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Souhrn

Prispévek je zameren na problematiku zpracovani vysledkit méreni z oblasti Zivotniho
prostredi. Jsou popsany zakladni postupy pocitacové intenzivni analyzy jednorozmérnych
vybérii vychazejici z principu generace simulovanych vybérii (Bootstrap). Je ukdzano pouziti
této techniky pro konstrukci intervalu spolehlivosti stredni hodnoty pro pripad asymetrickych
rozdéleni, resp. rozdéleni vyraznée odlisnych od normalniho.

1. UVOD

Zpracovani dat v analytické praxi vyuzivd kombinace poznatkd klasické analytické
chemie, matematické statistiky a informatiky na jedné strané a specialnich postupi.
chemometrie na stran¢ druhé. Dtlezitou soucasti analyzy dat jsou metody k ziskavani
relevantnich informaci z experimentl a pozorovani.

Stale vétsi pocet vykonnych osobnich pocitact tfidy PC podporuje na pracovistich
trend decentralizace a interaktivnosti pfi zpracovani experimentalnich dat a interpretaci
vysledkt. To klade vétsi naroky na pracovniky, kteti jiz t€Zko obh4ji jednoduché postupy
vyhodnocovéani dat, zalozené mnohdy na zjednoduSenych nebo i nespravnych piedpokladech.
Nabidka a moznosti pocitacové orientovaného statistického zpracovani dat nuti
experimentatora k hlubsi analyze, coz vede vétSinou 1 k radikalni zméné pohledu na rutinné
provadénou vyzkumnou praci.

Existuje celé spektrum méné ¢i vice dokonalych a komplexnich programii a
programovych systémii pro statistické vyhodnocovéni dat. Jiné¢ jsou budovany jako
univerzalné pouzitelné, i kdyz zaméiené¢ na specifické oblasti (chemometrie, biometrie,
ekonometrie, medicinska statistika, obchodni statistika, statistika pro sociology, psychology,
atd.). Pfes soucasnou dostupnost personalnich pocitac prakticky ve vsSech laboratotich (i
domacnostech) se jejich vyuzZiti omezuje na metody, které byly bézné pouzivany
v predpocitacové éte. To vede k omezeni chyb lidského subjektu, nahrazeni rutinnich vypocta
strojem a zejména urychleni analyzy dat. Na druhé strané vsSak pocita¢ nepiinaSi nové
informace a v kone¢ném dusledku se stava prace etapa vyhodnoceni experimentti nejslabsim
clankem metrologického fetézce. Klasickym ptipadem, kdy je pocita¢ nenahraditelny
v metrologickém fetézci jsou pocitacové intenzivni metody. Tyto metody jsou vyhodné pro
zpracovani dat, kde je 4 priori mozno predpoklddat, ze nebudou splnény podminky pro
klasickou statistickou analyzu. To jsou napt. data v oblasti monitorovani zivotniho prostiedi,
kde:

(a) rozsahy zpracovavanych dat nejsou obycejn¢ velké,
(b) v datech se vyskytuji vyrazné nelinearity, neaditivity a vzajemné vazby, které je tieba
identifikovat a popsat,



(c) rozdéleni dat jen ziidka odpovidd normalnimu bézné¢ predpokladanému ve standardni
statistické analyze,
(d) v datech se vyskytuji podeziela méteni a rizné heterogenity,
(e) statistické modely se Casto tvoii na zikladé¢ predbéznych informaci z dat (datove
orientované piistupy),
(f) parametry statistickych modelt maji mnohdy definovany fyzikalni vyznam, a musi proto
vyhovovat velikosti, znaménkem nebo vzajemnym pomérem,
(g) existuje jista neurcitost pti vybéru modelu, popisujiciho chovani dat.

Z hlediska pouziti statistickych metod je proto zddouci mit moznost zkoumat
statistické zvlastnosti dat (priizkumova analyza), ovétovat zakladni ptedpoklady o datech a
hodnotit kvalitu vysledkii s ohledem na zakladni schéma

"data - model - statisticka metoda"

S vyhodou je mozné vyuzivat i alternativnich postupt statistické analyzy véetné robustnich,
pocitacove intenzivnich a adaptivnich metod.

V tomto sdéleni jsou na piikladu intervalu spolehlivosti stiedni hodnoty ukazany
zakladni principy metody Bootstrap vyuZivajici simulovanych vybérii. Vychazi se z N-tice
vysledkl experimentd, t.j.dat {x;} 1 = 1,..N. Je ukazano jak efektivné realizovat Bootstrap
vybéry vjazyce MATLAB. Cely postup je demonstrovan na jednoduchém piikladu.
S ohledem na rozsah ptispévku jsou vynechany detaily a odvozeni . Jejich prehled je uveden
v knize [3]

2. Metoda BOOTSTRAP

Vyse uvedené zvlastnosti dat z oblasti monitorovani zivotniho prostfedi se projevuji na
asymetrii vybérového rozdéleni. Ta pak omezuje pouziti riznych technik zalozenych na
priazkumové analyze a identifikaci vybocujicich méteni. Také robustni techniky obycejné
selhavaji, protoze eliminuji extrémy, které zde nejsou chybami ale disledkem zeSikmeni
rozdéleni dat.
Je znamo, ze pro konstrukci intervalu spolehlivosti popula¢niho parametru p; je tfeba znat
rozdéleni g(p) jeho odhadu p. Pro néktera rozdéleni (napf. normalni) a parametry (stfedni
hodnota, rozptyl) jsou rozdéleni odhadii nebo jejich funkci zndmy a intervaly spolehlivosti je
mozné konstruovat relativné snadno. Pro odhad intervalu stfedni hodnoty z aritmetického
priméru x4 a vybérového rozptylu s> neni normalita tak striktni pozadavek.. Je znamo, Ze
pokud zpracovavany vybér velikosti N prochdzi zne - normalniho rozdéleni se stfedni
hodnotou 1 a rozptylem ¢ ma tzv. Studentova ndhodna veli¢ina

t=-IN*(x,—p)/s (1)

Studentovo rozdéleni s (N - 1) stupni volnosti. Asymptotické Studentovo rozdéleni veli¢iny ¢
umozinuje konstrukci intervalu spolehlivosti stfedni hodnoty . Pfi tzv. frekventistickém
ptistupu je 100 (1 - o) % na interval spolehlivosti CI definovan vztahem

P(LC < u<sUC)=1-a 2)

Symbol P (.) oznacuje pravdépodobnost a o je tzv. hladina vyznamnosti. Obycejné se voli a
=0.05 nebo a = 0.01 s tim, Ze &im je o. mensi, tim je interval (LC, UC) $irsi. . Pokud neni ¢
znamo lze pouzit vztah



S

NP 3)

kdet, ,,,(N—-1)=—t,,,(N —1) jsou kvantily Studentova rozdéleni s N-/ stupni volnosti.
Pro ptipad normalniho rozdéleni ma interval (3) piesn€ 100(7-a) % ni pokryti stiedni
hodnoty.To znamena, Ze jen v 100a/2 % ptipadi je stiedni hodnota mensi nez CI (nejistota
NP zprava) av 100a/2 % ptipad je vétsi nez CI (nejistota NL zleva).Pro piipad ne-
normalniho rozdéleni plati tyto intervaly pouze asymptoticky tedy pro dostate¢né vysoka N.
Dostatecna velikost N zavisi siln€ na Sikmosti g;(x) rozdé€leni z kterého data

Pro neznamé rozdéleni vybéru x = (x;..xy) a libovolny parametr ps lze s vyhodou pouzit
techniku Bootstrap, kterd umoziuje jak nalezeni rozd€leni vybérové statistiky p, tak i1
konstrukei intervalu spolehlivosti. Zékladni mySlenka metody Bootstrap je jednoduchd[8,9].
Spociva v generaci M-tice simulovanych vybéra v;..vy, oznaCovanych jako Bootstrap vybéry.
Jejich rozdéleni odpovida rozdéleni plivodniho vybéru x, charakterizovaného hustotou
pravdépodobnosti g(x). Z téchto vybéra se urci M-tice odhadii p; = p(x) hledané¢ho parametru
ps . Z této M-tice hodnot Ize pocitat intervaly spolehlivosti pomoci celé fady metod.

s
X4 _t]—a/Z(N_])*WSIUS'xA —t,(N=1)*

2.1 Odhad z asymptotické normality

Jde o nejjednodussi postup zaloZeny na predstave, ze M je dostatecné veliké a p;i = I.N
lze zpracovat jako vybér z normalniho rozdé€leni. Pro tzv. Bootstrap odhad stfedni hodnoty
parametru ps plati

I M
=— ; 4
Pr=, EI P 4
a odpovidajici rozptyl ma tvar
= EM (P.=ps) (5)
B M — i B

Pro 100(1-a) %ni interval spolehlivosti parametru ps se pak pouzije znamy vztah
Py —Upg ¥ Sy SPSSpytu,,,* s, (0)
kde u,_,,, je kvantil normovaného normalniho rozdéleni.

2.2 Percentilovy odhad

Tento postup je zalozen na neparametrickém odhadu mezi intervalu spolehlivosti
vychazejicim z poradkovych statistik p ,kde pg) <= p(i+1) jsou poradkové statistiky, pro které
plati, Ze jsou d %nim kvantilem rozdéleni odhadu p pro

d= i
M+1

Dolni mez 100(1-a) %ni intervalu spolehlivosti je pak

LC=p,,,, kde kl=intfa*(M +1)/2] (7)



a pro horni mez plati
UC=p,,, kde k2=int[(1-a/2)*(M +1)] (8)

Zde int (x) je cela Cast Cisla x.

2.3 Studentizovany odhad
Tento odhad vychazi z jednoduché transformace vedouci na Studentizovanou nahodnou
veli¢inu ¢

kde s, je vybérova smérodatna odchylka pocitana pro i - ty Bootstrap vybér v;. Pro
100(1-a) %ni interval spolehlivosti pak plati

Py —lp ¥ Sy SPpSSpp+1,*s, )
kde potadkova statistika ¢, =17, ,«1r.;)/,;, @ potadkova statistikaz, =1,.., ., 21y

2.4 Vyhlazeny odhad

Obecné lze na zéklad¢ hodnot p; sestavit odhad hustoty pravdépodobnosti jejich rozdéleni
fe(p) napt. s vyuzitim histogramu nebo jadrového odhadu. Pti znalosti funkce fe(p) se snadno
konstruuje interval spolehlivosti pfimo z definice (2). Pro meze tohoto intervalu pak plati, ze

a/2= [ fe(p)dp

a/2= | fe( p)dp

Podle typu odhadu fe maze jit o tlohu numerické nebo analytické integrace.

2.5 Generace Bootstrap vybéri

Zakladnim ptedpokladem uspésnosti celého postupu je generace Bootstrap vybért,. Pro
tento ucel je tfeba bud’ znat nebo volit rozdéleni g(x). Standardni technika neparametrického
Bootstrap vychazi z neparametrického odhadu g(x) ve tvaru

g(x)=]]V5(x—xi) (10)

kde Diracova funkce 6(x—x, )=1 pro (x =x; ) a vSude jinde je. o(x—x;)=0.

Toto rozdé€leni poklada pravdépodobnost I/N v kazdém bodé. Simulované vybéry se pak
realizuji jako ndhodné vybéry slozené z prvkl ptivodniho vybéru x s vracenim (tj. jeden prvek
ptvodniho vybéru se mize v simulovaném vybéru vyskytovat i opakovang).



Dal$i moznosti je konstruovat vhodny parametricky model g(x), odhadnout jeho
parametry a generovat simulované vybéry standardnimi postupy. Tento pfistup nardzi na
celou ftadu probléml souvisejicich s moznou nehomogenitou, vybocujicimi body,
heteroskedasticitou a autokorelaci.

Bootstrap metody obecné poskytuji informace jak o bodovych odhadech, tak i
intervalech spolehlivosti. Uvazujme standardni neparametricky Bootstrap (v; jsou vybéry
s vracenim ) pro ps = /), tj. jde o stfedni hodnotu a jeji interval spolehlivosti stiedni hodnoty.
Lze snadno urcit, ze v tomto piipad€ je Bootstrap pramér totozny s aritmetickym primérem
puvodnich dat a Bootstrap rozptyl je M-krat mensi nez rozptyl ptivodnich dat. Lisi se vSak
intervaly spolehlivosti zejména tam, kde se rozdéleni dat vyrazné odchyluje od normalniho
rozdéleni.

Kromé¢ standardniho Bootstrap 1ze pouzit také dvojity Bootstrap (Bootstrap aplikovany
na vybéry v; ), blokovy Bootstrap (realizace vybéru s vracenim na bloky homogennich dat a
sestaveni celkového Bootstrap vybéru spojenim vysledki). [9]

3. Realizace postupu Bootstrap

Z hlediska realizace metod Bootstrap na pocitaci je zdkladem generace simulovanych
vybért. Velmi jednoduse se da tato operace provést v jazyku MATLAB s vyuzitim
vektorového triku. Usek programu ma tvar

ar=load('conc.txt'); [c s]=size(ar); b=800;

if ¢ ==
ar=ar';c=s;
end
B=ar (ceil (c*rand(c,b)));

Ptredpoklada se , Ze data jsou v souboru conc.txt a b — tice Bootstrap vybért je v poli B.

Pro vypocet odhadu p; se pouziva standardnich postupii. Vypocet intervall spolehlivosti je
pak zavisly na volbé ptistupu (viz. 2.1-2.4). Program BOOTM v jazyce MATLAB pocita
interval spolehlivosti stfedni hodnoty z ptfedpokladu normality (2.1), Studentizace (2.3) a
percentilové metody (2.2).

4. Priklad . Urceni koncentrace ethyl parathionu v ovzdusi

V ramci monitorovani toxickych latek byl monitorovan toxicky ethyl parathionu v ovzdusi u

Herber Station v Californii (data byla publikovana v [8]). Ziskané koncentrace v mg/m’ jsou
0.0090 0.0090 0.0090 0.0090 0.0180 0.0320 0.0120 0.0150 0.0090 0.0780

0.0920 0.0230 0.0180 0.0100

Limita detekce piistroje je limd = 0.01 a hodnoty 0.09 jsou tedy pouze dosazeny Misto nich

mohou byt nuly, & jina &sla od 0 do 0.01.Ugelem je stanovit 95 procentni interval

spolehlivosti stiedni hodnoty .

A. Bootstrap analyza pro pivodni dat
S vyuziti programu BOOTM bylo urceno:
Primér = 0.0245 a vybérovy rozptyl = 0.000709
Klasicka normalita
95 % ni interval spolehlivosti UC =0.0384 LC=0.0106
.Bootstrap normalita
95 % ni interval spolehlivosti UC =0.0360 LC =0.0069



Bootstrap pivot

95 % ni interval spolehlivosti UC =0.0396 LC=0.0126
Bootstrap Student
95 % ni interval spolehlivosti UC =0.0278 LC=0.0072

Na obr. 1 je uvedeno rozdé€leni veliin p;a t; Jsou patrné odchylky od normalniho rozdéleni
Je patrné, Ze Studentizovany Bootsrap poskytuje vyrazné niz§i horni mez UC.

Boot pivot Boot Student
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Obr, 1 Rozdéleni veli€in p; a #; (plivodni data)

B. Bootstrap analyza pii nahrazeni hodnot po limitou detekce nulou
S vyuziti programu BOOTM bylo ur¢eno:
Primér = 0.02213 a vybérovy rozptyl = 0.000837
Klasicka normalita

95 % ni interval spolehlivosti UC = 0.0364 LC=10.00614
.Bootstrap normalita
95 % ni interval spolehlivosti UC = 0.0360 LC=0.0069
Bootstrap pivot
95 % ni interval spolehlivosti UC = 0.0369 LC=0.0082
Bootstrap Student
95 % ni interval spolehlivosti UC = 0.0246 LC=0.0103

Na obr. 2 je uvedeno rozdéleni veli€in p; a #; Jsou opét vidét odchylky od normalniho
rozdéleni Je patrné, ze Studentizovany Bootsrap poskytuje vyrazné nizsi horni mez UC nez
ostatni metody a nahrazeni podlimitnich hodnot nulou mé za disledek sniZeni vSech hornich
mezi. Pravé Studentizovany Bootstrap je Casto povazovan za vyhodny a doporuc¢ovan pro
komplexnéjsi rozdéleni dat.[9].

Je pochopitelné¢ vyhodnéjsi zpracovavat tato data modelem, ktery uvazuje limitu detekce a
tento piiklad pouze demonstruje rozdily mezi jednotlivymi moZznostmi.
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Obr, 2 Rozdéleni veli€in p; a ¢; (nahrazeni podlimitnich hodnot nulou)

5. Zavér

Je patrné, Ze pro statistické zpracovani dat v analytické chemii a specidln¢ ve stopové
analyze miiZze byt vyuzito pocitacové intenzivnich metod bez vétSich problémi. Ve shodé
s koncepci ,,satistical methods mining* je Casto nezbytné kombinovat riizné ptistupy.
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