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Cile pfednasky

@ Predstavit kompozi¢ni data jako mnohorozmérna
pozorovani nesouci relativni informaci

@ Ukazat metodiku regresni analyzy s kompozi¢nimi daty
a interpretaci vysledku

@ Problematiku demonstrovat na realné uloze analyzy
struktury ¢asové alokace
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Psychometrick& studie na Katedfe Psychologie na UP v Olomouci s
cilem zkoumat ¢asovou alokaci a charakterové rysy studenttl UP.

@ dotazniky vyplnilo celkem 414 respondentll (347 Zzen, 67 muzl)
@ o0sobni Udaje - pohlavi, vék, studovany obor
@ Casové alokace- zjistovana struktura, absolutni i relativni podil
» volny ¢as; prace/studium; cesta do prace/skoly; spanek; domaci
povinnosti; hygiena a oblékani; strava
@ charakterové rysy
» sebehodnoceni - desetibodovy Rosenberglv sebehodnotici
dotaznik = z-skore
» vyhledavani vyzev (,moznosti pfekonani sama sebe")- 4 kategorie
= 2 kategorie (1 ,vzdy“, ,skoro vzdy“; 0 ,nikdy", ,skoro nikdy")

Plivodni data ¢asové alokace: modelovani absolutnich ¢asl
vénovanych jednotlivym &innostem

Data vyjadfena v podilech: modelovani struktury vyuziti ¢asu,
vyjadfuji relativni pfispévek jednotlivych €innosti na celkové ¢asové
alokaci = kompozicni data
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Kompozi¢ni data

@ Mnohorozmérna data nesouci pouze relativni informaci,
proménné reprezentuji relativni prispévky ¢asti na daném
celku

@ Vybérovy prostor D-slozkové kompozice: simplex
D
sP = {VZ Wayoy0) ¥i>0,> yi= m}
i=1

pouze podily jsou informativni =« libovolna reprezentace
kompozic (1 relativni podily, 100 procenta)

@ data jsou v rozporu s predpoklady vétsiny statistickych
metod (nefidi se Euklidovskou geometrii v realném prostoru)

— nové metody zpracovani na simplexu
— vhodna reprezentace kompozic v realném prostoru
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Ortonormalni souradnice kompozi¢nich dat

Transformace kompozice y = (y1, ..., yp) € SP na mnohorozmérné
pozorovani z = (zi,...,2zp_1) € RP~" pomoci izometrické
transformace logaritmu podilt

@ ortonormalni soufadnice se fidi euklidovskou geometrii

@ Ize uzit standardni statistické metody

@ vysledky mozno interpretovat v soufadnicich nebo zpétné
transformovat na simplex

@ na simplexu neexistuje kanonicka baze - volba dle konkrétni
situace
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Pivotové ortonormalni souradnice kompozice

y=0U1---.y0)

| D—k Yk
Zx = In ,k=1,....D-1.
D—k+1 Ry )
+ DkHj:k+1yj

Pivotova soufadnice z; zahrnuje vSechnu relativni informaci o
slozce y; kompozice y
I

D systému pivotovych ortonormalnich soufadnic kompozic y(/)
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Pivotové ortogonalni soufadnice kompozice

yO = (", yp))

; 0]
ZN = D=1 Yi
D—i+1 _i/[y1D I
D\/ Hj:i+1 y/'()
I
(1)
Z/U)* — log, Yi

/D ]
V=i y/-( :

Neovlivni regresni zavislost, vede k intuitivnéjsi interpretaci
regresnich parametru.
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Zakladni regresni ulohy s kompozi¢nimi daty

@ Regrese s kompozi¢nimi vysvétlujicimi proménnymi
@ Regrese s kompozi¢ni vysvétlovanou proménnou

@ Regrese mezi slozkami kompozice
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Regrese s kompozi¢nimi regresory - pfiklad

Uloha: Jak zavisi vyhledavani vyzev na ¢asové alokaci,
sebehodnoceni, véku a pohlavi.

Proménné:
@ zavisle proménna: vyzvy (ano/ne)

@ vysvétlujici proménné:
» kompozi¢ni: Casova alokace (volny ¢as, prace/studium, spanek,
domaci povinnosti, cesta do prace/Skoly)

» nekompozi¢ni: vék, pohlavi, sebehodnoceni (z-skor)
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Regrese s kompozi¢nimi regresory - metodika

@ kompozi¢ni regresory X; = (X1, X2, ..., Xp)’
@ nekompozi¢ni regresory Xs = (Xp+1, .-, Xpik)
@ vysvétlovana proménnd y

Metodika
@ nahrazeni x. pivotovymi ortonormalnimi soufadnicemi
200 = (20 .. 29y (permutace prvni slozky xc)

@ mnohonasobna regrese

= D riznych modellt mnohonasobné regrese

0]

0 _(l /
Y/:/50+51) ()+ +ﬂD 1 ,D 1+BpXi py1 + - +5D+k—1XI,D+k+5§)
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Model s kompozi¢nimi regresory - pivotové ortogonalni

souradnice

Modely s pivotovymi ortonormalnimi soufadnicemi

Y=1,20.%X)B" +e) 1=1,2,....D (1)

Modely s pivotovymi ortogonalnimi soufadnicemi
Y=01,2"" X8+ 1=1,2,....D 2)

Vztahy mezi regresnimi parametry

85 = Bo, var(3g) = var(Bo)

X D—i () D—i =
" =@\ 578" var(B") = I@P 5 var(B),

BF =4, var(Bf) =var(B), j=D,....,D+k-1
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Kompoziéni regresory: Y = (1,Z"* Xs)3"* + ()

Interpretace regresnich parametrd

Standardni interpretace absolutniho ¢lenu a parametrt
nekompozi¢nich regresor(

DE

Jednotkovy pfirlistek 21( = pramérny pfirlstek y o 61(’)*

(! ()
Az =log, — = o S R

— 100,
/=D (I /=D (I
? \1/ H,‘:z X,( ) ? \1/ j=2 X,( )

Dvojnasobny narust relativni dominance slozky x; zpusobi
prirtstek zavisle proménné y v priméru o 61(’)*
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Model s kompozi¢nimi regresory - pfiklad

Logisticka regrese: Zavislost vyhledavani vyzev na ¢asové alokaci,
sebehodnoceni, véku a pohlavi.

5 modell mnohonasobné logistické regrese

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -0.69708 1.24154 -0.561 0.57448
study/work 0.42200 0.14164 2.979 0.00289%
commuting -0.06723 0.10961 -0.613 0.53959
sleep -0.20460 0.17476 -1.171 0.24168
household duties -0.02904 0.11187 -0.260 0.79519
leisure time -0.13142 0.12714 -1.034 0.30129
self-esteem 0.45187 0.11105 4.069 4.72e-05%
age 0.04298 0.05516 0.779 0.43586
gender 0.19698 0.15494 1.271 0.20360

Sance na vyhledavani vyzev se zvysuje
@ 0452 — 1 57x pfi zvy8eni z-skoru sebehodnoceni o 1
@ 0422 — 1 53x s 2-nasobnym rustem relativni dominance
prace/studium
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Regrese s kompozi€ni zavisle proménnou - pfiklad

Uloha: Co a jakym zptisobem ovliviiuje strukturu asové alokace
studentd.

Proménné:

@ kompozi¢ni zavisle proménna: Casové alokace - 5 slozek (volny
Cas, prace/studium, spanek, domaci povinnosti, cesta do
prace/skoly)

@ vysvétlujici proménné: vék, pohlavi, sebehodnoceni (z-skér),
pfijimani vyzev (ano/ne)
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Regrese s kompozi¢ni zavisle proménnou - metodika

@ nekompoziéni regresory x = (X, ..., Xx)’
@ kompozi¢ni vysvétlovana proménndy = (y1,...,yp)

Metodika

@ nahrazeni y pivotovymi ortonormalnimi soufadnicemi
200 = (20 .. 29 Y (permutace prvni slozky y)

@ mnohonasobna regrese
= D riznych modelti mnohonasobné regrese

Z,(? =B+ 8%+ + B i+ )

)
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Model s kompozi¢ni zavisle proménnou - pivotové

ortogonalni souradnice

Modely s pivotovymi ortonormalnimi soufadnicemi

Zg/):(17x)ﬁ(’)+€(’), I=1,2,....D 3)

Modely s pivotovymi ortogonalnimi soufadnicemi

Zgl)*:(17x)6(l)*+€(l), I=1,2,...,D (4)

Vztahy mezi regresnimi parametry

x /| D .
0 = log,(e) ﬁﬁlgl)7 i=01,....k

(D D ~
var(B1"") = llogy ()] 5~ var(5/")
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Kompoziéni zavisle proménna: Z{* = (1, X)3("* + £

Interpretace regresnich parametrd

Jednotkovy pfiriistek regresoru x; = pramémy prirastek Z{* o ﬂj(’)*

y (s 0

. ' Y, / 1)
AZ"" = log, 1 J —log, ! = log, 5! = B
_ _ 1 /
P 1/1-[/0:2 y O b 1/1-[/;):2 y ()
50 = 28"
/

Jednotkova zména regresoru x; zpUsobi zvySeni relativni
. ~ o v g(h* ,
dominance slozky y; v praméru 29 krat.
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Regrese s kompozi€ni zavisle proménnou - pfiklad

Jak je ovlivnéna struktura ¢asoveé alokace studentu

5 regresnich modell s pivotovymi ortogonalnimi soufadnicemi
korespondujicimi se slozkami ¢asové alokace jako zavisle

proménnymi

study/work commuting sleep household 1leisure time
(Intercept) 0.60673 -1.17704 1.50068* -1.27186%* 0.96194%
challenge 0.23723* -0.02216 -0.01922  -0.07174 -0.13237
self-esteem -0.02201 0.02367 0.03083 -0.01959 0.08817*
age 0.04117* -0.00789 0.00186 0.02723 -0.01801
gender -0.03217 -0.05116 0.14381* -0.04412 0.22449%

Vyhledavani vyzev zvysuje relativni dominanci prace/studium o
18% (20287 = 1.18), 1 rok 0 3% (2004 = 1.03).

Relativni dominance spanku je u muz 22+0-144 — 1 22 krat vétsi
nez u zen.

Narlst z-skéru sebehodnoceni o 1 zplsobuje nardst relativni
dominance volného éasu o 6% (2°%8 = 1.06), u muzl je
22+0.224 _ 1 37 kréat véti nez u zen.
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Regrese mezi slozkami kompozice - pfiklad

Uloha: Jak je ovlivnén volny &as ostatnimi slozkami asové alokace
studentd dohromady s nekompozi¢nimi proménnymi.

Kompozi¢ni proménna: ¢asova alokace - 5 slozek (volny Cas,
prace/studium, spanek, domaci povinnosti, cesta do prace/skoly)

Nekompoziéni proménné: sebehodnoceni, vyzvy, vék a pohlavi
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Regrese mezi slozkami kompozice

@ nekompozi¢ni regresory Xs = (Xpi1, .- -, Xpik)'
@ kompozice X; = (Xo, X1,...,Xp)’
Metodika
@ regrese kompozi¢ni zavisle proménné x; s kompozi¢nimi
regresory (x1,...,Xp)
© nahrazeni x. pivotovymi ortonormalnimi soufadnicemi
200 = (2,2, ..., 20 Y (permutace slozky x;)

=— D riznych modelti mnohonasobné regrese

! (N

Zio = fo+ [351)2,-(,1)-5-' - ~+Bg),12,(2, 1+60Xi.p41 + -+ + Bpik—1XDi k€]

Podrobnéji viz K. Hrlizova ,Klasicka a ortogonalni regrese mezi
slozkami kompozice“ (poster + Utery 11.20-11.30)
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Regrese mezi slozkami kompozice - pivotové

ortogonalni souradnice

Modely s pivotovymi ortonormalnimi soufadnicemi
Zo=(1,2",X)8" +&, 1=1,2,....D (5)

Modely s pivotovymi ortogonalnimi soufadnicemi
Z;=(1,20" X)) + 0 1=1,2,....D (6)

Vztahy mezi regresnimi parametry

nekompozi¢ni regresory

. D+ 1 2 D+1 3
57 =loga(e)y| ~ g5 var(F) = llogy(e)p =5~ var(3")
kompozi¢ni regresory

(D+1)(D—))

IRCERCEY e
DID—j+1) N

e _ 0
BT = p(o-j+1) @)

ﬁ}/) , VaI‘(B\;/)* )
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Regrese mezi slozkami kompozice - interpretace

Z: = (1,20 X)) + ) 1=1,...,D

Jednotkovy pfirlistek regresoru 21(’)* = prumérny pfirastek Z; o ﬂﬁ’)*

(! X

2x
Az1( = logy ———— — log, S R
/4D U 1/ I
D—1 Hj:2 Xj() D—1 H/':ZX/()
50 y .
AZ; = log, — 20 —log X0 =log, o) = i, 50 = 287

2
v HiD=1 Xi(l) v HiD=1 Xi(l)

Dvojnasobny narust relativni dominance slozky x; zpl‘]sobi
narust relativni dominance zavislé slozky x; v priiméru 26" krat.

Narust nekompoziéniho regresoru x; o jednotku zvysuje relativni
dominanci xg v priiméru 2/ ” krat.
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Regrese mezi slozkami kompozice - pfiklad

Uloha: Jak je volny &as studenttl ovlivnén zbyvajicimi slozkami
Casové alokace, sebehodnocenim, vyzvami, pohlavim a vékem.

Estimate Std. Error Pr(>[t|) Interpret

(Intercept) 0.47988 0.45492  0.29211
study/work -0.15646 0.05576  0.00526%  0.90
commuting -0.20414 0.04377 4.22e-06* 0.87
sleep 0.33976 0.06374 1.64e-07x 1.27
household duties 0.05734 0.04304 0.18351 -
challenge -0.09358 0.08937  0.29568 -
self-esteem 0.08353 0.04330 0.05442% 1.06
age -0.01908 0.01991  0.33852 -
gender 0.16760 0.05951  0.00509* 1.26

Zvyseni relativni dominance volného ¢asu o 27% pf¥i 2x vysSi
dominanci spanku, o 6% pfi zvySeni z-skoru sebehodnoceni o 1

Snizeni dominance volného ¢asu o 10% pfi 2x vyssi r. dominanci
prace/studium, o 13% pfi 2x vyssi dominanci dojizdéni

Dominance volného ¢asu je 1.26x vétsSi pro muze nez pro zeny
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Zavéer

@ Kompozi¢ni data jsou mnohorozmeérna pozorovani, kde
jednotlivé proménné predstavuiji relativni prispévky ¢asti na
néjakém celku

@ Obecna metodika prace s kompozi¢nimi daty - pfevést data do
souradnic pomoci vhodné transformace logaritmu podila
a nasledné pouzit standardni metody

> pivotové ortonormalni soufadnice

» pivotové ortogonalni soufadnice - intuitivni interpretace
regresnich parametr(
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