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UvVOD

® Robusne statistike su statistike koje poseduju
dobre osobine za podatke koji su iz razlicitih
raspodela verovatnoca, posebno za one koje
nisu normalno raspodeljene. Definisemo ih
kao mere na koje ekstremne opservacije
(autlajeri) imaju mali efekat. Jedan od
motiva robusnih statistika je da se napravi
statisticka metoda koja ne sadrzi uvek
autlajere. Drugi motiv je da se obezbedi
metoda koja poseduje dobre osobine kada
postoje mala odstupanja od datih
parametara raspodela.




® Robusne statistike nastoje da obezbede
metode koje oponasaju standarne statistiCke
metode, ali na koje ne utiCu puno autlajeri ili
neka druga mala odstupanja od
pretpostavljenog modela. U statistici klasiChe
metode ocenjivanja se oslanjaju na
pretpostavke koje se ne srecu Cesto u praksi.
Na primer, Cesto se pretpostavlja da su greske
podataka normalno raspodeljene, makar
asimptotski, ili da se CGT oslanja na
proizvodnju normalno raspodeljenih ocena
parametara. Nazalost, kada postoje autlajeri
medu podacima, standardni procenitelji Cesto
Imaju lose osobine.




DEFINICIJA ROBUSNOSTI

® Robusna statistika je otporna na greske
rezultata, koje nastaju odstupanjem od
pretpostavljene raspodele (npr. od
normalnosti). To znaci da ako su date
pretpostavke samo asimptotski dotaknute,
robusni procenitelj ce i dalje imati razumnu
efikasnost i jako malu pristrasnost, takode,
bice i asimptotski nepristrasan u smislu da
pristrasnost tezi ka nuli, kada velicina uzorka
tezi ka beskonacnosti.




NAPOMENA:

® Medijana je od robusnih mera, a srednja
vrednost nije.

® Medijana apsolutne devijacije i
interkvartalnog ranga su robusne mere
statisticke disperzije, dok standardna
devijacija i opseg nisu.

® Robusne statistike su pogodne za opis
iskrivljenih statistikama, tj. onih sa
ekstremnim opservacijama, dok su ne-
robusne statistike pogodne za opis
simetricnih raspodela podataka.




® M-procenjivaci su generalizacija procenjivaca
maksimalne verodostojnosti (MLE). Ono sto
pokusavamo da uradimo sa MLE
procenjivacima je da maksimiziramo

Hf(-l'z')-

ili ekvivalentno,




® 1964.godine Huber je predlozio da se ove
generalizuje tako da se minimizira

> plai).
1=1

gde je p neka funkcija. MLE procenjivaca su
specijalan slucaj od M-procenjivaca, otuda
naziv maximum likelihood type estimators.
Prethodno minimiziranje moze biti uradeno
diferenciranjem funkcije p i resavanjem
jednacine:

T
Z () = 0,
i=1




® Predlozeno je nekoliko izboraza pi w
funkcije:

Squmedertors Abhsote erTors
€ B
3 2 14 0 1 2 3 32 2 10 v 2 3
L4 =
Winsoramg of 1.5 Hiwaeint
W
" '
;_‘ - \’ )
“ & ‘\j
1 1 § | 1§ 1 § T 1§ 1] T T 1 § 1 § 1]
3 2 9D v 2 3 3 2 129 1 2 2

Figure 5: p funkenje




® Za kvadratne greske, p(x) se povecava po
ubrzanoj stopi, dok se za apsolutne greske
povecava po konstantnoj stopi. Kada se
koristi Vinsorizing, kombinacija ova dva
efekta je uvedena na sledeci nacin: za male
vrednosti x, p se povecava po kvadratnoj
stopi, ali kada se dostigne izabrani prag(kao
na slici 5), stopa rasta postaje konstantna.
Ova procena je poznata kao Huberova
funkcija gubitka.

® Tukey’s biweight (poznat i kao bisquare)
funkcija ponasa se na slican nacin kao
funkcija kvadratnih gresaka na pocetku, ali
posle velikih gresaka, funkcija se iskljucuje.
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|ZBOR W | P FUNKCIJE

® U mnogim prakticnim slucajevima, izbor y
funkcije nije neophodan za sticanje dobre
robusne procene i mnogi izbori Ce dati sliche
rezultate koja nude velika poboljsanja, u
smislu efikasnosti u pristrasnosti, preko
klasichih procena u prisustvu autlajera.

® Teorijski, p funkcije bi trebalo da budu
pozeljene, kao i Tukey’s biweight funkcija
koja je popularan izbor. Maronna et al.(2006)
je predlozio biweight funkciju sa efikasnoscu
u normalnom skupu do 85%.




PRIMERI M-PROCENITELJA

@ Srednja vrednost odgovara funkciji
p(x) = x?, a medijana p(x) = |x| . Funkcija

(x) r, za|r| <c;
v (x . . L
i 0. u ostalim sluéajevima.

odgovara metrickom skracivanju i veliki
autlajeri nemaju nikakav uticaj na nju.




® Funkcija
—, r < —C.
ol | -y =l < =
= "

je poznata kao metrika Vinsorizonovog i donosi
ekstremne opservacije za vrednost p=+c.

Odgovarajuci —logf je
{ r, ako je 1| < ¢;

I . - e &
e(2lr| = ¢), uostahm sluéajevima.

P
i odgovara gustini sa Gausovom standardnom
rapsodelom i dvostruko-eksponencijalnim

repovima. Ovo je osmislio Huber.




@ Vrednost c=1.345 daje 95%-tualnu effikasnost
u normalnoj raspodeli.

@ Tukey’s biweight funkcija je

gde [ ]; oznacava pozitivan deo. Ovo sprovodi
,meka“ skracivanja. Vrednost R+4,685 daje
95%-tualnu efikasnost normalne raspodele.




® Hampleova y funkcija ima nekoliko linearnih
delova,

i x|, 0 < |z| < a;
| a, a < |r| <b
vlr) = sgnlr) ﬁ - . N
' a(c — |z|)/(e—b), b<|r]|<e;
| 0, ¢ < |x|.

na primer, sa vrednostima a=2.2s, b=3.7s,
c=5.9s.

Mozemo da skaliramo problem za poslednja
Cetiri izbora, jer oni zavise od faktora skale(c,
R ili s). Mozemo primeniti procenitelje da
reskaliramo rezultate, tj.

za faktor razmere s.




® Alternativno, mozemo proceniti s na
jednostavan nacin. MLE procenitelji za datu
gustinu s*(-1) f(((x-p))/s) dovode do sledece
jednacine:

" ( Yy — M ) ( Yy — M )
) ¢ n
pa—) [~ N

i

koja nije otporna. Ovo mozemo da
modifikujemo:

(Y- .
Y\( ) (n- 1N

pa— '('
i

za celo x, gde je y izabrano za doslednost
normalne raspodele, pa je y=E_x (N).




@ Glavni problem je kada je u pitanju ,,Hubers
prospal 2“ funkcija sa

)
| -

Y(x) L'(I,Q man( [z}, ¢)

® U vrlo malim uzorcima moramo uzeti u obzir
varijabilnost od T u izracunavanju
Vinsorzonove funkcije.

@ Ako je polozaj [t poznat, mozemo primeniti
ove procenitelje, gde n-1 zamenjujemo sa n
da bismo posebno ocenili razmeru s.




OSOBINE M-PROCENJIVACA

® Primetimo da se M-procenjivaci ne odnose
uvek na funkciju gustine verovatnoca.

® Moze se pokazati da su M-procenjivaci
asimptotski normalno raspodeljeni, tako da
dok se sve njihove standardne greske mogu
izracunati, priblizan pristup zakljucaka je
dostupan.




® Posto su M-procenjivaci normalni samo
asimptotski, za male velicine uzorka, bilo bi
pogodno da se koristi alterativni pristup za
zakljucavanje, kao sto je bootstrap metod.
Medutim, M-procene nisu nuzno
jednostavne(tj. moze da postoji vise od
jednog resenja koji zadovoljava jednacine).
Takode, moguce je da neki specijalan
bootstrap uzorak moze da sadrzi vise
autlajera nego procenjivaci tacaka preloma.
Stoga, nekad treba obratiti posebnu paznju
prilikom dizajniranja bootstrap sema.




® Srednja vrednost je jedino asimptotski
normalno raspodeljena i kada su prisutni
autlajeri aproksimacija moze biti vrlo
siromasna, cak i za prilicno velike uzorke.
Medutim, klasicni statisticki testovi,
ukljucujuci i one bazirane na srednjoj
vrednosti, su obicho gornje ograniceni kao za
normalne velicine uzoraka. Ovo ne vazi za M-
procenjivaci i tipovi prve greske mogu biti
znatno iznad nominalnog nivoa.




PRIMER U SPSS-U




KARTICA EXPLORE

@ Do ove kartice dolazimo:
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KARTICA EXPLORE

é -
@ 63-baza.SAV [DataSet3] - IBM SPSS Statistics Data Editor

File Edit View Data Transform Analyze DirectMarketing Graphs Utilities Add-ons Window Help
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KARTICA EXPLORE

® Analyze>Descriptive Statistics
> Explore>Statistics>M-estimators

(#2 63-baza.SAV [DataSet3] - IBM SPSS Statistics Data Editor
File Edit View Data Transform Analyze Direct Marketing Graphs Utilities Add-ons Window Help
1: pplata 4080
I id | pplata pol _||__vreme splata obrazova...' kat_posla rasa pol_rasa starost [ (_staz | var
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@ Dodatno mozemo da izaberemo i opcije
Outliers i Percentiles.




ISPIS
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® Sa leve strane vidimo strukturu ispisa.




ISPIS: CASE PROCESSING
SUMMARY

Case Processing Summary
Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
Pocetnicka plata 474 100,0% 0,0% 474 100,0%

0
. .. Broj nedostajucih vrednosti
Broj jedinica u analizi




ISPIS: DESCRIPTIVES

Descriptives

Statistic Std. Error

Pocetnicka plata  Mean 6806,43 144 604
95% Confidence Interval Lower Bound 6522,29
for Mean Upper Bound 7090,58
5% Trimmed Mean 6416,69
Median 6000,00
Variance 9911511193
Std. Deviation 3148255
Minimum 3600
Maximum 31992
Range 28392
Interquartile Range 2067

Skewness 2,853 112

Kurtosis 12,390 224

PocetniCka plata: deskriptivna statistika




ISPIS: M - OCENITELJI

M-Estimators
Huber's M- Tukey's Hampelsh- | Andrews'
Estimator® | Biweight® | Estimator® Wave?
Pocetnicka plata 5980,36 5695,36 581325 5694 43

a. The weighting constantis 1,339.

h. The weighting constantis 4,685.
¢. The weighting constants are 1,700, 3,400, and 8,500
d. The weighting constantis 1,340"pi.

Prikaz 4 razliCita M- ocenitelja




HUBEROV M-OCENITELJ

M-Estimators
Huber's M- Tukey's Hampel's M- Andrews'
Estimator® || Biweight® | Estimator® Wave?
Pocetnicka plata 5980,36 5695,36 5813,25 5694 43

Huber

/~function




HUBEROV M-OCENITELJ

M-Estimators
Huber's M- Tukey's Hampel's M- Andrews'
Estimator® | | Biweight® || Estimator® Wave?
Pocetnicka plata 5980,36 5695,36 5813,25 5694 43




HAMPEL'S M-OCENITELJ

M-Estimators
Huber's M- Tukey's Hampel's M- Andrews'
Estimator® | Biweight® || Estimator® Wave?
Pocetnicka plata 5980,36 5695,36 5813,25 5694 43




ANDREWS' M-OCENITELJ

M-Estimators
Huber's M- Tukey's Hampel's M- Andrews'
Estimator® | Biweight® | Estimator® Wave?
Pocetnicka plata 5980,36 5695,36 5813,25 5694 43

ndrew sine wave




EKSTREMNE VREDNOSTI

Broj jedinice
Extreme Values /

Case |* 5 najvisih

Number Value / vrednosti
Pocetnicka plata Highest 1 474 31992
2 462 24000
3 469 21000
4 454 18996
5 472 18000°

Lowest 1 380
2 38 3600
3 22 3600
4 11 3600 5 najnizih

5 252 3900°

vrednosti
a. Only a partial list of cases with the value 18000 are

in the table of upper extremes.

b. Only a partial list of cases with the value 3900 are shown
in the table of lower extremes.




PERCENTILI

Ponderisane Medijana
vrednosti
Percentiles
N T R R T | R
Lodasse | Poeneania | g nn | gaangn | asenoo | soo00 | 704700 | 1100400 | 1327500
Tukey's Hinges Pocetnicka plata 4980,00 | 6000,00 | 6996,00
\ \ Y ~
Tuckey-jeve |nt‘raa”;V?)rr;“|nl
aproksimacije P

zal, Il
kvartil




GRAFICKI PRIKAZ: BOXPLOT
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HVALA NA PAZNJI!




