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Abstract

The development of statistical methods for high-dimensional data has become an impor-
tant focus in recent research. Classical regression and classification approaches require
full rank data matrices, with more observations than variables. In many areas of ap-
plication (e.g. bioinformatics and chemometrics) this assumption is not met. Sparse
methods describe a class of approaches where a penalty is imposed on the coefficient
estimate to favour exact zero values and so intrinsically perform variable selection.

Another challenge in many applications are outliers in the data, which are obser-
vations that do not follow the structure of the majority of the data and so violate the
distribution assumptions which are necessary for classical model estimation. Robust
methods give stable estimates when outliers are present and model the relationship of
the majority of the data.

The focus of this thesis is on the development of regression and classification methods,
which are appropriate for high-dimensional data and data with outliers. Sparse partial
robust M regression is a robust and sparse regression method. A robust subspace is
identified, including only a subset of the original variables, where a robust regression
model is estimated. This approach is then extended to binary classification problems.
With the help of the optimal scoring approach, regression methods can be applied to
classification problems. Robust sparse optimal scoring is a classification method based on
least trimmed squares regression. Finally, sparse and robust linear regression and logistic
regression methods are introduced based on least trimmed squares with an elastic net
penalty, which induces sparsity and at the same time favours similar coefficient estimates

for highly correlated variables.



Kurzfassung

Fin wichtiger Fokus in der Entwicklung neuer statistischer Methoden liegt seit eini-
gen Jahren auf der Analyse hochdimmensionaler Daten. Klassische Regressions- und
Klassifikationsmethoden benotigen Datenmatrizen mit vollem Rang, die mehr Beobach-
tungen als Variablen beinhalten. In vielen Anwendungsgebieten (z.B. der Bioinformatik
oder Chemometrie) kann diese Anforderung aus praktischen Griinden nicht erfiillt wer-
den. Sparse modeling umfasst eine Klasse von Methoden, die durch einen Strafterm
Nullwerte bei der Koeffizientenschéatzung bevorzugen und dadurch intrinsisch Variablen
selektieren.

Eine weitere Herrausforderung in vielen Anwendungsgebieten sind Ausreifler in den
Daten. Als Ausreifler werden Beobachtungen bezeichnet, die nicht der Struktur oder
dem Trend der Mehrheit der Daten entsprechen und dadurch die Verteilungsannahmen
klassischer Methoden verletzen und Modellschatzungen verzerren. Robuste Methoden
beschranken den Einfluss extremer Werte auf die Modellschitzung und liefern stabile
Modelle.

Diese Arbeit befasst sich mit robusten Methoden, die sparse modeling Ansétze inte-
grieren und dadurch anwendbar auf hochdimensionale Daten sind. Sparse partial robust
M regression ist eine robuste Methode, die partielle kleinste Quadrate Regression mit
sparse modeling verbindet. Die latenten Variablen eines niedrigdimensionalen Raumes
werden aus Linearkombinationen einer Teilmenge der originalen Variablen erzeugt. Mit
den latenten Variablen wird ein robustes Regressionsmodell erzeugt. Die Methode wird
fiir binare Klassifikationsprobleme erweitert. Robust sparse optimal scoring ist eine weit-
ere robuste Klassifikationsmethode, die auch auf Mehrgruppenprobleme angewandt wer-
den kann und auf least trimmed squares regression basiert. Zuletzt werden zwei robuste
Methoden vorgestellt, die durch einen elastic net Strafterm sowohl Variablenselektion
integrieren als auch regularisierend auf die Koeflizienten wirken, wenn Variablen stark

korrelieren.
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