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slozeni. Detailné je rozebran M-odhad polohy huberM a odvozen jeho bod selhdni. Ve tieti
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Uvod

Pti pouzivani klasickych parametrickych statistickych metod vzdy vychazime z jistého mo-
delu. Na spravné téchto metod pak pozadujeme jisté predpoklady tykajici se pozorovanych
dat. Casto to je nezévislost a stejné rozdéleni jednotlivych pozorovani, pii regresi pak zpra-
vidla normalni rozdéleni chyb. Mnohdy vsak tyto predpoklady splnény nejsou a pouziti
klasickych metod vede k chybnym zavérum. Proc¢ tomu tak je? Splnéni téchto predpokladu
je podminéno nagimi predbéznymi tivahami o vzniku a zpusobu ziskani dat. Takové uvahy
vSak nemuseji byt presné. Pticina, pro¢ data nesplnuji nase predpoklady, muze byt syste-
matickd, vychdazejici z toho, ze jsme pouzili Spatny model, naptiklad takovy, ktery piilis
zjednodusuje realitu. Dédle muze byt pri¢ina svym zpusobem nahodnd, naptiklad pokud
zpracovavand data obsahuji nékolik nepfirozené odlehlych pozorovani, ktera lze povazovat
za chybnd (jsou zpusobena napiiklad Spatné provedenym méfenim).

Bohuzel je nespravna uvaha, ze pokud se data "takika” shoduji s modelem, budou
zavery ziskané klasickou metodou, kterd funguje za platnosti modelu, spravné. Mnohdy
je vypovidaci hodnota takto ziskanych vysledku naopak velmi mald. Toto bylo ovéreno
zejména v posledni dobé, kdy neni problém pocitacové zpracovat velké mnozstvi dat.
Nastava tedy otazka, jaké pouzit v téchto piipadech, kdy se realita mirné lisi od modelu,
statistické postupy. Zajima nas, jaky 1ze zvolit obecnéjsi model, ktery by zahrnoval moznost
odchylek dat, a za jakych okolnosti lze stale pouzit klasické postupy, které bychom pouzili
pii uplné shodé dat s konkrétnéjsim modelem. V piipadé, ze by tyto klasické postupy
vedly k mylnym zdvérum, zajima nas, jaké jiné postupy, odolnéjsi na nesplnéni zakladnich
predpokladi, lze pouzit.

Tato zakladni dvaha nds vede k robustnim statistickym metoddm. Volné teCeno, je
robustnost statistické metody odolnost vysledku ziskanych touto metodou vzhledem od-
chylkdm jednotlivych pozorovani od predpoklddaného rozdéleni. Robustni jsou tedy ty
statistické metody, které si v okoli néjakého zakladniho rozdéleni zachovavaji svoji opti-
malitu. Robustni metody maji zaklad jiz v 19. stoleti, doopravdy se vsak zacaly rozvijet az
v 60.letech minulého stoleti, velkou zasluhu na jejich rozvoji ma John Tukey. V této dobé
byly vypracovany matematicky dobte zalozené M-odhady, LL-odhady a R-odhady.
tradi¢ni parametrické metody, doslo k jejich bouflivému rozvoji a rutinnimu pouzivani az s
nastupem pocitacu na konci minulého stoleti. Zacaly vznikat také nové postupy, které tolik
nevychazeji ze striktni teorie o tfidach robustnich odhadi, ¢asto jsou zalozeny na vyuziti
hrubé vypocetni sily.



R. Neni proto prekvapivé, ze robustni metody byly implementovany i zde. K pokusu o
sjednocenti jednotlivych robustnich funkci doslo v roce 2006, kdy byla vydana R-knihovna
robustbase. VétsSina metod obsazenych v této knihovné je zalozena jednak na pouziti M-
odhadu, jednak na pouziti vyse zminénych postupu, které nemaji tak pevny matematicky
zaklad.

V prvni casti této prace se budu zabyvat robustnimi statistickymi metodami - jak
obecné, tak na piikladech. Ve druhé ¢ésti se zaméfim na knihovnu robustbase. Budu se
zabyvat jak procesem jejiho vzniku (je dilem statistiku z celého svéta, ktefi do ni pridavali
vlastni naprogramované funkce), tak jejim slozenim. Budu hodnotit robustbase z ruznych
uhla pohledu. Pokusim se téz ilustrovat, jakym zpusobem jsou do ni implementovdany me-
tody popsané v prvni kapitole, na prikladu Huberova M-odhadu polohy. Jako posledni ka-
pitolu této prace uvadim kratkou simulaci v programu R. Na tfi sady dat, ziskané riznymi
zpusoby, aplikuji riazné odhady polohy a diskutuji vysledky. Ilustruji zde, ze pouziti ro-
bustnich metod je v praxi skutecné opodstatnéné. Uvadim zdrojovy kéd v R, demonstrujici
snadnost pouziti obsahu robustbase v praxi.

Na konci tvodu si dovolim drobnou jazykovou poznamku. Ackoliv v nazvu prace je
uvedeno Robustbase s velkym R, pouzivam v préci malé prvni pismeno. Duvodem je fakt,
ze se jednd o knihovnu programu R, ktery je citlivy na velkd a mald pismena. A zde
vystupuje robustbase s malym r, coz budu respektovat.



Kapitola 1

Uvod do robustnich metod

1.1 Ilustracéni priklad

Maronna a kol. uvadi v [1] nésledujici piiklad, ktery vhodné ilustruje, co si lze predstavit
pod pojmem robustnost.

Priklad: Uvazujme nasledujicich 24 namérenych hodnot obsahu médi v celozrnné
mouce usporadanych podle velikosti (iidaje jsou v poc¢tu édstic na milion okolnich).

220 220 240 240 250 270 280 290 3.03 3.03 3.10 3.37
3.40 340 3.40 3.50 3.60 3.70 3.70 3.70 3.70 3.77 5.28 28.95

Hodnota 28.95 je vyrazné vysSsi nez ostatni hodnoty, proto lze predpokladat, ze se
jednd o chybu méfeni. Tato odchylka mé nezanedbatelny vliv na odhad stiedni hodnoty
a smérodatné odchylky obsahu médi. Bud = = (z4,...,294) = (2.20,...,28.95) uvedeny
soubor pozorovani. Pak vybérovy prumér a vybérova smérodatnd odchylka

1
T=—)Y m s = Z(mZ —T)?

(s n—1l43
nabyvaji hodnot 7 = 4.28 a s = 5.30. Zjevné neni timto zpusobem dobie odhadnuta poloha
ani meéritko. Pokud bychom odstranili podezielou hodnotu 28.95, dostaneme ¥ = 3.21 a
s = 0.69.

Dostatecné odlehlou volbou jediného pozorovani mohou Z a s nabyvat neomezenych
hodnot. Lze tedy fici, ze jedna odchylka ma neomezeny vliv na tyto dvé statistiky. Proto
jsou prumeér a vybérova smérodatnd odchylka velmi nerobustnims statistikami. Protoze po
vymazani xo4 se T a s chovaji mnohem rozumnéji, nabizi se moznost, metodicky vyhledavat
a odstranovat odlehlda pozorovani. Obecné lze Fici, ze je to lepsi nez nic, piesto ovsem
vznikaji problémy:

e Jak Ize ospravedlnit vymazani konkrétniho pozorovani? Kdy uz je dostatecné odlehlé?
Nehrozi, ze by se vymazalo dobré pozorovani?



e Jelikoz by podobny postup byl ryze subjektivni, nebylo by mozno ptredvidat jeho
chovani jako celku a porovnavat ziskané vysledky.

Zvolim-li za odhad polohy vybérovy median z, dostanu & = 3.38 pro vybér s hodnotou
28.95 a x = 3.37 pro vybér bez této hodnoty. Podobné pomoci medianu lze definovat
pro odhad méiitka analogii s jako 5 = Med{m*f" =L} kde t A~ 0.6745 je konstanta
zarucujici, ze pro vybér n prvku z normélniho rozdéleni je s — s pro n — oo (veli¢ina §
byva nékdy oznacovana jako mad(x)). V nasem piipadé dostavame s = 0.53 resp. s = 0.50.

Pii libovolné, jakkoliv odlehlé, volbé x94 muze T nabyvat v nasem pripadé pouze hodnot
z intervalu [Zuiiz f2d2is] Délka tohoto intervalu je v nasem pripadé 0.15. Vidime tedy, ze
vliv jednoho pozorovéani na x je velmi omezeny. Analogicky je velmi omezeny vliv jednoho
pozorovani na s. Proto jsou = a s velmi robustnim: statistikami.

V nasledujicich dvou podkapitolach dam pojmu robustnost matematické zaklady a po-
kusim se robustnost mérit. Za timto ucelem je vyhodné pojmout odhad jako statisticky
funkcional, tim se budu zabyvat v podkapitole 1.2. Opiram se pfitom zejména o publi-
kaci [3]. Poté, prostiednictvim obecnéjsiho funkciondlniho po¢tu, bude mozno robustnost
odhadu mérit, viz. podkapitola 1.3.

1.2 Odhad jako statisticky funkcional

Pokud odhad ztotoznime s funkciondlem na mnoziné rozdéleni, ziskdvame celou fadu
nastroju k teoretickému popisu robustnosti. Robustnost lze chapat jako stabilitu odhadu
na vétsi mnozinu rozdéleni. Bude néas proto zajimat hodnota funkciondlu nejen v rozdéleni
P, ale i v jeho okoli. Dulezitymi nastroji, které umoznuji stabilitu odhadu coby statis-
tického funkciondlu pfirozenym zpusobem porovndvat, jsou jeho Gateauxova derivace a
charakteristiky na ni zalozené. V této podkapitole se pokusim tyto zakladni ideje systema-
tizovat, presto podrobné teoretické ivahy v této véci zdaleka presahuji napln této prace.
Pro podrobnosti odkazuji na [3] a [4].

Predpokladejme, ze X je ndhodna veli¢ina s rozdélenim Py € P, kde P je néjaka rodina
rozdéleni a 6 néjaky redlny parametr. Méjme néjaky funkcional T : P — R.

Bud X = (Xi,...,X,) ndhodny vybér z rozdéleni Py s empirickym rozdélenim prav-
dépodobnosti P, definovanym jako

1 n
:ﬁZIXiEA pI‘OAGB
=1

Predpokladejme, ze vyraz T(P,) ma smysl.
Nakonec vznesme pozadavek 0 = T(Fp), kterému se tika fisherovskd konzistence funk-
ciondlu T. T'(P,) lze pak pouzit jako odhad parametru 6.
Piikladem T je T'(FPy) = fR xdP = EpX s analogii T'(P, fR xdP, =+ Z?:l X, =X.
Druha rovnost plati, protoze P, je vlastné ¢itaci mira. T se casto Vyskytuje ve tvaru
fR x, u)dp pro pravdépodobnostni miru g a néjakou funkei f. Tato tiida funk-
c1onalu je dostateéné bohatd a umoziiuje zna¢nou obecnost tak, aby T'(P,) byl piirozenym



odhadem 6 = T'(P).

Poznamka: Ne kazdy pfirozeny odhad je fisherovsky konzistentni - napi. rozptyl
rozdéleni P lze odhadovat dvémi statistikami aplikovanymi na ndhodny vybér {X;,i =
1,...,n} z tohoto rozdéleni:

1 < - R -
My=—) (X; - X)? 2 = X; — X)?
2 nZ( P oa s n_lg ),

viz [2], str. 35. Fisherovsky konzistentnim odhadem rozptylu je M, na rozdil od s* vSak nen{
nestranny. V robustnich metodéch je zpravidla fisherovska konzistence silnéjsim pozadavkem,
nezli nestrannost.

Pozorovani: Oznacme P systém vsech rozdéleni na méritelném vybérovém prostoru
(X, B), kde B je borelovskd o-algebra. Pak P je konvexni mnozZina.

Chceme-li vyjadrit robustnost funkcionalu T, je tfeba znat jeho chovani v okoli néjakého
rozdéleni P. Proto pristupujeme k zavedeni Gateaurovy derivace odhadu.

Definice: Predpokladejme, ze T je definovan na P. Gateauxovu derivaci funkciondlu
T podle P ve sméru () definujeme jako

T(P) = i TP +HQ=P) = T(P)

0+ t ’

ma-li prava strana smysl.

Poznamka k definici: Diky hlubsim dvahdm, opirajicim se o vybudovani metriky na
P a prici s P jako s metrickym prostorem a jiné matematické nastroje, je ve [3] dokdzéno,
ze Gateauxova derivace je definovana pro velmi Sirokou skélu statistickych funkcionala.
D4 se ftici, ze za "rozumnych” okolnosti lze predpokladat, ze je definovana. Zaroven lze
jednoduse dokazat, ze

sup T)(P) <oco <« Je>0: T je omezené na otevieném okoli Uy(P,e€),
QeP

vzhledem k libovolné metrice d na P (maji-li v8echny vyrazy v této ekvivalenci smysl). To
tedy znamend, ze Gateauxova derivace T podle P skutecné popisuje chovani funkciondlu
T na okoli rozdéleni P. Pro podrobnosti odkazuji na [3].

1.3 Jak mérit robustnost?

Obrafme pozornost od teoretickych zdkladu ke konkrétnimu méfeni robustnosti odhadi.
Budeme pfitom vychédzet predevsim z [3]. Zdkladnimi ndstroji pouzivanymi pro popis miry



robustnosti funkciondlu jsou citlivost k pridani dalsiho pozorovani, vlastnosti zalozené na
influencnt funkci a bod selhdni.

1.3.1 Citlivost k pridani dalsiho pozorovani

Méjme dén vektor pozorovani X = (X7, ..., X,,) generujici empirické rozdéleni P,. Pfidejme
dalsi pozoroviani Y € R. Empirické rozdéleni generované (Xi,..., X,,Y) oznaéme Py.
Dulezity pak je rozdil

T(Py)—T(P,) =I(T,X,Y).

Definice: Citlivosti funkcionalu T k pridani dalsitho pozorovani pri danych pozo-
rovanich X = (X, ..., X,,) rozumime

S(T,X) =sup | I[(T,X,Y)].
Y
Lze lehce ovérit, ze zvolime-1i za T napf. stfedni hodnotu, je S(T', X) = oo, pro libovolny
vektor X. Prumér ma tudiz nekone¢nou citlivost. Naopak pro median z vybéru o lichém

po¢tu prvku dostaneme citlivost omezenou maximem z rozdilu t¥i ”prostiednich” hodnot.

Viz. oddil 1.1.

1.3.2 Influenc¢ni funkce

Ptripomenme, ze pro z € X je d, mira na (X, B) definovand vztahem §,(A) = I,c4, A € B.

Definice: Necht z je prvkem vybérového prostoru. Pak definujeme

[F(e:T, P) = T (P)(= lim L= 0P +10:) = T(P)

t—0+ t

).
IF(x; T, P) nazveme influen¢ni funkei funkciondlu T v rozdéleni P ve sméru z.
V nésledujicich vztazich se ukaze, ze influenéni funkce funkcionalu 7" za jistych predpokladu

uzce souvisi s jeho citlivosti k ptridani dalsiho pozorovani do vybéru. Piedné, plati P, =
L3 0x,, a tedy

1 n
T, X)Y) = T<77,——|-1(6Y + Z5X)> —T(P,) =
=1
1 p 1
n—+1

5y> —T(P).
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Nechf P, je empirické rozdéleni dané n pozorovanimi z rozdéleni P. Piedpokldddme-li
konvergenci T'(P,) k T(P) (ta lze predpokladat za pomérné obecnych okolnosti, dukaz je
opfen o pouziti centrdlni limitni véty, podrobnosti viz. [3]), 1ze psit

T((1 —t)P +toy) — T(P)

IF(Y;T,P)=  lim t —
=  lim . = lim (n+ 1)I(T,X,Y).
n—o0 — n—o0

Definice: Globalni citlivosti funkcionalu T pro rozdéleni P nazveme

V" =sup [[F(z;T, P)|.

reX
Je-li X = R, pak lokalni citlivosti T' pro rozdéleni P nazveme
I1F(y;T,P)—IF(x;T, P
A* — Sup (y7 9 ) (x7 ? )

z,yER,zAy y—z

1.3.3 Bod selhani

Bod selhani je pravdépodobné nejoblibenéjsi charakteristikou robustnosti odhadu. Intu-
itivné lze bod selhani popsat jako podil odlehlych pozorovani v souboru, ktery je tieba
k neomezenému znehodnoceni odhadu. Méjme dén vektor pozorovani X = (X,...,X,).
Oznacme obecné rozdéleni generované vektorem pozorovéni A jako Pj a oznacme X% a €
{0,...,n} mnozinu vektort, které dostaneme z X po nahrazeni a slozek jinymi ¢isly. Necht
m je nejmensi takové prirozené cislo, ze

sup |T(Py) —T(Py)| = .
YeXm

Predpokladdme, ze m existuje (coz plati vzdy, kdyz se T opravdu chova jako odhad).

Definice: Vybérovy bod selhdni odhadu T ve vybéru X = (Xi,...,X,,) se definuje
jako €, (T, X) = ™.

Jestlize (alespon pro dost velkd n) nezavisi € (7,X) na X, lze dokdzat, ze existuje
lim,, .o €:(T, X).

Definice: Za situace z predchoziho odstavce definujeme bod selhani odhadu T jako

€(T) = lim €,(7,X).

n—oo

11



Samoziejmeé plati, Ze ¢im je vétsi hodnota bodu selhdni odhadu 7', tim je 7" robustnéjsi.

Priklady:
Medidn: Mé&jme vektor pozorovani X = (Xq,..., Xor 1), X7 < Xy < -+ < Xy g,
funkciondl T necht piifazuje medidn vybéru. Pak T'(Px) = X}. Protoze

sup |T(Px) —T(Py)| = max{| Xy — X1|,|Xx — Xop_1[}
YeXk-1

sup |T(Px)—T(Py)| = oo,
YeXk

plati €3, (T, X) = z%=. Stejnymi argumenty lze dokézat, ze €5, (T, X) = £. Jelikoz

k

]_. —= _ = -
P2k — 1 ke 2k 2

je
1
(T) = -.
(1) =5

Primér: Bud T pramér. Pak (T, X) = L, tedy € (T) = 0.
Useknuty priméer: T bud takovy funkciondl, ktery z vektoru pozorovani setiidéného

Sv s

t

zpriméruje. Dostaneme €*(7) = 5.

1.4 M-odhady

Opét uvazujeme situaci s vektorem pozorovani X = (Xj,...,X,) generujicim empirické
rozdéleni P,. Necht X je realizace ndhodného vybéru z rozdéleni P. Pak existuje nékolik,
pomérné obecné stanovenych, tiid fisherovsky konzistentnich odhadu neznamého parame-
tru rozdéleni P. V posledni dobé se zejména pii odhadu polohy pro své vyhodné vlastnosti,
jako je obecnost, ucinnost a vysoky bod selhdni, nejvice prosazuji tzv. M-odhady. M-odhady
jsou, velmi zjednodusené teceno, zobecnénim odhadu metodou maximalni vérohodnosti.

vvvvvv

ze i struktura knihovny robustbase se opirda o tuto tfidu odhadu. Ve druhé kapitole po-
drobné rozeberu Huberuv M-odhad polohy.

Definice: M-odhad T" parametru 6 rozdéleni P je dan vztahem

T(P) = argmin Epp(X, ),

tedy specialné

T(P,) = arg 1;;161(51 Zl p(X;,0),
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kde p: R x © — R je vhodné zvolena funkce.

Pro srovnani a ilustraci, pii odhadu metodou maximélni vérohodnosti pro vybér z
rozdéleni s hustotou fy hledame

arg maXH fo(X;) = arg mln Z log fo(X
=1

0coO

jde tedy o M-odhad s funkei p(X;, 0) = —log fo(X5).
Je-li funkce p spojité diferencovatelnd vzhledem k 6. je vyhodné se zabyvat funkci
Y(x,0) =2 M) . V tomto piipadé totiz 6 = T(P,) fesi rovnici

Zzz;(Xz-, 0) =0.

Predpokladdame, Ze tato rovnice ma jen jedno feseni. V praxi se pro ndzornost a z vypocetnich
duvodu pouzivaji zejména odhady zalozené na 1, tzv. M-odhady typu 1. Spojitost 1 vzhle-
dem k z neni vyzadovana.

Za robustni se povazuji ty M-odhady typu ¢, pro které je 1)(x, ) stejné omezend vzhle-
dem k x pro vSechna 6.

V dalsim textu se budu zabyvat vyhradné M-odhady polohy.

Piiklad: Definujme
(z —0)

5
Dostavame ¢ (x,0) = 0 — z. Mdme-li realizaci vybéru (X, ..., X,), hleddme pro néj fesent
rovnice » . (0 — X;) = 0. Vidime tedy, ze 6 = X. Odhad stiedni hodnoty pomoci
vybérového pruméru je tedy také specidlnim piipadem M-odhadu, definovanym funkci
(x,0) = 6 — x. Podobné lze odlignou volbou ¢ dostat useknuty pramér ¢i medidn.

p(x,0) =

1.4.1 Grafy pouzivanych y-funkci
V praxi se pouzivd zejména Huberova -funkce - viz obrazek 1.1. Hodnota z lze volit
nasledujicimi nejbéznéjsimi zpusoby:

e Pevné - volime zejména v piipadech, kdy zname ocekavany rozptyl dat.

e Piimo iumérné naméfenému méritku - volime nejcastéji. Ve druhé kapitole se budu
zabyvat funkci huberM, kterd takto pracuje. Poznamendvam, ze v této praci uvazuji
méreni méfitka rozdéleni zejména pomoci smérodatné odchylky s a pomoci jeji ro-
bustni analogie s.
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e Pomoci kvantilu dat - jednd se o modifikovany useknuty prumeér, ne tolik radikalni
k odchylkam. V praxi se ¢asto voli 10%-ni kvantil. V tomto pripadé zapocitdvame
misto 5% nejmensich a 5% nejvétsich hodnot hodnotu 0—z resp. 0+ z. Proces uréenf
z je iteracni.

Obréazek 1.2 ukazuje i-funkci useknutého pruméru. Kompromisem mezi uvedenymi
dvéma funkcemi je tzv. Tukeyho biweight funkce, viz. obrazek 1.3. Pro ilustraci ukazuji na
obrazku 1.4 ¢-funkci medidnu a na obrazku 1.5 ¢-funkeci pruméru. Grafy dalsich pouzivanych
t-funkei mohou zdjemci nalézt v [4].
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Kapitola 2

R-knihovna robustbase

2.1 Prostredi R - vyvoj a struktura

R je nazev jak pro programovaci jazyk, tak pro softwarové prostiedi pouzivané ke statis-
movaciho jazyka S (existuje i komeréni implementace S zvand S-plus). Zakladn{ verze R
0.16 byla vytvofena v dubnu roku 1997 Rossem Thakou a Robertem Gentlemanem na Uni-
versity of Auckland, Novy Zéland. R se postupné stalo velmi oblibenym. Pro jednoduchost
ovladani, velkou adaptabilitu, kvalitni grafické vystupy, Siroké programovaci moznosti a
jiné priznivé vlastnosti je nyni standardem zejména v akademickém prostiedi. V softwa-
rovém prostiedi R se pracuje na piikazovém tadku.

R se §ifi a obohacuje o nové funkce zejména zasluhou aktivity védci a univerzitnich
studentu. R je volné ke stazeni na siti zvané CRAN, coz je zkratka pro Comprehensive
R Archive Network. Volné prelozeno jde o sit, kterd obsahuje kompletni data projektu
R. Jednd se o strukturu vice nez 60 serveru, tzv. zrcadel. Centralni bod této sité je ve
Vidni. Projekt R neni tvofen jen jednim, pevné danym, souborem. Zatimco zékladni balicek
vice nez 1000 dalsich volné dostupnych knihoven (nebo téz balicku - z anglického a bézné
pouzivaného package) zaméfenych na nékteré specialni funkce a odvétvi statistiky. Je tomu
tak diky tomu, ze R je i programovaci jazyk a umoznuje uzivatelum vytvorit si statistické
nastroje vhodné k feSeni i velmi specifickych problému. Rozvoj statistiky v prostiedi R
tedy probiha pravé pomoci tvorby a zdokonalovani uvedenych balicku. Jednim z nich je
pravé knihovna robustbase.

2.2 Historie a cile projektu robustbase

Vzhledem k obecnosti prostiedi R v ném byly programovany robustni metody jiz od jeho
vzniku. Zaclenéni metod do R vSak nebylo systematické. Panoval zna¢ny zmatek - ostatné

narustem poctu balicku. Bylo zndmo, ze robustni metody jsou "nékde” v R implemen-
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tovany, nebyly vSak soustiedény pohromadé a nebyla zarucena jejich kvalita. V dusledku
toho pak nedostavaly metody robustni statistiky v praxi takovy prostor, jaky by si za-
slouzily (tato dveé tvrzeni jsou samoziejmé subjektivni - zde jde o minéni ”robustnich” sta-
tistiku). Tyto problémy byly ndplni konference Robust Statistics and R, kterd se uskutecnila
v italském Trevisu 26.-28.10.2005. Zucastnilo se ji 77 védeckych pracovniku a studentu, az
na nékolik vyjimek z Evropy, vétsinu tvorili Italové a RakuSané. Cilem této konference
bylo sjednotit a zastfesit usili o zaclenéni robustnich metod do R. Utastnici byli rozdéleni
do Sesti nasledujicich skupin podle zaméreni: regresni modely, analyza vice pozorovani,
casové fady, popisna statistika, velké soubory dat a ekonometrické modely. Kazda skupina
se zaméfila na problémy ve své oblasti zkoumani, rozdélila si praci a pozdéji (v horizontu
mésici) naprogramovali jeji ¢lenové piislusné funkce v R. Jelikoz neexistovala v R zadnd
knihovna, ktera by se na robustni metody specializovala, byl schvalen navrh ji vytvofit.

Na konferenci bylo dohodnuto zalozeni internetové konference - mailing listu, puvodné
urcené¢ho pro delegaty z Trevisa, pozdéji otevieného pro vefejnost. Zalozil jej 5.11.2005
Svycar Dr. Martin Milcher z ETH Ziirich. Na konferenci tak prostfednictvim tohoto
mailing-listu v podstaté navazal projekt se stejnym ndzvem Robust Statistics and R, jehoz
cilem je zejména umoznit uzivateluim R pouzivat kvalitné naprogramované robustni me-
tody, soustiedéné v jednom balicku. V jeho cele neoficidlné stanul pravé Dr.Mailcher. Z
dalsich zminim zejména velké zasluhy Dr. Valentina Todorova z videnského tizeni letového
provozu, ktery dodal vétsinu sad dat a naprogramoval nékteré funkce.

Z mailing listu lze vycist nékteré zajimavé informace o vyvoji projektu. Napriklad
otazkou bylo, jaké ma mit novy balicek jméno. Pro jasné vymezeni obsahu se vétsSina
shodla na tom, ze ndzev ma obsahovat fetézec "robust”. Proto nakonec doslo k hlasovani
mezi témito C¢tyfmi navrhy - robusta, robustat, robustats a robustbase. Hlasovat mohli
¢lenové mailing-listu, kazdy mél 3 hlasy, které mohl rozdélit mezi navrhy. Hlasovani se
nakonec zucastnilo 20 voli¢u a skonéilo v poméru 5:1:9:45. Zvitézil tedy ndzev robustbase -
snad i proto, ze se piislo na to, Zze nazev robusta, ktery se dlouho zdal byt nejvhodnéjsim,
je jiz pouzivan v botanice.

Knihovna robustbase byla vydana, tedy nahrana na CRAN, 9.2.2006 jako robustbase
0.1-2 (nyni, v ¢ervenci 2007, lze stdhnout verzi 0.2-8). Puvodni verze obsahovala nékolik
souboru dat, ¢asti spise experimentalniho kédu urcéeného k dalsimu dopracovani a zejména
robustni verze nékterych funkei obsazenych ve standardnim baliku R. Tyto robustni funkce
byly dilem nové naprogramované, dilem pievzaté z jinych databdzi. V e-mailu z 10.2.
Martin Malcher uvazuje nad dal$imi sméry rozsiteni robustbase. Zejména urcuje funkce,
které by meély byt pfidany, a to v souvislosti s nedokon¢enymi tikoly pracovnich skupin z
Trevisa a s potifebami robustni statistiky. Dale vytycuje idedlni cil implementovat metody
pouzité v publikaci [1], kterd méla brzy vyjit.

Asi o mésic pozdéji, v bfeznu 2006, skuteéné vychazi monografie [1]; kterd ukazuje obraz
soucasné robustni statistiky. Zabyva se i praktickym pouzitim robustnich metod. Nachézeji
se v ni odkazy na soubory dat a jiz naprogramované softwarové verze popisovanych metod,
implementované vsak pouze do komer¢niho prostredi S-plus. Duvodem muze byt fakt, ze
zatimco v R byl vyvoj novych komponent Zivelny a robustni knihovna dlouho neexistovala,
S-plus mélo pirehledné implementovany robustni metody v jednom balicku jiz od roku 2000.
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I diky vydéni [1] doslo k rozvoji tohoto balicku (piiznacné nazvaného Robust library).

V roce 2006 se vyvijely oba projekty paralelné vedle sebe. Nejnovéji, na zacatku brezna
2007, se pak na siti CRAN objevila R-knihovna robust, jejiz delsi ndzev zni ”Robust: In-
sightful Robust Library”. Insightful je firma vydavajici softwarové prostiedi S-plus, jako
autofi knihovny robust jsou mimo jiné uvedeni i v§ichni autofi [1] - Maronna, Martin a Yo-
hai. Robust je, stejné jako vSechny komponenty R, vydana volné, pod vSeobecnou veiejnou
licenci GNU. Lze spekulovat o tom, ze se Insightful rozhodl uvolnit tuto (jisté kvalitni) kni-
hovnu praveé proto, aby zde naprogramované metody zistaly nejpouzivanéjsimi. Bohuzel
pokus o zhodnoceni knihovny robust a podrobné porovnani s knihovnou robustbase je nad
moznosti této prace, bylo by totiz potieba jit az do hloubky obou knihoven. Ptesto je na
prvni pohled ziejmy fakt, ze obsahova podobnost mezi robust a robustbase je zna¢na. Je
to patrné i z nazvu funkci, viz. dokumenace [5] a [6]. Jako piiklad uvedu funkce imrob a
ImRob, které délaji velmi podobné véci (pii simulaci v R jsem nepostiehl rozdil), presto
nejsou kompatibilni (maji ruzné ndzvy). Piirozené se tak vynoruje otdzka, zda je stastnd
soucasnd situace, kdy dochazi k paralelnimu vyvoji hned dvou knihoven, které se obé tvaii
jako soubor zékladnich robustnich metod. Cas ukéze, co vydani knihovny robust s projek-
tem Robust Statistics and R a knihovnou robustbase udéla.

2.3 Slozeni knihovny robustbase

V listopadu 2006 méla robustbase 88 elementu, rozdélitelnych do nésledujicich tii skupin:
1. Sady dat.
2. Robustni metody samotné.
3. Pomocné funkce robustnich metod, technické funkce.

Podrobnéji se budu zabyvat jen nékterymi elementy, zatimco vétsinu proberu pouze zbézné
nebo zcela vynechdm. V dusledku tohoto postupu nebude robustbase popsana v celé §ifi.
Je tieba si vSak uvédomit, ze toto neni cilem této bakalaiské prace, nechci a ani nemohu
nahradit manudly a oficidlni dokumentaci. Mym cilem je pfinést urcité shrnuti a zhod-
noceni, ¢emuz tento postup neni snad piekazkou. Konkrétni polozky nejsou zminény ¢i
podrobnéji probrany kviuli jednomu ze tii nasledujicich duvodu:

e Jsou zcela technické, nesouvisejici s ideou robusbase, ani robustni statistiky. Do této
kategorie spada napf. cela tieti skupina elementu, viz. vyse.

e Svou strukturou nebo pouzitim jsou velmi podobné nékterému elementu, ktery po-
pisuji. Z tohoto duvodu vynechdvam vétsinu sad dat.

e Pro svou slozitost prekracuji ramec bakalaiské prace. Sem patii nékteré robustni
metody, napiiklad robustni verze zobecnéného linearniho modelu.

Zajemce o podrobnéjsi rozbor knihovny odkazuji na oficidlni dokumentaci [5].
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2.3.1 Sady dat

V puvodni verzi robustbase tvofily sady dat 24 elementu, nyni jich je 30. Tyto kolekce
maji kromé toho, ze se samy o sobé mohou jevit zajimavé, za ukol umoznit uzivatelim
vyzkousSet pouziti klasickych i robustnich metod na ptikladech z praxe. Nékteré sady dat
obsahuji odlehld pozorovani. Uvedu 9 prikladu:

e alcohol - rozpustnost ruznych alkoholu ve vodé (2001, 44 pozorovani, 7 méfenych
velic¢in)

e Animals2 - hmotnosti mozku a téla u 62 savcu a 3 pravékych jestéru (1987, 65
pozorovani, 2 mérené veli¢iny). Pouziti viz. podkapitola 3.3.

e bushfire - satelitné pofizené statistiky lesnich pozdru (1984, 38 pozorovéni, 5 méfenych
veli¢in)

e milk - chemickd analyza mléka (1988, 85 pozorovani, 8 méfenych veli¢in)

e NOzEmissions - Casové zaznamy koncentrace oxidu dusiku u frekventované silnice
(8088 pozorovani, 4 méfené veliciny)

e pension - finanéni stav penzijnich fondu holandskych firem (1981, 18 pozorovéni, 2
métené veliciny)

e starsCYG - data o hvézddch ve sméru souhveézdi labuté (1987, 47 pozorovani, 2
mérfené veli¢iny )

e wood - vliv ”anatomickych” vlastnosti druhu dfeviny na hustotu dreva (1966, 20

pozorovéani, 5 mérenych velic¢in)

e hbk - uméld sada dat slozend ze 75 ctyfrozmérnych pozorovani. Je oblibend pro
testovani regresnich modelu, data jsou totiz zvolena tak, ze ruzné regresni metody
ruzné vyhodnoti odchylky (1984, 75 pozorovani, 4 méfené veli¢iny),

vice informaci viz. [5].

2.3.2 Odhady

Odhady obsazené v knihovné robustbase lze délit podle dvou kritérii. Jedno z nich je
pouziti, druhym je pouzitd metoda. Budu se zde zabyvat pouze prvnim kritériem, pouzité
metody zminim v oddile 2.3.3.

Po strance pouziti 1ze najit v knihovné robustni regresni modely, odhady polohy, roz-
ptylu a vypocty vybérovych korelacnich koeficientii. Regresni modely tvoii nejvétsi podil

VVVVVV

e [mrob - Linedrni model. Zakladni ndstroj linedrni regrese.
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e glmrob - Zobecnény linedrni model.

e nlrob - Nelinedrni regresni model.

e [tsReg - Regrese pomoci metody nejmensich ofiznutych c¢tverci.

e HuberM - Huberuv M-odhad polohy.

e psiFunc - Funkce slouzici ke konstrukci vhodné psi-funkce pro M-odhad.
e wgt.himedian - Vazeny median.

e (n, Sn a scaleTau? - Ruzné metody robustnich odhadu rozptylu.

o covGk, covOGK - Odhady vybérového korelacniho koeficientu, zalozené na funkei
cov.rob z balicku MASS.

Pro podrobnosti ohledné syntaxe a pouziti jednotlivych metod v R odkazuji na [5], pro
teoretické zdklady vétsiny z nich na [1].

2.3.3 Robustbase v kontextu robustni statistiky

V teoretickych publikacich, jako napf. [3], se popisuji ruzné tiidy robustnich odhadu, jako
jsou kromé M-odhadu jesté L-odhady a R-odhady. Pokud bychom chtéli ale odpovédét na
otdzku, co jsou to robustni metody, na zakladé odhadu prakticky implementovanych do
knihovny robustbase, ukazuje se, ze pojem M-odhadi by byl centralni. Po prostudovéani
mailing listu skupiny Robust statistics and R si dovoluji tvrdit, ze M-odhady jsou zédkladnim
stavebnim kamenem knihovny robustbase, vice viz. [7]. O velké oblibenosti M-odhadu
svédéd 1 prostor jim vénovany v prakticky zamétené monografii [1].

7 tohoto duvodu se ve zbytku této kapitoly zaméfim na Huberiuv M-odhad polohy
obsazeny ve funkci huberM, kterou podrobné zanalyzuji. Velké mnozstvi dalsich funkei,
jako napft. regresni modely v cele s funkci Imrob, je pak zalozeno pravé na M-odhadech a
medidnu. Z hlediska struktury prace bych mél o funkeci huberM pojednavat v pododdilu
oddilu 2.3.2, pro ptrehlednost a z duvodu adekvéatniho rozsahu vsak tento odhad zaradim
jako samostatnou podkapitolu.

2.4 M-odhad a funkce huberM :

V praxi se pro odhad polohy ¢asto pouziva Huberova verze M-odhadu. Proto je zafazena
do robustbase jako funkce huberM. Jde o M-odhad s tzv. Huberovou -funkci, viz obrazek
1.1. Jedn4d se o funkci

d}(l’7 6) =z SgH(I - 9) ’ Ha:E(—oo,G—z) U(0+2,00) + (I - 9) ’ I[xe[@—zﬁ-ﬁ-zb
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kde z je predem zadand konstanta. Pfipomindm, Ze pro vektor pozorovani X = (Xy,..., X,)
hledame 6, aby

n

Z w(X“ 6) = Z (’Z ’ Sgn(Xi - 9) ) HXiE(—oo,é—z) U(6+z,00) + (XZ - 0) ’ HXie[é—z,é—s—z}) = 0.
i=1

=1

Funkce huberM pocitd M-odhad dany uvedenou 1-funkci. Presna podoba této funkce
zavisi na hodnoté konstanty z. Tato hodnota muze byt zadana uzivatelem nebo ji muze
urcit podle struktury dat pomocnd funkce, zavoland funkci huberM. Podrobnosti zminim
dale. Pro predstavu, zatimco pro dostate¢né velka z bude vystupem funkce prumeér ze za-
danych hodnot, pro mald z bude vysledek naopak blizky medianu. Funkce huberM pracuje
itera¢né. Algoritmus lze popsat nasledovné po krocich:

1. V prvnim kroku [-té iterace zvolime za stied urcity bod 0.

2. Ve druhém kroku zkonstruujeme soubor hodnot T = (71, ...,T,,) nasledovné:

T = (él Tz Sgn(Xi - él)) ’ H|Xi—él|>z + X Hlxi—ézléz

3. Ve tietim kroku polozime élﬂ =T a piejdeme k 1.kroku [ + 1. iterace.

Posloupnost 0, konverguje nezavisle na vstupnich hodnotach, to vSak nebudu dokazovat.
Jestlize X X
‘91+1 — 91’ < tol

pro danou konstantu tol, algoritmus skon¢i s vysledkem 6 = élﬂ. V nasledujicich od-
stavcich se funkci huberM vénuji z pohledu programu R a z praktictéjsiho hlediska.

Povinnym vstupem funkce huberM je vektor hodnot X. Déle existuji nasledujici voli-
telné vstupy, hodnoty ruznych parametru funkce huberi:

e mu - neboli 6y, viz. vyse

~

e tol - kritérium konvergence (6;)°,, viz. vyse

k - prostiedek pro zadani z, ukazatel robustnosti funkcionalu

s - prostiedek pro vypocet z, ukazatel predpokldadaného métitka

weights - vektor délky n uddvajici vahy jednotlivych pozorovani

e warnOscale - logickd hodnota, pokud je zapnuta, s = 0 a n > 1, vypocet nebude
proveden.
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Zminil jsem, Ze hodnoty k a s slouzi k vypoctu z. JednoduSe plati, ze z = s - k. Kazdy
volitelny vstup mé vychozi hodnotu (tj. takovou, se kterou se pocita, pokud uzivatel ne-
stanovi jinak). Rozdil mezi s a k je ten, ze zatimco k ma uddvat robustnost odhadu a pro

vychozi hodnotu k plati k = 1.5, s ma udévat, volne receno, jakési predpokladané meéritko.
Med{x; X| i=1,.. ,n}

Ze vstupnich dat se spocte jednoduse: s = 5 (pfipomindm, ze 5§ =
kde t ~ 0.6745, viz kap. 1.1; v prostiedi R se § spocte pomoci piitkazu mad). V praxi se
osvédcilo, ze tato volba s vede k 1-funkci zarucujici dostate¢nou robustnost i efektivitu
odhadu. Dalsi vychozi hodnoty:

e mu— X
e tol =106
e warnOscale = "FALSE”

e weights = (1,...,1).

2.4.1 Robustnost odhadu pri pouziti funkce huberM

Charakteristiky robustnosti odhadu pomoci funkce huberM tzce koresponduji se zvolenymi
parametry této funkce. Pokud bychom za mu zvolili prumér a za s smérodatnou odchylku,
nebyl by zkonstruovany M-odhad robustni. Puvodni nastaveni funkce huberM vsak na-
povida, jaké pouziti se povazuje v robustni statistice za vhodnéjsi. V tomto piipade, kdy
volime za mu vybérovy medidn a za s veli¢inu s, pfipomina naopak tento odhad svou robust-
nosti tyto statistiky. Pfitom je, na rozdil od nich, vyrazné efektivnéjsi. Velkou robustnost
takto nastaveného Huberova odhadu budu lustrovat na jeho bodu selhani, ktery vypoctu.

Bod selhani

Méjme vektor pozorovani X = (X7, ..., X,,) generujici empirické rozdéleni Px. Méjme
M-odhad 6 stiedu Px ziskany pomoci vyse popsané funkce huberM bez volitelnych pa-
rametru upravenych uzivatelem (tedy zejména plati z = 1.5-5 a 0, = X) a polozme
T(Px) = 6.

Lemma: Nechf 6, = X. Pak 6 € (6, — 22,6, + 22).

Dikaz: Bez 4jmy na obecnosti polozme 0, =0az=1. Diky symetrii staci dokdzat
pouze, zZe 6 < 2.

Vzhledem k definici medianu plati pro mnozinu A C {X1, ..., X,,} definovanou vztahem
X;€eAe X; <0, 7e |Al > [§]. Predpoklddejme, Ze 6; > 1. Pokud by tomu tak bylo,
nahradil by se kazdy prvek A pfii vypoctu éiﬂ prvkem

Ty = (éz +z- Sgn(Xj - éz)) ‘H|Xj—é1-,\>z = é@' -1,

viz. popis 2.kroku algoritmu huberM. Bud B C {X\,...,X,} mnozina definovand vztahem
X;eB&e X; > 0;. Prvky mnoziny B budou pfii Vypoctu 024_1 nahrazeny prvky 7; €
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[6’1,9 + 1]. Protoze A a B jsou disjunktni a |A| > [2], je |B| < |A]. Odtud vidime, ze
91+1 T < 9 R R R R

Dokaézali jsme tedy, ze jestlize 6; > 1, tak 0,11 < 6;. Pokud 6; < 1, tak vzhledem k
hodnoté z =1 je 6;,1 < 2. Z uvedenych tvah jiz lehce vyplyva, ze 6 < 2.

Véta: ¢*(T) existuje a plati e*(T) = 1.

Ditkaz: Nechf n = 2k+1, k € Na X; < Xy < --- < Xppyy. Pak 6, = X = X,
Nejprve dokdzeme, ze pii libovolné zméné k pozorovani zustane jak X, tak s omezené bez
ohledu na velikost této zmény. Poté ukdzeme, ze zména k + 1 pozorovani jiz znehodnocuje
odhad a limitnim prechodem piejdeme k ¢*(T).

Jak jsem ukazal v ¢asti 1.3.3, plati pro vybérovy median L €5, (L, X) = 324 Necht
Y je libovolny vektor, ziskany z vektoru X pozménénim pravé k& hodnot. Z predchoziho
plati, ze rozdil vybérovych medianu a = \X Y\ je omezeny nezavisle na této zméné.
Oznacme J funkciondl, prifazujici empirickému rozdéleni piislusné s a polozme

U:(Ul,...,U2k+1): UIZ|X1—)Z‘, Z:1,72]€+1,

V=WV,....Vagr): Vi=|Yi=Y|, i=1,...,2k+1.
Plati o
U—-V]|
P
Jestlize X; =Y, je |U; — V| < a. Bud W takovy (2k + 1)-slozkovy vektor, ze W; = V;,
jestlize X; = Y; a W; = U; jinak. Vzhledem k tomu, ze V a W se lisi v nejvyse k hodnotach
a bod selhdni medidnu je k + 1, je b = |V W| nezavisly na velikosti odchylky téchto k

hodnot. Dgle plati [U — W| < a. Dostavame odhad

[ J(Px) = J(Py)| = |

Uu Vv
t ot

U-V|<[U=-W|+W-V|<a+b,

tedy po zméné k pozorovani je i tento rozdil omezeny nezavisle na velikosti této zmény. V
poslednim kroku jsme vlastné dokézali, ze €5, (J, X) > 5.

Dokazali jsme, ze pokud zménime libovolné k& pozorovani, 6,13 se zméni pouze omezené
bez zavislosti na velikosti této zmény. Pokud si uvédomime, co to znamend pro konstrukci
odhadu a uzijeme Vyée uvedené lemma, dostaneme, 7ze ani 0 se nemuize neomezené odchylit.
Proto 52k+1(T X) > 2k+1

Dale je tieba dokazat, ze zména k + 1 pozorovani jiz znehodnocuje odhad. To je vSak

jednoduché. Staci zvolit libovolnou konstantu G a
Y1::Yk+1:G, Y;:XZ, Z:]{?+27,2/€+1

PotomY =G, V =0, tedy J(Py) = 0, tedy, prejdeme-li k funkei huberM aplikované na
Y, dostaneme z = 0, neprovadi se tedy zadné iterace a 0§ = 0, = G.
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k+1

sy Analogicky lze dokazat, ze e, (T, X) = &

Dokézali jsme tedy, ze €5, (T, X) =
Plati tedy

. * . * 1
,}1_{20 €2k+1(T7 X) = ,}1_{210 (T, X) = 5

tedy €*(T') existuje a €*(T) = 3.
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Kapitola 3

Pouziti robustbase v praxi

Tato kapitola je zasvécena malé simulaci v prostiedi R. Ilustruji zde na nékolika ptikladech
pouziti funkce huberM pro odhad polohy, dile pak pro srovnani uvadim odhad polohy
pomoci pruméru a medidnu.

Odhady ilustruji na tiech ptikladech.

1. Prvni z nich je aplikace Huberova odhadu na uméle zvoleny ¢iselny vektor (1, 4, 2, 2,
11). Budu ilustrovat, ze podle ruzné zvolenych parametru funkce huberM muze byt
posledni slozka zapocitdna jako korektni pozorovani i jako odchylka.

2. Ve druhém prikladu generuji dvé sady dat - jednu z normdlniho rozdéleni a druhou
z rozdéleni s tézkymi chvosty. Diskutuji vysledky.

3. Sadu dat pro treti priklad beru z praxe, vytvaiim ji ze sady Animals?, obsazené v
robustbase.

3.1 Priklad ukazkového vektoru
>a<-c(1, 4, 2, 2, 11)
> a
11 1 4 2 211
Nyni pristupme k odhadum:
> huberM(a)
$mu [1] 2.805975 $s [1] 1.4826 $it [1] 10
> mean(a)

[1] 4
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> median(a)
[1] 2

Vysledek funkce huberM pro vektor a lezi asi uprostied mezi medidnem a prumérem.
Budu ilustrovat pouziti dalsich parametru funkce huberM, viz. 2.4. Nejprve ovéfim, ze
spoc¢tend hodnota $s = 5.

> mad(a)
[1] 1.4826

Vidime, ze tomu tak je. Nyni ovéime, ze skute¢né z = 1.5 - 5. Jelikoz ziejmeé {1,4,2,2} €
U(2.805975,1.5 - 1.4826), budu nahrazovat (ve smyslu vysvétleném v 2.4) pouze 5.slozku
vektoru a.

> mean (c(1, 4, 2, 2, 2.805975 + 1.5 * mad(a)))
[1] 2.805975

Volbou dostatecné velkého k nebo manudlni volbou s by bylo mozno docilit, aby se v tomto
pripadé choval M-odhad jako prumér. Naopak malou volbou k bychom docilili chovani
podobné, jako u medianu:

> huberM(a, k = 10)

$mu [1] 4 $s [1] 1.4826 $it [1] 2

> huberM(a, s = 10)

$mu [1] 4 $s [11 10 $it [1] 2

> huberM(a, k = 0.5)

$mu [1] 2.370647 $s [1] 1.4826 $it [1] 24
> huberM(a, k = 0.1)

$mu [1] 2.074127 $s [1] 1.4826 $it [1] 21

Nakonec budu ilustrovat bod selhdni, a to tak, ze pfiddm 4 pozorovani, silné kontaminujici
tento vektor.

> a <- c(a,1378,1423,1491,1602)
> huberM(a)
$mu [1] 21.79117 $s [1] 14.826 $it [1] 17

Tento priklad ukazal pouziti a vyznam volitelnych parametru funkce huberM. Daéle
ukéazal, ze Huberuv M-odhad je odolny, pokud se odchyli méné nez polovina pozorovani.
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3.2 Vybeéry z normalniho rozdéleni a Studentova t-
rozdéleni

V tomto prikladeé ilustruji rozdilé chovani Huberova M-odhadu pro rozdéleni bez odlehlych
hodnot a pro rozdéleni s tézkymi chvosty. Jako zastupce téchto rozdéleni, ze kterych jsem
vygeneroval realizace ndhodnych vybéru, jsem zvolil normalni rozdéleni N(0,1) a Studen-
tovo t-rozdéleni s jednim stupném volnosti #(1). Realizace obou vybéru ¢itaji 100 pozo-
rovani, oznacuji je b a t. Uvddim syntaxi v R, nevypisuji vSak ziskané datové vektory.
Vysledky budu pro vétsi nazornost ilustrovat graficky. Pouzivam Huberuv M-odhad bez
zmeény nastaveni jeho poc¢dte¢nich parametru.

> b <- rnorm(100)

> mean (b)

[1] -0.1582808

> median(b)

[1] -0.238989

> huberM(b)

$mu [1] -0.1667562 $s [1] 0.9799045 $it [1] 6

> plot(b, ylab="N(0,1)", main="Normalni rozdeleni N(0,1)")
> lines(1:100, rep(mean(b),100), col=’red’, 1lty=2)

> lines(1:100, rep(median(b), 100), col=’forestgreen’, 1ty=3)
> lines(1:100, rep(huberM(b)[1], 100), col=’blue’, 1lty=1)

7 ciselnych hodnot i z obrazku 3.1 lze odecist, ze pro normalni rozdéleni se Huberuv
M-odhad chova velmi podobné jako prumér. Je to zpusobeno faktem, ze data neobsahuji
zadna odlehld pozorovani. To je dolozeno také tim, ze s ~ var(N(0,1)) = 1. Jiné vysledky
dostaneme, budeme-li zkoumat polohu vybéru z ¢(1).

>t <- rt(100,1)
> mean(t)

[1] -0.929628

> median(t)
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Normalni rozdeleni N(0,1)
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Obrazek 3.1: Rozdéleni N(0,1) a odhady polohy. Prumér (¢erveny carkovany), median
(zeleny ¢drkovany) a Huberuv odhad (modry plny).
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[1] 0.0002848629

> huberM(t)

$mu [1] -0.1153378 $s [1] 1.284288 $it [1]1 9

> plot(t, ylim=c(-5,5), ylab="t-rozdeleni, df=1", main="Studentovo
t-rozdeleni s jednim stupnem volnosti (priblizeni)")

> lines(1:100, rep(mean(t),100), col=’red’, 1lty=2)

> lines(1:100, rep(median(t), 100), col=’forestgreen’, 1ty=3)

> lines(1:100, rep(huberM(t)[1], 100), col=’blue’, 1lty=1)

Obrazek 3.2 zobrazuje pouze data v intervalu [—5, 5], proto zde nejsou vidét opravdu

odlehla data, kterd pozorovani vychyluji. Toto feseni jsem zvolil, aby vynikl rozdil mezi
Huberovym odhadem, medidnem a prumérem. Z ¢iselnych hodnot i priblizného obrazku

3.2 je ziejmé, ze pro data s velkym mnozstvim odlehlych pozorovani se Huberuv M-odhad
chova podobné jako median.

Dle mého néazoru v obou piipadech spliuje Huberuv M-odhad to, co bychom od ro-
bustniho odhadu polohy ocekavali.
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Studentovo t-rozdeleni s jednim stupnem volnosti (priblizeni)
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Obrazek 3.2: Rozdéleni ¢(1) a odhady polohy. Barvy stejné jako v obr.3.1
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3.3 Ilustrace odhadu na sadé Anitmals2

Jak jsem jiz uvedl, sada dat pouzitd v této podkapitole bude je pripravena z hodnot
obsazenych v sadé Animals2, obsazené v robustbase. Jednd se vysledky méfeni hmot-
nosti mozku a téla u 65 zivocisnych druhu. Sada tedy obsahuje dva sloupce dat. V prvnim
sloupci je uvedena hmotnost zivocicha v kilogramech, ve druhém hmotnost jeho mozku v
gramech. Data jsou sefazena vzestupné podle prvniho sloupce. Zatimco prvnich 62 druhu
jsou savci, zijici v soucasnosti, 63.-65. druh jsou praveéci jestéfi - triceratops, diplodocus a
brachiosaurus. Vektor dat ziskam tak, Zze vydélim hodnoty v prvnim sloupci hodnotami ve
druhém sloupci - bude se tedy jednat o tisicinu poméru hmotnosti téla a mozku.

> ¢ <- round((Animals2[,1]/Animals2[,2]),3)

>cC

[1] 0.036  0.040 077 . 067 .145 .060 .062 .026  0.042
[10] 0.120 0.041 .040 .147 .066 .031 .229 .061 0.224
[19] 0.346 0.161 .152 .189 .167 .112 .081 .142  0.270
[28] 0.163  0.207 .120 .129 .076 .897 .324 .171 0.238
[37] 0.072 0.084 .109 .038 .087 .059 .151 .241  0.625
[46] 0.304 0.119 .317 .741 .047 .262 .637 .947  0.447
[55] 1.067 0.510 .510 .099 .795 .T78 .553 .165 134.286

[64] 234.000 563.107
> cl1<-c[1:62]

Vektor, ktery jsme ziskali, je zajimavy tim, Ze zatimco u prevazné vétsiny soucasnych
savceu neprekroc¢i prislusnd slozka hodnotu 1, u pravékych jestéru dosahuje hodnoty vice
nez 100. Jestéri byli velel a méli maly mozek. Dale stoji v tomto vektoru za povSimnuti
mirny narust hodnot zleva doprava (tedy mali savci maji relativné spise tézsi mozek, nez
velel savei) a ddle vyznamné nizké hodnoty u pavidana (¢. 42) a cloveka (¢. 50).

Data jsou silné kontaminovand, ovsem kontaminuje je pouze maly pocet odlehlych po-
zorovani. Priklad ilustruje, ze Huberuv M-odhad skute¢né odlehlé hodnoty nebere prilis v
potaz. Abych prokazal toto tvrzeni, vytvoril jsem z prvnich 62 hodnot vektoru ¢ vektor cl.
Huberuv M-odhad budu aplikovat na oba tyto vektory. Dale poc¢itam prumér jak vektoru
¢, tak vektoru cl a median vektoru c.

> huberM(c)
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$mu [1] 0.2145258 $s [1] 0.1512252 $it [1] 11
> huberM(c1)

$mu [1] 0.1938621 $s [1] 0.1363992 $it [1] 10
> mean(c)

[1] 14.59392

> mean(cl)

[1] 0.2776129

> median(c)

[1] 0.161

Rozdil mezi odhady polohy ve vybérech ¢ a cl je zanedbatelny, coz je potésujici
vysledek.
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Kapitola 4
Zaveér

Cilem této prace bylo popsat a zhodnotit R-knihovnu robustbase, jak po strance slozeni,
tj. v kontextu robustnich statistickych metod, tak po strance vyvoje, v kontextu prostiedi
R.

Za tcelem popisu slozeni robustbase jsem se v ptipravné 1. kapitole seznamil s pojmem
robustnost a s robustnimi statistickymi metodami. Ztotoznéni odhadu se statistickym funk-
ciondlem na mnoziné rozdéleni mi umoznilo zabyvat se mérenim robustnosti. V posledni
podkapitole 1. kapitoly jsem se zaméril na tfidu M-odhadu.

2. kapitola je klicovou soucdasti této prace. Seznamuji v ni ¢tendte s knihovnou robust-
base, zaméiuji se jak na jeji vyvoj, tak na jeji slozeni. Historie robustbase je zatim kratka,
proto popis vyvoje nevede k presvédcivym zavérum. V préaci upozornuji na nékteré proble-
matické skutecnosti, jako je predevsim existence konkuren¢niho projektu firmy Insightful.
Je tedy otdzkou, jak se do bude do budoucna robustbase vyvijet. K dalsim tivahdm na toto
téma odkazuji na konec podkapitoly 2.2.

Vzhledem ke komplexnosti knihovny robustbase, nebylo mozno se vénovat jejim funkcim
jednotlivé a do detailu. Faktem vsak je, ze zdkladnimi stavebnimi kameny robustbase
jsou M-odhady. Rozhodl jsem se proto demonstrovat moznosti knihovny na jednoduchém
piikladu Huberova odhadu parametru polohy, huberM. V préci se pokousim podat popis to-
hoto odhadu jak z teoretického, tak z praktického pohledu. Podavam dikaz, ze bod selhdni
odhadu funkci huberM je % a ilustruji vlastnosti odhadu na jednoduchych piikladech, které
jsou obsahem tieti kapitoly. Huberuv odhad je zde srovnavan s prumérem a vybérovym
medidnem.

Doufam, ze v podobé, v jaké praci predkladam, bude pro pripadného ¢tendie zajimavym
uvedenim k projektu knihovny robustbase. V celé praci jsem se pokousel na problematiku
nahlizet jak z dhlu praxe, dané obsahem robustbase, tak z uhlu teorie robustni statistiky,
jak je prezentovana v ucebnicich, jako je tfeba [3]. Snad se mi rozdil mezi obéma pohledy
podarilo uchopit.
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