a je roven k.

Pro kompozi¢ni data je typické, Ze na velikosti celkového sou¢tu x nezéalezi. Bud
je irelevantni (pocet zaméstnanct organizace pii zkoumani rozlozeni pracovniku

v sektorech) nebo ptreddefinovany (objem lahve pfi zjistovani koncentrace latek



v napoji). Kromeé toho se nam ¢asto nepodaii ziskat kompletni informaci a soucet
slozek neodpovidd mozné dosazitelné celkové hodnoté. Navic, pokud bychom pra-
covali s absolutnimi celkovymi soucty slozek, nemohli bychom v mnoha ptipadech
porovnavat kompozice mezi sebou. Zkoumame-li naptiklad rozdéleni obyvatelstva
riznych stati podle véku, nemtzeme staty mezi sebou v absolutnim méritku po-
rovnavat, nebot kazdy stat méa jiny pocet obyvatel. Proto nékdy upravujeme
definici kompozi¢nich dat [7] a uvazujeme irelevantni celkovy soucet slozek misto
konstantniho. To odpovida predstavé, 7ze kompozi¢ni data obsahuji relativni infor-
maci, tj. podstatné jsou vzajemné podily mezi slozkami. Proto ¢asto kompozice
prevadime tak, aby x = 1 (proporcionalni ¢asti na celku) nebo k£ = 100 (procen-
tualni podily).

Divodem zkoumani kompozi¢nich dat je fakt, Ze pii pouziti standardnich

metod bychom dogli k zavadéjicim vysledkim, a to hned v nékolika smérech:

1. Spojenim nezavislych slozek do jednoho vektoru a prevedenim na piede-
psany konstantni soucet, tzv. uzavienim (formalné viz definice dosta-
neme mezi slozkami zapornou korelaci, coz neodpovida obvyklé predstave,
kdy nezavislost znamena nulovou korelaci. Hovoiime o tzv. negativnim biasu

(vychylent).

2. U kompozi¢nich dat zalezi kovariance mezi dvéma slozkami na tom, jaké
dalsi slozky jsou obsazeny v datech, coz popira klasickou definici kovariance
jako vztahu mezi dvéma slozkami. Tento problém se nazyva tzv. falesnd

korelace.

3. Varian¢ni matice je vzdy singuldrni kviili omezeni na konstantni soucet.
To znemoznuje pouziti metod, které jsou zalozeny na regularni varian¢ni

madtici.

4. Slozky nemohou byt normalné rozdéleny kvili omezené skéle jejich hodnot,
coz nam zabranuje pouzit mnoho metod zalozenych na mnohorozmeérném

norméalnim rozdéleni.



Proto musely byt vyvinuty vlastni metody analyzy kompozi¢nich dat, jejichz

zéklady polozil John Aitchison (1986) [1].

1.2 Software pro kompozi¢ni analyzu

Statisticka analyza se neobejde bez vhodného softwaru. Pro kompozi¢ni data

bylo vytvoieno nékolik knihoven:

e CODA - Aitchisonova knihovna pro mikropoditaé (1986), ktera je ale jiz

zastarala.

e CoDaPack3D —knihovna zalozena na Microsoft Excel a Visual Basic (2003)

vhodné pro uzivatele preferujici grafické uzivatelské prostiedi.

e compositions — knihovna softwaru R (2009), kterd je v soucasnosti ziejmé

nejpropracovanéjsi variantou pro analyzu kompozicnich dat.

e robCompositions — knihovna softwaru R (2011) ur¢ena predevsim pro ro-

bustni statistickou analyzu kompozi¢nich dat.

e zCompositions — knihovna softwaru R (2015) zabyvajici se problémem nu-

lovych hodnot v kompozi¢nich datech.

1.2.1 Préace se softwarem R

V této praci budeme vsechny priklady pocitat pomoci softwaru R, ktery je
volné dostupny z http://cran.r-project.org. Na této adrese lze nalézt i in-
strukce k instalaci a manudly, nebot zde predpokladame jistou zakladni znalost
jazyka R. Kromé instalace samotného softwaru R je nutné instalovat i potiebné
knihovny, v nasem pfipadé knihovnu ,,compositions®.

Samotna instalace knihovny ale nestaci, dale je potteba ji pred zacatkem prace
v R nadist z paméti. K tomu slouzi néasledujici prikaz:

> require(compositions)

10
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Po jeho zadéani jsou upraveny nékteré standardni prikazy specialné pro analyzu
kompozi¢nich dat.

Nékteré obecné prikazy se chovaji odlisné, pokud je aplikujeme na ruzné typy
objekti v R. Muzeme se napiiklad podivat, jak je pocitan rozptyl var pro kompo-
zi¢ni soubor dat. Nejprve se podivame na metody dostupné pro vypocet rozptylu:

> methods (var)

[1] var.acomp var.aplus var.default var.lm var.mlm
[6] var.rcomp var.rmult var.rplus var.tensor var.test

Nésledné si mizeme zobrazit napovédu pro rozptyl tiidy objekti acomp (takto
jsou ukladany kompozice, zkratka pro Aitchison’s composition), ve které se do-
zvime detaily vypoctu.

> 7 var.acomp

1.3 Principy kompozi¢ni analyzy dat

1.3.1 Podkompozice a operace uzavéru

Pokud je kompozice A pouze Céasti z jiné kompozice B, nazyva se A podkom-
pozici B. Ve skuteCnosti totiz ¢asto kompozi¢ni data neobsahuji v§echny mozné
dbavidme mensinové strany. Do analyzy vody nezahrneme ,nedilezité” stopové
prvky.

Pro dalsi praci s kompozici nejprve uzavieme hodnoty slozek, které nas zaji-
maji tak, aby davaly soucet 100 %, popi. 1. Toho snadno docilime pomoci piikazu
clo (jako zaviit z anglického close).

Nyni si to zkusime na piikladu, ktery nas bude provazet celou praci. Jedna se
o datovy soubor household, ktery popisuje rozdéleni typti domacnosti ve statech
Evropy podle poc¢tu dospélych a déti. Nejsou zde zahrnuty instituce jako t¥eba

domovy dtchodci ¢i internaty. Budeme rozliSovat 6 typt domécnosti:
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x1 1 dospély s détmi Single_yes
To 1 dospély bez déti Single_no
x3 Par s détmi Couple_yes
x4y Par bez déti Couple_no
x5 Ostatni typy doméacnosti s détmi  Other_yes
rg Ostatni typy domécnosti bez déti 0Other_no

Pro nazornost vezméme prvni tii staty tabulky, v tabulce jsou poéty jednot-
livych typt domécnosti v tisicich. Celou jiz upravenou tabulku nalezneme na

strané [54] v piiloze.

‘ Stat ‘ Celkem ‘ T T T3 T4 x5 Tg ‘
Belgie 4651,8 | 264,7 13158 1038,7 12714 240,3 521,0
Bulharsko | 2 759,9 | 78,2  732,7 4814  703,3 2344 5299
CR 4606,9 | 216,2 1382,0 10514 12228 210,5 5239

Dejme tomu, Ze budeme chtit zanedbat ostatni typy domécnosti a vybereme
pouze podkomporzici slozenou z prvnich ¢tyfech slozek (pomoci parametru parts)
a uzavieme ji na soucet 100 (parametr total).

> clo(household, parts=
c("Single_yes", "Single_no",

"Couple_yes", "Couple_no"),

total=100)
| Stat [ @ xy w1y
Belgie | 6,80 33,82 26,70 32,68
Bulharsko | 3,92 36,72 24,12 35,24
CR 558 35,69 27,15 31,58

Nyni uz lze porovnavat staty mezi sebou. Kupftikladu muzeme konstatovat,
ze mezi témito 3 staty je v Bulharsku nejvétsi podil bezdétnych para zijicich ve
spole¢né domécnosti.

Parametr parts je nepovinny, takze kdybychom jej nezadali, automaticky se
vyberou vsechny slozky kompozice. Pti nasledném statistickém zpracovani pod-
kompozic musi byt dodrzena podkompozicni soudrznost. Tj. kazda relevantni ana-

lyza podkompozic musi byt provedena tak, abychom dostali stejné vysledky, at

12



uz bereme v vahu celou kompozici nebo jen jeji podkompozici. Pomoci parame-
tru total zaddvame nové k, implicitni hodnotou je 1. Nasledujici definice uzavér

kompozice formalizuje.

Definice 1.2 Uzdverem D-slozkové kompozice x = [x1,...,xp] je vektor
IR Ip KR
CI::I;I,--.,J:D] = D—7... D— 3

b
Do Ti D oic Ti

kde C je operace uzdvéru na konstantu k.

1.3.2 Kompozice jako tiidy ekvivalence

Jelikoz slozky kompozice reprezentuji relativni ptispévky na celku a na celko-
vém souctu slozek nezélezi, mizeme kompozi¢ni data libovolné pfeskalovat. Pri
vynasobeni kompozice kladnou hodnotou se totiz informace obsazena v datech
nezméni. Dva vektory tak mtzeme oznacit za kompozi¢né ekvivalentni, jestlize je

jeden jednoduse nasobkem druhého:

a=,b < ds>0 Vi:a;=s-0.

Tedy vektory @ = [2,2,3], b = [2,4,1] a ¢ = [60,120, 30] znazorhuji tutéz
kompozici se stejnymi pomeéry mezi slozkami. Tato vlastnost se oznacuje jako in-
variance (neménnost) vici zméné méritka. Aitchison [I] navic ukazal, Ze viechny
funkce kompozic, které jsou invariantni vici zméné méritka, se daji vyjadrit jako

funkce logaritmi podili In (z;/x;).

1.3.3 Perturbace jako zména jednotek

Kompozi¢ni data mohou byt ddna v mnoha rtznych jednotkach. Nékdy je po-
tfeba jednotky prevést. Uvazujme kompozici u slozeni latek v pokrmu v gramech,
které chceme prevést na jednotky energie kJ. K provedeni je tieba znat vektor

mnozstvi kJ/g pro jednotlivé latky, oznacme jej v. Sou¢inem slozek kompozice

13



a prislusnych slozek vektoru v ziskdme novy vektor, ktery po uzavieni tvori po-
zadovanou kompozici v jednotkéch kJ. Pravé jsme provedli perturbact vektori w
a v, kterou znacime @, tj. u @ v (viz definice [L.4).

Kompozi¢ni data jsou invariantni vict perturbaci. I kdyz riazni analytici pra-
cuji v jinych jednotkach, a dojdou proto k riznym hodnotidm, jedna se porad
o tutéz kompozici. Kvalitativni vysledky budou stejné, pokud lze jednotky mezi

sebou prevadét, tzn. pokud kompozice obsahuji stejnou informaci.

1.3.4 Amalgamace

Dalsi typickou operaci pro analyzu kompozi¢nich dat je amalgamace, coz je
spojeni (soucet) nékterych slozek do jedné. Pied provedenim amalgamace je ale
nutné si dobfe promyslet, jestli je vhodné pro danou situaci, jelikoz vzdy dojde ke
ztraté informace. Kupfikladu slouceni slozek ,jablka“ a ,hrusky® je opravnéné,
pokud zkouméme stravovaci navyky jednotlivych populaci (a zajima nas podil
ovoce v potravé), ale mize byt chybné, pokud sledujeme diilezitost jednotlivych
druhtt ovoce v riiznych kulturéach.

Vratme se ke kompozicim popisujicim rozdéleni typt domacnosti ve statech
Evropy. f{eknéme, 7ze bychom chtéli zkoumat pouze rozdéleni mezi jednotlivce,
pary a ostatni typy domacnosti, tj. pocet déti by byl pro nas problém irelevantni.
Je tfeba sloucit slozky Single_yes a Single_no, Couple_yes a Couple_no,
Other_yes a Other_no. Pro slouc¢eni domacnosti s jednim dospélym do sloupce
Single zadame piikaz:

> household$Single = totals(aplus(household,
c("Single_yes","Single_no")))

Amalgamaci vypocitame pomoci funkce totals z neuzavieného souboru ze
tiidy objektti rplus nebo aplus (blize viz podkapitola. Pro tyto tfidy objekti
je hodnota celkového souctu slozek stale podstatna. Slouceni slozek Single_yes

a Single_no znazoriiuje nasledujici tabulka:

14



| Stat | Single Single_yes Single_no

Belgie 1580,5 264,7 1315,8
Bulharsko | 810,9 78,2 732,7
CR 1598,2 216,2 1382,0

1.3.5 Invariance vuci permutaci

Jiz jsme si ukazali tii ze ¢tyf principu invariance, které tvori zakladni pi-
lite analyzy kompozi¢nich dat: invariance vic¢i zméné méfitka, invariance vici
perturbaci a podkompozi¢ni soudrznost. Nyni zbyva zminit zbyvajici vlastnost
kompozic¢nich dat, a to tnvariance viici permutaci.

Vysledky zadné analyzy by nemély zaviset na poradi, ve kterém jsou slozky
uspofadany v datovém souboru. Zda se to byt evidentni, ale je prekvapivé, kolik
metod tuto vlastnost nema. Napiiklad euklidovska vzdalenost dale zminénych alr
soutadnic kompozi¢nich dat (v podkapitole nenf invariantni vi¢i permutaci.

Proto je tifeba pro vypocet vzdalenosti pouzit jiny typ souiadnic.

1.4 Mnohorozmérnia méritka

Jednou ze zakladnich vlastnosti kazdé proménné je jeji méritko, které popisuje
hodnoty, jakych mize proménnéd nabyvat, a jak je interpretovat. S tim souvisi i
matematické operace, jez je mozno pouzit. Ve statistice data obvykle rozdélujeme

podle méritka do nékolika skupin:

1. Nominalni data — nabyvaji jedné z nékolika moznych hodnot, které nelze
porovnéavat.

2. Ordinélni data — nabyvaji jedné z nékolika moznych hodnot, které lze seta-
dit.

3. Intervalova data — nabyvaji hodnot z mnoziny redlnych ¢isel, absolutni roz-
dily mezi hodnotami maji smysl.

4. Pomérova data — nabyvaji hodnot z mnoziny kladnych realnych ¢isel, rela-
tivni poméry mezi hodnotami maji smysl.
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Kazdé méritko je spojeno s typickym statistickym modelem jako tifeba mul-
tinomické rozdéleni pro nominalni data a norméalni rozdéleni pro realna interva-
lova data. U kompozic neni mnohorozmérné méiitko jen zfetézenim méfitek pro
jednotlivé proménné. Kompozice jsou specialni objekty s novym vicerozmérnym
méritkem, které ma nékteré spolecné vlastnosti: sklada se z kladnych cisel, ma
soucet 1 (popf. 100 %) a podily mezi slozkami jsou relevantni.

V minulosti byl vybér méritka pro kompozi¢ni data diskutovanou otézkou.

Proto knihovna ,,compositions® obsahuje vétsi mnozstvi variant:

e rmult — reilné vicerozmérné méritko
Data pochazeji z R” a statistickym modelem je mnohorozmérné normalni
rozdéleni.
e rplus — realné intervalové méiitko z RY
Data jsou kladna s absolutni geometrii, prisluSnym rozdélenim je setiznuté
(angl. truncated) mnohorozmérné normalni rozdéleni.
e aplus — Aitchisonovo (tzn. pomérové) méfitko z R”
Data jsou kladné s relativni geometrii. Je béZné je analyzovat az po preve-
deni na log-soutadnice, p¥islusné rozdéleni je typicky logaritmicko-normalni.
e rcomp — realné (tzn. intervalové) kompoziéni métitko

Data jsou povazovana za standardni redlnd data s konstantnim souctem

slozek.

N2

e acomp — Aitchisonovo (pomérové) kompozi¢ni méfitko

Uvazuje kompozi¢ni data tak, jako jsme je doposud popsali. Obsahuji re-
lativni informaci a maji konstantni soucet slozek. Statistickym modelem je

normalni rozdéleni na simplezu (viz podkapitola [1.5.1)).

e ccomp — celoc¢iselné kompozi¢ni méritko

Specidlni pripad predchoziho méritka, kdy z podstaty problému plyne celo-

Ciselnost dat.
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Preferovat bychom ale méli Aitchisonovo kompozi¢ni méfitko acomp [3]. Proto
pred kazdou analyzou pridélime datovému souboru x toto méiitko pomoci piikazu
acomp (x). Knihovna ,,compositions® pak dale automaticky pracuje s daty podle
zvoleného métitka.

V névaznosti na vyzkum Johna Aitchisona bylo na pfelomu 20. a 21. stoleti
ukéazano, ze zakladni principy pro kompozi¢ni analyzu dat (invariance viéi zméné
méiitka, perturbaci a permutaci a podkompozi¢ni soudrznost) implikuji relativni
geometrii, ve které zalezi jen na podilech mezi slozkami [7]. Podle néj byla pak po-
jmenovana jako Aitchisonova geometrie (acomp), ktera bude podrobné popsana

v nasledujici ¢asti.

1.5 Aitchisonova geometrie na simplexu

Po zavedeni Aitchisonovy geometrie pro kompozi¢ni data bylo dokazano, 7e
tato struktura tvoii euklidovsky vektorovy prostor, ktery je izometricky ekvi-
valentni s RP~!. Logickym disledkem této ekvivalence je pfevedeni problému
obsahujiciho kompozice o D slozkach na klasicky vicerozmérny problém zahrnu-
jici redlné vektory o D — 1 soufadnicich. Pokud se d& vybrané métitko popsat
pomoci euklidovského vektorového prostoru, lze statisticky analyzovat kompozice
v soufadnicich vzhledem k ortonormalni bazi misto ptivodnich dat a dané métitko

bude zachovano.

1.5.1 Simplex a operace na simplexu

Aitchisonova geometrie miva piivlastek ,na simplexu“, nebot simplex je vy-
bérovym prostorem reprezentaci kompozi¢nich dat s konstantnim souctem slozek.
Kompozice, jejiz slozky maji konstantni soucet, se nazyva uzaviena a mnozina

téchto kompozic tvori pravé simplex.
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Definice 1.3 MnozZinu vsech moznijch uzaviengch kompozic

D
SP .= {:c: [x1,-- ,xp|:x; ZO,Z@: 1}
i=1

nazveme D-sloZkovym simplexem.

Tudiz dvouslozkovou kompozici mizeme zobrazit jako bod na intervalu (0, 1),
resp. (0, k). Simplex pro D = 3 slozky zobrazime rovinnym ternarnim diagramem,
pro D = 4 pak trojrozmérnym pravidelnym c¢tytrsténem, kde kazd& z moznych
trojslozkovych podkompozic je reprezentovana jednou sténou ¢tyisténu. Cheeme-
li vybrat trojslozkovou podkompozici ze ¢tytslozkové kompozice, promitneme
body ve ¢tyisténu na pozadovanou sténu tak, ze obraz lezi na spojnici vzoru
a protilehlého vrcholu ¢tyfsténu (tento vrchol odpovida pravé odstranéné slozce
kompozice). Zarovei tato projekce odpovida uzavéru trojslozkové podkompozice
pochazejici ze ¢tyislozkové kompozice. Pro vice slozek pak dostaneme viceroz-
mérny simplex, ktery funguje opét na stejnych principech.

Jiz jsme zminili, ze Aitchisonova geometrie na simplexu tvoii vektorovy pro-
stor. Budeme tak uvazovat analogické operace k tém, které znidme z euklidovské
geometrie. Jak vime, mnozina vSech redlnych vektoru spolu s operacemi s¢itani
vektori a nasobeni vektoru skalarem tvoii vektorovy prostor. Tyto operace ale
nejsou invariantni vici zméné méfitka ani podkompozi¢né soudrzné. Predstavme
si tedy perturbaci, zminénou v podkapitole [I.3.3] a formalizovanou definici
jako kompozi¢ni soucet vektoru a nové zavedenou mocninnou transformaci jako

kompozi¢ni nasobeni vektoru skalarem (viz definice |1.5)).

Definice 1.4 Perturbaci z dvou D-slozkovijch kompozic ¢ a y z SP definujeme
jako
Z:(E@y:C[Il'yl,...,l‘D'y[)].

S knihovnou ,,compositions® mizeme vektory x a y perturbovat dvéma zpi-
soby. Bud zadame perturbe (x,y) nebo jednoduse se¢teme (resp. odec¢teme) dva
vektory t¥idy acomp.
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Snadno vidime, Ze perturbace tvoii spolu se simplexem komutativni grupu [7],

kterd ma neutralni prvek 1 = [1/D,--- ,1/D] a inverzni prvek
oxr = C[l/xl, SR 1/]}D]

Tedy plati vztahy
rPl==wx,

x @ (ox) =1.

Perturbace inverznim (opa¢nym) prvkem hraje roli odecitani, proto se znadéi ©
a plati
TOy =& (oY)

Pti statistické analyze je Casto nutné perturbovat vSechny kompozice z dato-

vého souboru. Proto zavadime velky operator & pro N kompozic:
N
@.’Bi =1 P DxyN.
i=1

Definice 1.5 Mocninnou transformaci z D-slozkové kompozice x z SP skaldrem

(redlngm cislem) X definujeme jako

z=A0x=Clzr},..., 2]

Knihovna opét umoziuje dva zpusoby zapisu mocninné transformace. Kom-
pozici x mocninné transformujeme skaldrem lambda piikazem power (x,lambda)
nebo nasobenim skalaru vektorem t¥idy acomp.

Mocninnou transformaci ¢islem —1 muZzeme pouzit pro definici opa¢ného

prvku: (—=1) © ¢ = .

1.5.2 Kompozi¢ni skaldrni souc¢in, norma a vzdalenost

Je mozné dokazat, Ze trojice (SP, @, ®) tvoii vektorovy prostor [7]. Doplnénim
Aitchisonova skalarniho sou¢inu dostaneme euklidovsky vektorovy prostor, tudiz

budeme moci definovat normu kompozice ¢i vzdalenost dvou kompozic.

19



Definice 1.6 Aitchisoniv skaldrni soucin kompozic @ = [x1,--+ ,xp

ay =1y, - ,yp] 2 SP definujeme jako

Zl 1 yz

z>j

Aitchisoniv skalarni souc¢in ziskdme zadanim scalar(x,y), pokud jsou vek-
tory x a y tridy acomp.

Normou kompozice, tedy jeji délkou, rozumime &islo ||z|4 = /(z,x)1 a v R
ji vypocteme piikazem norm(x), kde x je t¥idy acomp. Pokud chceme kompozici x

normovat (tzn. jeji délka bude jednotkova), zaddme normalize(x).

Definice 1.7 Aitchisonovu vzddlenost kompozic * = [xq,- -+ ,xp]

ay=I[y1, - ,yp] # SP definujeme jako

da (2.y) = |2 S ylla = ZZ( 1‘%)

=1 7>t Y

Vzdalenost kompozic x a y pfimo spoc¢teme pifkazem norm(x-y).

1.5.3 Souradnice

P¥idanim operace Aitchisonova skalarniho soucinu ke trojici (SP, @, ®) ziska-
vame (D — 1)-rozmérny euklidovsky vektorovy prostor na simplexu. To znamena,
ze muzeme kompozice prevadét na realné vektory pomoci tzv. logpodilovych sou-
fadnic, nebot euklidovsky vektorovy prostor je vzdy ekvivalentni s redlnym. Této
ekvivalence je dosazeno diky izometrii, transformaci ze simplexu do reélného pro-

storu, ktera zachovava thly a vzdélenosti.

Centrované logpodilové soufadnice (clr)

Prvnimi izometrickymi soufadnicemi kompozice @ jsou centrované logpodilové

(clr) soutadnice

clr(x) = (m



Pokud x* = clr(x), pak kompozici  dostaneme zpétné jako Clexp(x*)], kde
je aplikace exponencialni funkce provedena po slozkach. Podle definice davaji clr
soufadnice soucet nula. Znazornénim clr souradnic je nadrovina (a také vekto-
rovy podprostor znafeny H, nazyvany clr-rovina) realného prostoru H C RP
ortogonalni k vektoru 1 = [1,...,1]. Varian¢ni matice clr soufadnic kompozice je
singularni, coz néasledné vedlo k zavedeni jinych vhodnéjsich soufadnic pro sta-
tistické metody, které vyzaduji regularitu varian¢ni matice. Clr soufadnice kom-
pozice spoc¢teme zadanim piikazu clr a zpét na kompozici je prevedeme pomoci

clrInv.

Izometrické logpodilové soufadnice (ilr)

Kompozici vyjadiime v izometrickijch logpodilovych (ilr) souiadnicich pomoci
izometrického linearniho zobrazeni mezi simplexem a RP~!. IIr soufadnice kon-
struujeme nasledovné. Necht je dana ortonormalni baze {ey,...,ep_1} simplexu
SP a uvazujme D x (D — 1)-rozmérnou matici V', jejiz sloupce jsou clr(e;). Pro
ortonormalni béazi plati, ze (e;, e;)a = d;; (;; je Kroneckerovo delta, které je nula
pro i # j a jedna pro ¢ = j). Plati (e;, e;) 4 = (clr(e;), clr(e;)) = 0;;, z tehoz pro
matici V' plyne:

1
Vi.V=1Ip_, a V‘Vt:ID_EleDa

kde Ip je jednotkova matice fadu D a 1pyp je ¢tvercova matice fadu D plna
jednicek. Sloupce matice V' maji soucet 0, nebot reprezentuji vektory clr-roviny.
Diky témto vlastnostem muzeme najit jednoduché vztahy mezi ilr soufadni-

cemi £ a kompozici @x:
cr(z) - Vi=Inz - V' = ilr(z) = ¢,

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

Témito vztahy jsme tedy zadefinovali ilr soufadnice, coz jsou soufadnice kom-
pozice vzhledem k dané ortonormalni bazi. Existuje nekoneé¢né mnoho ruznych

ilr souradnicovych systémii, jako mame moznych ortonormalnich bazi spliujicich
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dané podminky. Jak vybrat spravnou bazi tak, aby byly vysledné ilr souradnice
dobie interpretovatelné, se dozvime v podkapitole [2.2.7 o bilancich.

Ilr soufadnice kompozice x ziskime zadanim ilr(x). Bazi ziskAme pomoci
piikazu ilrBase(x,z,D) s parametry kompozice x, ilr soufadnice z a pocet slozek
D (v piikazu mazeme pouzit pouze jeden z parametri). Dalsi uzite¢né piikazy jsou
ilrInv pro vypocet kompozice piislusné k danym soutadnicim a ilr2clr, popf.

clr2ilr pro prevod merzi ilr a clr soufadnicemi.

Aditivni logpodilové soufadnice (alr)

Za zminku stoji i ptuvodni Aitchisoniv piistup zalozeny na aditivnich logpo-

dilovgch (alr) souradnicich, piestoze se jiz nepouziva,

alr(z) = (In(z;/xp)i_y  p_1)-

Jednim z dtiivodi je kromé absence izometrie s Aitchisonovou geometrii i poruseni

invariance vic¢i permutaci slozek kompozice, zminéné v podkapitole |1.3.5]

Porovnani jednotlivych typt soufadnic

Divodem ke vzniku tolika logpodilovych soutadnicovych systémi je, ze kazdy
mé svoje specifické vlastnosti vhodné pro rizné statistické metody. Pro vSechny
tfi druhy soufadnic plati, Ze pfevedou perturbaci a mocninnou transformaci na
klasicky soucet a nasobeni vektoru skalarem:

cr(z ®y) =clr(x) +cr(y), dr(A©x)=X\-cr(x),

ilr(x ®y) =ilr(x) +ilr(y), ilr(Aox) = X-ilr(x),

alr(x @ y) = alr(x) + alr(y) ar(A®x) = X - alr(x).

Clr a ilr soutadnice jsou izometrické, tzn. ze zachovéavaji skalarni soucin. Alr
soufadnice tuto vlastnost nemaji, tudiz nemohou byt pouzity v pripadé, ktery za-
hrnuje vzdalenosti, ihly nebo tvary, protoze je deformuje. Nevyhodou clr soutad-
nic je, ze vedou k singularni varian¢ni matici. Pokud bychom potiebovali inverzni
matici, museli bychom pouzit obecnéjsi Moore-Penroseovu inverzni matici. Na

druhou stranu jsou clr soufadnice snaze interpretovateln&jsi nez ilr soufadnice,
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u kterych musime pro dobrou interpretaci vhodné zvolit ortonorméalni bazi, k ce-
mu? je tfeba znat podstatu zkoumaného problému.

Pti analyze kompozi¢nich dat tedy nejprve spo¢teme nové soufadnice kompo-
zice a dale jiz s nimi pracujeme tak, jako by se jednalo o bézné data. Pouzijeme
standardni statistické metody, protoze soutadnice kompozic jsou redlné neome-
zené hodnoty, je obvykle pouze zapotiebi ptihlédnout k interpretaci pouzitych
soutadnic. U nékterych statistickych metod se navic ukazuje [3], ze vysledky ne-

zéavisi na volbé baze, kterou pouzijeme k vypoc¢tu soutradnic.
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2 Analyza kompozic¢nich dat v R

Zakladni literaturou pro psani druhé kapitoly byly knihy [3], [7] a ¢lanek [6].
Budeme zde jiz vice pracovat s konkrétnimi daty, ktera byla vybrana z webo-
vych stranek Eurostatu. Jedna se o datovy soubor household [§], ktery jsme jiz
predstavili v piedchozi kapitole, a soubor satisfaction [9]. Kompletni datové
soubory nalezneme v p¥ilohach (strana [54) a [55]). Prvni Sestislozkovou kompozici
obsahujici rozdéleni domacnosti ve vybranych statech Evropy podle poctu do-
spélych a déti v domacnosti jiz zndme. Druha trojslozkova kompozice popisuje
spokojenost se zivotem v nékterych evropskych statech. Spokojenost byla bodo-
vana na skale od 0 do 10 a rozdélena do tif kategorif na malou (0-5 bodii), stfedni
(6-8 bodi) a velkou (9-10 bodu). V softwaru R jsme slozky oznadili jako Low,

Medium a High. Pro nazornost zobrazime prvni t¥i kompozice souboru dat:

| Stat | Mald  Stredni Velki |
Belgie 9,2 69,9 20,9
Bulharsko | 64,2 29,8 5,9
CR 25,4 53,3 21,3

Vsechny kompozice byly upraveny pomoci operace uzavéru na celkovy soucet

100 (viz [1.3.1)). Jsou tedy vyjadreny v procentech pro jednotlivé slozky.

2.1 Zakladni grafické zobrazeni

Existuje nékolik zpusobu, jak zobrazit kompozice. Nejcastéji pouzivame ter-
narni diagram pro trojslozkové kompozice, bodovy graf logaritmu podili nékolika

slozek nebo skupinu sloupcovych ¢i kold¢ovych grafi.

2.1.1 Ternarni diagram

Ternarnim diagramem zobrazujeme uzaviené trojslozkové kompozice (resp.
podkompozice). Kdybychom chtéli zobrazit takovou kompozici v trojrozmérném

bodovém grafu, vzdy by lezela v trojihelniku s vrcholy (1,0,0), (0,1,0) a (0,0, 1).
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Ternarnim diagramem je pravé tento trojuhelnik s vrcholy oznacenymi nézvem
osy, na které lezi (viz obrazek [2.1)). Body lezi pravé ve zminéném trojihelniku

proto, ze uzaviend trojslozkova kompozice ma dva stupné volnosti.

High
Smér pohledu

=]
°%
(o]

o OO% o

&5 OO

og’@ o ©
ole)
Low Medium

Low

Obrazek 2.1: Ternarni diagram kompozi¢nich dat satisfaction umistény v troj-
rozmérném prostoru

Obrazek 2.2: Zobrazeni kompozice (A, B,C] = [0,1;0,4;0,5] v ternarnim dia-
gramu jeji interpretace (prevzato z [3])

Pti interpretaci vyuzijeme vlastnosti, zZe usecky spojujici libovolny bod upro-
stied trojuhelniku kolmo se tiemi stranami maji v souc¢tu vzdy stejnou délku.
Délky jednotlivych ¢asti znazornuji podily slozek kompozice na celku (stejné jako

vidime na obréazku [2.2)).
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Obrazek 2.3: Dalsi interpretace kompozice [A, B,C] = [0,1;0,4;0, 5] v ternarnim
diagramu (pfevzato z [3])

Dalsi moznosti je vytvorit souradnicové osy z jednotlivych stran trojihelniku.
Chceme-li vy¢ist nékterou ze slozek kompozice [A, B, C], zobrazime dany bod na
piislusnou osu tak, ze ho posuneme podle pfedchozi osy (pii zobrazovani na osu
B posunujeme podle osy A apod., viz obrazek .

Pro vykresleni ternarniho diagramu kompozice x zadame plot(x), kde x je
tfidy acomp, popi. rcomp. Pro pfidani kompozic do jiz existujictho ternarntho
diagramu nastavime parametr add na TRUE: plot(x, add=TRUE).

Ternarni diagram kompozi¢nich dat satisfaction z pravé ¢asti obrazku
ziskame takto:

> satisfaction=acomp(satisfaction)

> plot(satisfaction)

V prvnim kroku prevedeme kompozice na tiidu acomp a poté ji vykreslime
v ternarnim diagramu. Nyni podle néj urc¢ime, v jaké ¢asti Evropy jsou lidé nej-
spokojenéjsi. Tuto informaci pak muzeme vyuzit pii rozhodovani, kam vyrazit za
praci. Rozdélime si staty na ¢tyti skupiny podle svétovych stran, v R si ptislusné

rfadky pfifadime do proménnych north, south, east a west:
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Sever Jih Vychod Zapad

north south east west

Dansko  Chorvatsko Bulharsko Belgie

Island Italie CR Francie

Estonsko Kypr Madarsko Irsko

Finsko Malta Polsko Lucembursko

Litva Portugalsko Rumunsko Némecko

Lotyssko Recko Slovensko  Nizozemsko

Norsko Slovinsko Rakousko

Svédsko  Srbsko évycarsko
Spanélsko VB

Vyznac¢ime si jednotlivé ¢asti v ternarnim diagramu barevné (obréazek [2.4)),

¢ehoz dosdhneme pomoci néasledujiciho kédu.

* Sever
Jih High
* ychod
* Fapad
L
*%
L
. ..o L
o. .0 »
o e
L ]
Low Medium

Obrazek 2.4: Spokojenost se zivotem v ruznych ¢astech Evropy

> plot(north, col="#0099ff", pch=16)

# Graf kompozic north, barva modrad (col), znacka puntik (pch)

> par (new=TRUE) # Pridani dalSich kompozic do grafu
> plot(south, col="#£f9900", pch=16)

> par (new=TRUE)
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> plot(east, col="#ff3333", pch=16)
> par (new=TRUE)
> plot(west, col="#009933", pch=16)
> legend("topleft", # Umisténi legendy
c("Sever","Jih","Vjchod","Zapad"), # Polozky legendy
pch=16,col=c ("#0099ff" , "#££9900" , "#££3333","#009933"))
Déle si vytvotrime matici ternarnich diagramu pro jednotlivé ¢asti Evropy (ob-
razek [2.5). Matici zadefinujeme pifkazem par (mfrow=c(2, 2)), potom postupné
zadavame ternarni diagramy c¢asti Evropy. Napf. pro severni Evropu piSeme:

> plot(north, title(main = "Sever"))

Sever Jih
High High
G
& . 2%
Low Medium Low Medium
Vychod Zapad
High High
o &
o &
e = ©
Low Medium Low Medium

Obrazek 2.5: Spokojenost se zivotem v ruznych ¢astech Evropy

Jiz na prvni pohled vidime, ze jsou lidé spokojenéjsi v zapadni a severni Ev-

ropé. U severu si navic mizeme vSimnout, Ze jsou zde 2 skupiny. Prvni skupinou
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jsou Norsko, évédsko, Finsko, Dansko a Island, u kterych hodnoty patii k nejlep-
$tm mezi vSemi staty. Druhou skupinu tvoii Estonsko, Lotyssko a Litva, byvali
¢lenové SSSR, které bychom podle hodnot zaradili spise mezi vychodni Evropu,

ackoliv byvaji spojovany s Evropou severni.

2.1.2 Tetraedr

Obdobou ternarniho diagramu pro ¢tyti slozky je pravidelny ¢tyfstén (tetra-
edr). V. R ho zobrazime s pomoci knihovny ,rgl“ (a samoziejmé i knihovny
,compositions®) timto piikazem:

> plot3D(acomp(household),

cex=3.5,col="darkblue", # Velikost a barva bodid

lwd=4, axis.col="black") # Sirka a barva os

o

Couple yes

Single_yegf

\ Single no

\

Couple no

Obrazek 2.6: Zobrazeni ¢tytslozkové podkompozice vybrané z datového souboru
household

Graf se otevie v interaktivnim prostiedi, které jim umoznuje otacet. Jelikoz
se jedn4 o graf pro ¢tyfi slozky, automaticky se vybraly prvni ¢tyfi. Vybér slozek
muzeme nastavit pomoci parametru parts. Pii pohledu na obrazek vSak mu-
sime pripustit, Ze je tetraedr oproti ternarnimu diagramu nepiehledny. Neziskame

z né¢j blizsi predstavu o datech.
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2.1.3 Bodovy logpodilovy graf

Pouziti klasického bodového (nebo také korelacniho) grafu, ktery vyjadiuje
zavislost mezi dvéma proménnymi, neni pro kompoziéni data vhodné. Tento graf
totiz nespliiuje zékladni principy pro nakladani s kompoziénimi daty (invarianci
vidi zméné méfitka, perturbaci a podkompozi¢ni soudrznost). Proto se sezné-
mime s bodovym grafem logaritmu podilu dvou slozek proti logaritmu podilu
dalgich dvou (jinych) slozek. Takova reprezentace splituje hlavni principy prace
s kompozicemi a nezavisi na konkrétnim méfitku v némz byla kompozi¢ni data
vyjadiena. Navic ji Ize povaZovat (po normalizaci 1/v/2) za graf dvou ortonor-
malnich souradnic. Nékdy volime do jmenovatele zlomku stejnou slozku, pak se
jednéa o bodovy graf alr soufadnic (podkapitola .

Pro vytvoreni konkrétniho bodového logpodilového grafu vyuzijeme datovy
soubor household. Do grafu vykreslime pomoci funkce plot logaritmus po-
dilu slozek Single_no a Couple_yes v zavislosti na logaritmu podilu slozek

Couple_no a Couple_yes.
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Obrazek 2.7: Logpodilovy graf slozek z datového souboru household
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Je tieba zadat:

> Single_no = household[,"Single_no"] # Oznaceni proménnych
> Couple_yes = household[,"Couple_yes"]

> Couple_no = household[,"Couple_no"]

> plot(log(Single_no/Couple_yes) “log(Couple_no/Couple_yes))

Z grafu 2.7 je zfejmé, ze podil bezdétnych jedincu Zijicich o samoté ku parim

s détmi souvisi s prislusnym podilem s bezdétnymi pary v daném staté.

2.1.4 Sloupcové a kolacové grafy

Dalsi moznosti pro zobrazeni kompozic je sloupcovy graf, coz si ndzorné uka-
7zeme na datovém souboru satisfaction. Kazdy stat je reprezentovan jednim
sloupeckem, ktery se sklada ze tii c¢asti, jejichz velikosti jsou dany podilem da-
nych slozek na celku (ktery je roven 1, nebot jsme pouzili piikaz acomp()). Graf

z obrazku 2.8 vytvoiime piikazem barplot :

> barplot(acomp(satisfaction), # Datovy soubor
col=c("#0000ff","#1a75ff", "#cceOff"), # Barvy
las=2, # Umisténi popiskl os
cex.names=0.75, # Velikost popiskl osy x
x1im=c(0,35), # Sitka osy x
legend.text=c("Low", "Medium", "High"), # Legenda
args.legend=1ist(cex=0.75)) # Velikost legendy

Jednotlivé kompozice mizeme znazornit také kolacovym grafem. Kolacové
grafy ale nejsou doporuceny pro kompozice o vice nez dvou slozkach, nebot lidské
oko Spatné porovnava uhly v téchto grafech. Zkusime si zobrazit kolacovy graf
pro Ceskou republiku tykajici se spokojenosti se Zivotem (obrazek , k ¢emuz

uzijeme piikaz pie().

> pie(acomp(satisfaction["CR",]), # Vybdr kompozice CR
main="Spokojenost se Zivotem v CR", # Nadpis
col=c ("#0000ff" ,"#1a75ff", "#cceOff") # Barvy
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Obrazek 2.8: Sloupcovy graf datového souboru satisfaction
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Spokojenost se Zivotem v €R

Stiedni

Obrézek 2.9: Kolacovy graf spokojenosti se zivotem v Ceské republice

2.2 Popisna statistika

V klasickych aplikacich provadime popisnou analyzu vicerozmérnych dat jako
jednorozmérny nebo dvourozmérny popis marginalnich proménnych. Slozky kom-
pozi¢nich dat jsou ale mezi sebou svazany, tudiz musime nejdiive kompozici vyja-
dfit v soutadnicich. Dale pak provadime klasickou jednorozmérnou analyzu jed-

notlivych soutadnic.

2.2.1 Centrum

Aitchison [1] upozornil, Ze smysluplné charakteristiky polohy, variability a ko-

variance by mély splhovat nékteré vlastnosti:

1. Posunutim datového souboru (perturbaci konstantni kompozici) by se ne-
méla zménit variabilita nebo kovariance mezi slozkami. Mélo by dojit pouze

k posunuti centra distribuce.

2. Pokud u datového souboru zménime méfitko (u kompozic pomoci operace

mocninnd transformace), tak jeho centrum ziskdme rovnéz jen stejnou zmeé-
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nou méiitka. Zatimco u variability a kovariance se zména méritka projevi

v druhé mocniné.

Definice 2.1 Centrem nebo také kompozicnim primeérem datového souboru X

o N pozorovdnich a D sloZkdch je kompozice

T = % ® TLG:? x, = clr™! <% chr(mn)) =C [exp (% Zln(wn>>] )

n=1

kde x,, je n-té pozorovdni, v n-tém Tddku X.

Centrum spoc¢teme piikazem mean (x), pti¢emz x je t¥idy acomp. Zkusme spo-
¢itat centrum kompozic¢nich dat satisfaction:
> satisfaction = acomp(satisfaction)

> mean(satisfaction)

Low Medium High
0.2106 0.5683 0.2211

attr(,"class")
[1] acomp
Vidime, Ze prumérné evropski zemé mé néco malo pfes polovinu stfedné spo-
kojenych lidi. Kolem dvacitky se pohybuje procento mélo a velmi spokojenych
lidi.
Pti analyze realnych vicerozmérnych dat je typické centrovat data odec¢tenim
jejich priaméru. U kompozi¢nich dat to provedeme pomoci perturbace inverzi
centra, tj. X" =X © .

> mean(satisfaction-mean(satisfaction))

Low Medium High
0.3333 0.3333 0.3333

attr(,"class")
[1] acomp
Pramérem centrovaného datového souboru je neutralni prvek simplexu 1, vek-

tor stejnych hodnot pro kazdou slozku.
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2.2.2 Metricky rozptyl a smérodatna odchylka

Existuji nejruznéjsi charakteristiky variability pro kompozi¢ni data. Jako miru
celkové variability souboru muzeme pouzit nap¥. metricky rozptyl (také znamy
jako celkovy rozptyl):

N

1
mvar(X) = ﬁ Z dQA(mnyi)a

n=1

tj. prumérny ¢tverec vzdalenosti od centra, s upravenymi stupni volnosti stejné
jako u konvencniho rozptylu. Celkovy rozptyl ziskdme piikazem mvar(x), kde x
je tridy acomp.

Celkovy rozptyl datového souboru satisfaction je:

> mvar(satisfaction)

[1] 0.6550

Pro kvantitativni interpretaci vysledka je lepSi si jesté spocitat metrickou
smeérodatnou odchylku, nebot je vyjadfena ve stejnych jednotkach jako sledovana

data:

msd(X) = \/D 1_ 1mvar(X).

> msd(satisfaction)

[1] 0.5723

Vysledku rozumime jako urcité primeérné variabilité dat. Kdybychom méli
k dispozici vice datovych soubort, mohli bychom pomoci hodnoty metrické smé-
rodatné odchylky porovnavat jejich variabilitu.

Na zakladé podkompoziéni soudrznosti nesmi byt metricky rozptyl podkom-

pozice vétsi nez je u kompozice puvodni, ze které byla podkompozice vybrana.

2.2.3 Variac¢ni a varianéni matice

Metricky rozptyl nedava zddnou informaci o vztazich mezi slozkami. Nemii-
zeme ale pouzit klasickou kovarianci (popf. korelaci) kvili problému tzv. falesné

korelace (viz podkapitola . Proto definujeme varia¢ni matici:
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Definice 2.2 Variacni matici (ndhodné) kompozice x = [zy,...,xp] z SP na-

weme matici D? prokid, definovanijch jako

T
Ty = var ( In —
Lj

a odhadovangch z vgbéru kompozice * = [Ty, ..., xopl, n=1,..., N hodnotou
1 al T T;
= |— In2 2% | —p222
Tj [N ] ; 1 anj] 1 fja

kde N je pocet pozorovdni.

Odhad varia¢ni matice datového souboru x dostaneme piikazem variation(x).
Jedna se o symetrickou matici, nebot In (a/b) = —1In (b/a) a var(—c) = var(c) pro
kladna redlné c¢isla a, b a ndhodnou veli¢inu c¢. Malé 7;; znamend maly rozptyl
In (z;/2;), a tedy i tésnou zavislost (proporcionalitu) mezi z; a x;. Cim vice se
blizi hodnota nule, tim tésnéjsi je zavislost mezi danymi slozkami. Aitchison [2]

navrhuje transformovat varia¢ni matici:

pij = exp (=7, /2),

hodnoty se pak maji interpretovat jako korela¢ni koeficient, tzn. Ze hodnoty se
budou pohybovat na intervalu (0, 1). Charakteristika ale na rozdil od korela¢niho
koeficientu nevyjadiuje miru tésnosti linearniho vztahu mezi slozkami [5], nybrz,
jak jiz bylo zminéno, jejich proporcionalitu.

Podivejme se na varia¢ni matici datového souboru satisfaction.

> variation(satisfaction)

Low Medium High
Low 0.000 0.566 1.201
Medium 0.566 0.000 0.198
High 1.201  0.198 0.000

Nejvetsi variabilitu miizeme spatiit mezi slozkami Low a High, tedy mezi vel-
kou a malou spokojenosti. Je to ziejmé zpisobeno rozdily mezi vyspélymi a roz-
vojovéjsimi zemémi. Dale pak zkusme pouzit zminénou transformaci na varia¢ni

matici souboru household:
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> variation_household = variation(household)

> exp(-variation_household”2/2)

Single_yes Single_no Couple_yes Couple_no 0Other_yes 0Other_no

Single_yes 1.000 0.982 0.974 0.978 0.690 0.736
Single_no 0.982 1.000 0.986 0.997 0.705 0.784
Couple_yes 0.974 0.986 1.000 0.998 0.927 0.947
Couple_no 0.978 0.997 0.998 1.000 0.841 0.897
Other_yes 0.690 0.705 0.927 0.841 1.000 0.997
Other_no 0.736 0.784 0.947 0.897 0.997 1.000

Tentokrdt znamend tésnou zavislost x; a x; hodnota, ktera se blizi 1. Vidime,
7e variabilita se projevuje spiSe mezi jednotlivymi formami vztahi, nez mezi
tim, jestli ma doméacnost déti. Disperze se pak ukazuje zvlasté v podilech mezi
typem souziti Other a zbyvajicimi typy. Proto se zamyslime, jaké typy doméacnosti
sem muzou patiit, nebot skupina ,,Ostatni“ je dosti nekonkrétni. Jako piiklad si
muzeme uvést domacnosti, ve kterych spolu bydli 3 generace dohromady, nebo
skupinu alespon 2 dospélych lidi, kteri sdileji domécnost, ale netvoii par.

Dalsi moznosti je grafické zobrazeni variability dat v podobé matice box-
ploti pro jednotlivé logaritmy podilu slozek. Staci zadat boxplot(x), kde x je
t¥idy acomp. Na obrazku se muzeme podivat na boxploty pro datovy soubor

satisfaction.
Varia¢ni matice se velmi dobfe interpretuje, nékdy se ale potfebujeme vice pfi-

blizit klasickému popisu variability v podobé varian¢ni matice. Pro takové pripady
zavedeme clr variancéni matici, coz je varian¢ni matice clr soufadnic kompozice.

V R ji ziskdme pomoci funkce var aplikované na clr soufadnice. Prvky varianc¢ni

matice f]ij kompozice © = [r1,...,zp| z SP tedy definujeme jako
1 & T T T ZT;
Y = cov(clry(z),clri(x)) = |—= Y In—-In—"2—| —In — - In —,
’ ’ N ; g(@n)  g(zn) 9@ g9(@)
kde funkce g zna®f geometricky primér, & = [T1,--- , Zp| je centrum (definice[2.1))

a N oznacuje pocet pozorovani. Protoze slozky clr soutadnic davaji soucet 0, tak
takeé jednotlivé fadky a sloupce variancéni matice maji soucet 0. Kazdy prvek ma-
tice zahrnuje ve svém vypoctu vSechny slozky kompozice (nebot souc¢asti vztahu
pro clr soufadnice je i g(x)). Varia¢ni matice slouzi pouze jako matematicky néa-
stroj. Nemuze byt pifimo interpretovana nebo prepoctena na korela¢ni matici,

kviili negativnimu vychyleni (viz podkapitola [1.1).
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Obrazek 2.10: Boxploty logaritmi podili mezi slozkami datového souboru
satisfaction

2.2.4 Standardizace

Casto v aplikacich provadime standardizaci dat tim, Ze od nich odecteme prii-

mér a poté je vydélime smérodatnou odchylkou. Cinfme tak, abychom ziskali
bezrozmérné veli¢iny, které mizeme srovnavat mezi sebou i mezi riiznymi dato-
vymi soubory. Je ziejmé, ze u kompozic¢nich dat by tento postup nemél smysl. Za
prvé jsou komporzi¢ni data prirozené bezrozmérna. Za druhé bychom odectenim
pruméru mohli dostat zaporné hodnoty, a tim ztratit zdkladni interpretaci kom-
pozi¢nich dat. Proto misto souctu vektoru a nasobeni vektoru skaldrem pouzijeme

opét perturbaci a mocninnou transformaci:



V R kompozici x standardizujeme piikazem:

> scale(x, center = TRUE, scale = TRUE).

Nejcastéji je nutné standardizovat data, pokud jsou koncentrovana na kraji
nebo v rohu ternarniho diagramu. Dostaneme pak lepsi grafickou predstavu o da-
tech. Jako piiklad jsme standardizovali datovy soubor satisfaction (obréazek .

High High

cg’oooo
oy o ©

ale)

Medium Low Medium

Obrazek 2.11: Datovy soubor satisfaction po standardizaci (vlevo) a pred stan-
dardizaci (vpravo)

2.2.5 Oblast spolehlivosti a predik¢ni oblast

Nyni si zobrazime centrum a disperzi dat graficky. Centrum x ttidy acomp pfi-
dame do ternarniho diagramu pfikazem plot (x, add=TRUE). Variabilitu znazor-
nime pomoci funkce ellipses(mean, var, r), kde za var volime clr varian¢ni
matici. Elipsa mize odpovidat oblasti spolehlivosti pro centrum se spolehlivosti
p = 1 — a, pokud zvolime polomér r = r1 podle Fisherova .# rozdéleni o D — 1
a N — D + 1 stupnich volnosti:

D-1
=\/— %, (D—-1,N—-D+1).
T1 N—D+1 ifIU( ) +)

Plati to ale pouze tehdy, pokud data maji norméalni rozdéleni na simplexu
(tzn. normalni rozdéleni v libovolnych logpodilovych soufadnicich) nebo pokud
je pocet pozorovani N vysoky (pak se totiz uplatni centralni limitni véta). Déale
zkonstruujeme predikéni oblast se spolehlivosti p = 1 — «a za pfedpokladu, Ze

data se ridi normalnim rozdélenim na simplexu se znadmou clr varian¢ni matici
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(v praxi ovSem piesto typicky uréenou piimo z dat). Potom ma elipsa polomér

ry dany x? rozdélenim o D — 1 stupnich volnosti:

Ty = Xf,(D —1).

Obvykle volime o = 0,05, tedy konstruujeme oblasti se spolehlivosti 95 %. Na-
konec jesté demonstrujeme konstrukci oblasti na datovém souboru satisfaction.

Nejprve vsak otestujeme normalitu, abychom splnili predpoklady pro obé ob-
lasti. Budeme testovat nulovou hypotézu, ze se datovy soubor fidi normalnim roz-
délenim na simplexu. Jak jiz bylo zminéno dfive, to je ekvivalentni s hypotézou, ze
se datovy soubor vyjadieny v logpodilovych soutadnicich #idi mnohorozmérnym
normélnim rozdélenim. Narazime vSak na problém, Ze neexistuje uceleny test nor-
mality pro vicerozmérna data. Jsme vzdy schopni normalitu ovéfit jen v nékterych
smérech. Casto proto bereme vicerozmérna data za ,dostatecné normélni, po-
kud spliiuji testy normality pro jednotlivé marginalni proménné. U kompozic ale
musime uvazovat alespoii dvojici (pivodnich) proménnych, protoze samostatna
proménnd nema z podstaty kompozi¢nich dat smysl.

Testujme tedy normalitu logaritmi podili jednotlivych slozek. Jednoduse
toho dosdhneme volanim funkce gqnorm.acomp(X, alpha) (kde X je kompozi¢ni
soubor dat t¥idy acomp), ktera vykresli Q-Q graf pro logaritmy podili jednot-
livych dvojic slozek. Q-Q graf porovnéava teoretické kvantily norméalntho rozdeé-
leni se skute¢nymi kvantily z dat. Jestlize vysledné body maji alesponn ptiblizné
linearni trend, povazujeme rozdéleni dat za dobfe aproximovatelné normélnim
rozdélenim. Pokud zadame za nepovinny parametr alpha hladinu vyznamnosti,
provede se i Shapiriv- Wilkiv test normality pro jednotlivé logaritmy podili na
hladiné vyznamnosti alpha vydélené ¢islem D(D — 1)/2 (coz je tzv. Bonferro-
niho korekce). Zamitnuti nulové hypotézy je vyznaceno ¢ervenym vykiiénikem
nad Q-Q grafem.

Pro datovy soubor satisfaction vidime Q-Q grafy na obrizku za pa-
rametr alpha jsme zvolili hodnotu 0,05. Protoze v celé matici grafii neni zadny
cerveny vykri¢nik, nulové hypotézy o normalité logaritmi podili jednotlivych
slozek nemtizeme zamitnout. Do néasledujici tabulky si jesté zobrazime p-hodnoty
z Shapirova-Wilkova testu pro jednotlivé proménné (tedy pro logaritmy podili
piislusnych slozek). Protoze zadna z nulovych hypotéz nebyla zamitnuta, jsou

p-hodnoty vétsi nez dané hladina vyznamnosti.

40



Low | 0,8523 | 0,3429
0,8523 | Medium | 0, 2164
0,3429 | 0,2164 | High

Tabulka p-hodnot z Shapirova-Wilkova testu pro logaritmy podili jednotlivych
slozek

Low

00 02 04 06 08 1.0

Medium

00 02 04 06 08 10

00 02 04 06 08 10

Obrazek 2.12: Q-Q graf pro datovy soubor satisfaction s provedenim
Shapirova-Wilkova testu na hladiné vyznamnosti o = 0,05/3

Nyni uz muzeme piejit k samotné konstrukci oblasti. Obrazek se zobra-

zenim Sedé oblasti spolehlivosti a ¢ervené predikéni oblasti ziskdme nasledujicim

kodem:

> satisfaction = acomp(satisfaction) # Trida acomp
> mn = mean(satisfaction) # Centrum
> vr = var(satisfaction) # Clr varian¢ni matice
> df1 = ncol(satisfaction)-1 # Stupné volnosti
> df2 = nrow(satisfaction)-ncol(satisfaction)+1

> rl = sqrt( qf(p=0.95, df1,df2)*df1/df2 ) # rl podle vzorce
> r2 = sqrt( qchisq(p=0.95, df=df1) ) # r2 podle vzorce
> plot(satisfaction) # Ternarni diagram
> plot(mn, pch=19,add=TRUE) # Centrum jako plnd tecka
> ellipses(mean=mn,var=vr,r=rl,col="gray",lwd=2) # 1. elipsa
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High

Low Medium

Obrazek 2.13: 95% oblast spolehlivosti (Sedé) pro centrum (plny puntik) a 95 %
predikéni oblast pro cely statisticky soubor (Cervené) v ternarnim diagramu

> ellipses(mean=mn,var=vr,r=r2,col="red",lwd=2) # 2. elipsa

2.2.6 Marginaly

Jelikoz nejsme schopni vidét vice nez tii dimenze, vyskytla se otazka, jak
zobrazit viceslozkové kompozice. U béznych dat se situace fesi matici bodovych
grafii pro kazdou dvojici proménnych. Nicméné jsme jiz zminili (viz podkapitola
, 7e pouziti standardniho bodového grafu pro kompozi¢ni data neni vhodné.
Resenim je tedy matice ternarnich diagrami zahrnujicich vzdy dvojici promén-
nych podle daného tddku a sloupce. Chybi ale tfeti proménné, kterou je tfeba
dodefinovat, budeme ji nazyvat margindlem. Matici ternarnich diagrami kompo-
zi¢niho datového souboru x zobrazime piikazem plot(x) a marginal definujeme
nepovinnym parametrem margin. Pii nastavovani tohoto parametru mame tii

moznosti:

1. margin = "acomp" pocita tieti slozku jako geometricky pramér vSech slo-
7ek kromé danych dvou, které jsou urceny radkem a sloupcem matice. Jedna

se o implicitni hodnotu.

2. margin = "rcomp" pocita tfeti slozku jako amalgamaci vSech slozek kromé

danych dvou, které jsou urc¢eny faddkem a sloupcem matice.
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3. Posledni moznosti je polozit fixné parametr margin roven jedné ze slozek

kompozice. Matice pak bude mit D — 1 fadku a sloupcii.

Vyhodou prvni moznosti, kterou dostaneme i bez specifikace parametru, je jeji
konzistence s Aitchisonovou geometrii na simplexu. Mizeme proto do grafu piidat
dalsi informace (jako naptiklad centrum ¢ oblast spolehlivosti). Je tieba dbat
opatrnosti pii pouziti amalgamace, nebot je nelineadrni operaci v Aitchisonové
geometrii a porusuje principy kompozi¢ni analyzy dat.

Lepsi predstavu o tom, jak matice ternarnich diagrami vypada, si udélame
pfi pohledu na obrazek pro datovy soubor household. Kviili velikosti matice
jsme pro oznaceni typu doméacnosti v proménnych pouzili pouze poc¢atecni pis-
mena (tj. S jako Single, C jako Couple a 0 jako Other). Zvolili jsme implicitni
hodnotu parametru margin, proto jsme si mohli dovolit zobrazit i oblast spolehli-
vosti pro centrum a predikéni oblast pro vSechna data. Normalitu dat jsme ovérili
podobné jako v podkapitole

Matice je rozsdhla, zaméiime se tedy na nékteré detaily. Opét vidime ma-
lou variabilitu (silnou proporcionalitu) mezi slozkami C_yes a C_no (piip. S_yes
a S_no), coz znamena, ze nejsou z hlediska podili mezi slozkami rozdily v tom,
jestli maji jednotlivé typy domécnosti déti ¢i ne. Pii pohledu na protahly tvar
elipsy mezi slozkami S_no a C_yes vidime, Ze existuji rozdily mezi tradi¢nimi staty
(upfednostiujicimi zivot v rodiné s détmi) a staty ovlivnénymi novym trendem
zivota ,single”, kdy ¢lovék dava prednost kariéfe pred rodinnym Zivotem. Vétsi
variabilitu vidime hlavné v poslednim sloupci matice, pojdme se tedy blize podi-
vat na dva konkrétni ternarni diagramy (obrazek , do kterych jsme si navic
barevné vyznacili jednotlivé oblasti Evropy.

7 obrazku je ziejmé, ze lidé na jihu Evropy davaji prednost bydleni
ve spoleénych domacnostech (vice generaci nebo vice nepfibuznych lidi v jedné
domaécnosti). Opa¢nym polem jsou severané, kteii tyto typy bydleni vyhledavaji
mnohem méné a nejvice ze vsech skupin preferuji bydleni o samoté bez déti (typ

Single_no).
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Obrazek 2.15: Vybrané ternarni diagramy z matice na obrazku s barevnym
vyznacenim oblasti Evropy

2.2.7 Bilance a CoDa-dendrogram

V podkapitole jsme u ilr soufadnic zminili, Ze lze vybrat ortonormalni
bézi tak, aby byly sourfadnice dobfe interpretovatelné. K tomu pouzivame postup
nazyvany postupné bindrni déleni (PBD) a ziskdme pii ném D — 1 soufadnic
oznac¢ovanych jako bilance (neboli rovnovdhy). Nyni si ukdzeme, jak se PBD pro-
vede. Na zacatku uvazujeme vSechny slozky kompozice a rozdélime je do dvou
skupin. Poté vezmeme jednu z téchto skupin a opét ji rozdélime na dvé pod-
skupiny. Tento postup aplikujeme rekurzivné, dokud neobsahuji vSechny skupiny
jen jedinou slozku. Abychom ziskali dobfe interpretovatelné soutradnice, je tieba
slozky délit do skupin podle jejich vzajemné piibuznosti a spole¢nych vlastnosti.
K spravnému urceni déliciho kritéria je tfeba mit jistou zkusSenost a znalost stu-
dovaného problému. Zkusme sestavit bilance pro datovy soubor household.

Oznaceni proménnych je mozné si pfipomenout v piiloze na strané Pro
jednoduchost budeme v této kapitole pouzivat oznaceni slozek kompozice x1 az xg.
Nejprve rozdélime slozky na skupinu ostatni (slozky x5 a xg) a zbytek nechame
v druhé skupiné. Poté rozdélime vétsi skupinu na jednotlivee (slozky 1 a x9)
a pary (slozky x3 a x,). Pokra¢ujeme rozdélenim skupiny ostatnich na doméacnosti
s détmi a bez déti. V poslednich dvou krocich provedeme totéz pro jednotlivce
a pary. Pri kazdém déleni jednu skupinu oznac¢ime znaménkem 4+, druhou —.

Zapisujeme do tabulky:
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Slozka
Bilance | x1 x2 x3 x4 =5 Tg
o |+ + + + = =

Z9 + + - -

Z3 + —
24 + -

Z5 + -

Bilance z; mezi dvéma skupinami slozek oznacenymi + a — je mira celkové

relativni vyznamnosti jedné skupiny oproti druhé. Ziskame ji podle vztahu

1 L ;)"
r+ s (H xp) Vs

Zi =

kde r je pocet slozek skupiny + a s je pocet slozek skupiny —.
Pro sestavené PBD kompozic household vypadaji bilance nasledovné:

é/acla:zxga: - \V/ZT1x2 _
z = fl Ve zo = 1In —, Z3 = fln o
_ 1 1
24—\/511112, 25 = fln o

Néastrojem pro zobrazeni bilanci je CoDa-dendrogram, akronym CoDa znadi
compositional data neboli kompozi¢ni data. CoDa-dendrogram ziskame zadanim
piikazu CoDaDendrogram = (X, signary), kde za X volime datovy soubor typu
acomp, za parametr signary pak dosadime znaménkovou matici uréenou po-
stupnym binarnim délenim. Vytvotime ji z tabulky znamének PBD, kdyz misto
znaménka + napiSeme 1, znaménko — nahradime ¢islem (—1) a prazdnéa mista
nulou. Navic uvazujeme sloupcové vektory. Pro vytvorené PBD kompozi¢nich dat

household dostaneme tuto znaménkovou matici:

> Signary = t(matrix( c¢( 1, 1, 1, 1,-1,-1,
1, 1,-1,-1, 0, O,
0, 0, 0, 0, 1,-1,
1,-1, 0, 0, 0, O,
0, 0, 1,-1, 0, 0,

ncol=6,nrow=5,byrow=TRUE))
> CoDaDendrogram(X = household, signary = Signary)
Piikazem CoDaDendrogram se vykresli CoDa-dendrogram z obrazku [2.16] Graf
znazornuje hierarchii, jak jsou slozky spojeny do skupin podle PBD. Vertikalni
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Obrézek 2.16: Coda-dendrogram kompozic household dany bilancemi z; az z;

usecka spojujici dvojici skupin predstavuje osu pro odpovidajici bilanci. Impli-
citné kazda osa zahrnuje interval (—4,4), ale je moZno jej upravit zménou hodnoty
parametru range. Prusecik vertikalni a horizontalni osy predstavuje primeér bi-
lance. Variabilitu bilance zjistime podle boxplotu umisténého na vertikalni ose.
Délka horizontalni tsecky vychézejici z boxplotu urcuje, jakou ¢ast z celkové va-
riability vysvétluje dan4 bilance. Podrobnéjsi popis CoDa-~dendrogramu najdeme
napiiklad v [6]. Z obrazku jasné vidime, Ze nejvétsi ¢ast variability vysvétluje
prvni bilance z; mezi skupinou ostatnich typti domacnosti a zbytkem.

Dalsi moznosti pro zobrazeni bilanci je graf hodnot jedné konkrétni bilance pro

jednotlivé evropské staty. Tentokrat zvolime jiné PBD a vykreslime sloupcovy graf
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pro bilanci by (obréazek , ktera vysvétluje miru celkové relativni vyznamnosti
skupiny Single oproti skupiné Other:

Podle obrazku [2.17 miizeme evropské staty rozdélit na dvé skupiny. Prvni sku-
pinou jsou staty severni a zapadni Evropy, které jsou nejvice ovlivnény trendem
zivota ,single“. Jedné se v nejvétsi mife o gvédsko, Dansko, Nizozemsko a Francii.
Na druhé strané mame jizni staty, staty vice tradi¢ni a kiestanské, které prefe-
ruji zivot ve spoleénych domacnostech. Jako pfiklad muzeme uvést Makedonii,
Chorvatsko ¢i Maltu.

2.2.8 Shlukovy dendrogram

Pokud neni zfejmé, jak rozdélit pozorovani do skupin, mizeme pouzit shluko-
vou analyzu. Pomoci hierarchického shlukovani jsou statistické jednotky postupné

spojovany do skupin podle vzajemné podobnosti. Postupujeme ve dvou krocich:

1. Ziskdme matici vzdalenosti mezi objekty piikazem dist (X, method), kde
X je kompozi¢ni datova matice obsahujici po fadcich jednotliva pozorovani
v clr soufadnicich. Implicitni hodnotou parametru method je ‘“‘euclidean”’,
kterad pocita vzdalenost podle definice K dispozici jsou i Minkowského,

Manhattanskd a maximova metoda.

2. Aplikujeme shlukovaci techniku. Na zac¢atku jsou prvky samostatné, poté
postupné spojujeme vzdy dva nejblizsi prvky do té doby, nez tvoii jen jedi-
nou skupinu. Pouzijeme piikaz hclust(d, method), kde za prvni parametr
volime vystup z pfedchoziho bodu. Druhy pak urcuje, jakym zpiisobem po-

¢itame vzdalenost mezi skupinami:

e ‘‘complete’” pocitd maximalni vzdalenost mezi prvky dvou skupin a je

implicitni hodnotou.
e ‘‘average’’ pocitd primeérnou vzdalenost mezi prvky dvou skupin.
““single” pocita minimalni vzdal t i ky d kupi
e ‘“‘single’ pocitd minimalni vzdalenost mezi prvky dvou skupin.

e ‘“‘ward” pocita vzdalenost mezi vazenymi pruméry dvou skupin.
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Obrazek 2.17: Hodnoty bilance by pro jednotlivé staty Evropy zobrazené sloup-
covym grafem
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Pro datovy soubor household si shlukovy dendrogram (obrazek [2.18)) znazor-

nime takto:
> plot(hclust(dist(household)))

Opét vidime podobné rozdéleni jako u piedchoziho obrazku na tradi¢ni staty
(zakrouzkovany modie) a staty s vyskytem modernich spole¢enskych trendi (Cer-

vené). Ostatni staty tvofi prechod mezi témito skupinami.

2.3 Shrnuti vysledkt kompozi¢ni analyzy

Prvni datovy soubor satisfaction vyjadiuje spokojenost obyvatel vybra-
nych evropskych stati se zivotem. U primérného evropského statu je 21 % ob-
¢ant méalo spokojenych, 57 % stfedné spokojenych a 22 % velmi spokojenych.
Nejvétsi variabilitu spatiujeme mezi slozkami Low a High (tedy malou a velkou
spokojenosti). Pfisuzujeme to rozdilim mezi vyspélymi a rozvojovéjsimi zemémi.
Nejspokojenéjsi je populace severni a zapadni Evropy. Velmi pozitivné svij Zi-
vot hodnoti lidé ze skandindvskych zemi, Danska a Islandu. Naopak ve vychodni
a jizni Evropé je obyvatelstvo spokojené méné. Nejhtf svij Zivot boduji Srbové,
Bulhaii, Madafi a Portugalci.

Druhy kompozi¢ni datovy soubor household ¢leni doméacnosti evropskych
zemi do Sesti kategorii podle poctu déti a dospélych. Zjistujeme, ze se variabilita
prili§ neprojevuje mezi slozkami lisicimi se pouze pfitomnosti déti. Naopak ji vi-
dime mezi slozkami ,ostatnich® domacnosti (typ Other) a zbyvajicimi slozkami.
Zatimco lidé na jihu Evropy maji nejvétsi podil spole¢nych doméacnosti vice ge-
neraci nebo nepiibuznych lidi, tak v severni Evropé vynikaji v poc¢tu obyvatel
néz v zapadni Evropé, napt. v Nizozemsku ¢i Némecku. Stéle ale existuji i tradi¢ni
staty preferujici rodinny zivot s détmi. Sem miizeme zaradit kupiikladu Makedo-

nii, Chorvatsko ¢i Maltu.
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Obrazek 2.18: Shlukovy dendrogram pro datovy soubor household
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Z.aveér

V bakalarské praci jsme se seznamili s knihovnou ,,compositions” softwaru R,
ktera slouzi ke zpracovani kompozi¢nich dat. Nejprve jsme uvedli problematiku
kompozi¢nich dat a jejich geometrie. Naucili jsme se, jak spravné s kompozic-
nimi daty zachazet, tedy jak je prevadét pomoci raznych typu logpodilovych
souradnic na realné vektory. Uvedli jsme, jaké knihovny jsou v soucasné dobé pro
analyzu téchto specialnich dat k dispozici. Dale jsme se zaméfili na praci s knihov-
nou ,compositions®, vyzkouseli jsme nékteré jeji funkce na sociologickych datech.
Ukazali jsme moznosti grafického znazornéni kompozi¢nich dat a predvedli jsme
interpretaci konkrétnich dat. Nakonec jsme se vénovali popisné statistice, miram
polohy, variability i vzajemnym vztahum mezi slozkami.

Zjistili jsme, Ze knihovna ,compositions® predstavuje vhodny nastroj k ana-
lyze kompozi¢nich dat. Pracuje se s ni pohodIné a rychle: diky nékolika kratkym
piikazim ziskame o datech fadu informaci a miizeme vyvozovat piislusné zavéry.
Jelikoz potfebujeme kompozi¢ni data zpracovavat v mnoha oborech, je nezbytné

je 1 nadale studovat a rozvijet knihovny pro jejich analyzu.
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Priloha A

Rozdéleni typt domacnosti ve statech Evropy podle poctu déti a dospélych,
2014 (v % jednotlivych typa domécnosti) [§]

Typ domécnosti Oznaceni proménné
1 1 dospély s détmi Single_yes
o 1 dospély bez déti Single_no
x3 Par s détmi Couple_yes
x4 PAar bez déti Couple_no

x5 Ostatni typy doméacnosti s détmi  Other_yes
xg Ostatni typy domacnosti bez déti Other_no

‘ Stat ‘ Ty X T3 Ty Ty g
Belgie 57 283 223 27,3 52 112
Bulharsko 28 26,5 174 255 85 192
CR 4,7 30,0 22,8 265 46 114
Déansko 83 425 199 239 18 3,7
Némecko 3,8 40,3 152 287 3,1 89
Estonsko 6,8 356 21,5 21,4 5,1 96
Irsko 6,3 22,1 28,9 209 6,3 154
Recko 1,8 302 21,1 242 47 180
Spanélsko 35 250 233 21,8 7,3 19,1
Francie 6,1 343 22,0 265 3,7 74
Chorvatsko 2,0 245 19,5 18,0 14,0 21,9
[talie 28 33,1 21,5 19,7 6,0 16,9
Kypr 3,7 20,0 26,8 232 88 174
Lotyssko 5,7 32,2 16,2 17,7 10,0 18,3
Litva 6,6 36,2 17,6 180 7,1 145

Lucembursko | 4,5 34,3 274 22,1 48 6,9
Mad arsko 4,1 32,7 18,7 21,3 6,9 16,3
Malta 3,2 19,0 23,8 21,3 9,8 229
Nizozemsko 43 36,5 21,8 294 29 5,2
Rakousko 3,0 370 172 239 57 131
Polsko 3,7 222 233 224 118 16,5
Portugalsko | 4,3 20,9 239 238 84 18,7
Rumunsko 2,5 274 20,6 19,3 13,2 17,0

Slovinsko 2,7 328 222 204 6,6 152
Slovensko 34 218 228 209 11,2 198
Finsko 1,6 40,3 19,0 31,7 2,0 5,4
Svédsko 6,3 47,9 195 222 17 25
VB 72 314 195 263 4,6 109

Makedonie 1,5 9,6 22,1 13,9 26,6 26,2
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Priloha B

Spokojenost se zivotem ve statech Evropy, 2013 (v %) [9)]

Low Mala 0-5 bodu
Medium Stfedni 6-8 bodu
High Velkd  9-10 bodu

| Stét | Mala  Stedni Velka |
Belgie 9,2 69,9 20,9
Bulharsko 64,2 29,8 5,9
CR 254 53,3 21,3
Dansko 10,6 46,6 42,7
Némecko 19,2 55,8 25,0
Estonsko 34,4 52,1 13,5
Irsko 16,7 52,7 30,6
Recko 35,5 51,8 12,8
Spanélsko 23,2 58,4 18,4
Francie 19,1 64,8 16,1
Chorvatsko 35,4 49,5 15,0
Italie 22,7 63,0 14,2
Kypr 37,0 48,8 14,2
Lotyssko 30,8 56,6 12,6
Litva 279 53,3 18,8

Lucembursko | 14,8 59,5 25,7
Mad arsko 38,5 50,2 11,3
Malta 20,3 57,2 22,5
Nizozemsko 5,6 68,3 26,1
Rakousko 12,9 49,3 37.9
Polsko 19,9 50,7 29,4
Portugalsko | 40,5 45,7 13,8
Rumunsko 15,9 64,2 19,9

Slovinsko 24,4 55,2 20,4
Slovensko 26,4 48,6 25,0
Finsko 6,0 55,5 38,6
Svédsko 8,1 56,8 35,1
VB 19,1 53,2 27,8
Island 9,5 52,4 38,1
Norsko 10,3 54,1 35,6
Svycarsko 8,0 53,5 38,5
Srbsko 61,4 32,4 6,2
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