3 Volba sirky okna

3.1 Teoretické odhady vyhlazovaciho parametru

Jak bylo uvedeno v minulé kapitole, hodnota vyhlazovaciho parametru h, ktery na-
zyvame $itka okna, znacné ovliviiuje vysledny odhad regresni funkce. Budeme se tedy
zabyvat hledanim optimalni sitky okna, pfi niz bude jadrovy odhad nejlepsi. Kvalitu
tohoto odhadu v bodé = € [0, 1] teoreticky popisuje tzv. stredni kvadratickd chyba. Jeji
asymptoticky tvar (9) byl podrobnéji popsan pro Nadarayovy — Watsonovy odhady v
odstavci 2.2. Zaméfime se na odhady v bodech planu. Odhad regresni funkce m na ce-
1ém intervalu [0, 1] budeme charakterizovat pomoci globalni chyby, tzv. primérné stredni
kvadratické chyby (13). Optimalni $ifka okna je definovana vztahem (14) jako minimum
této funkce. Jedna se vsak pouze o teoretickou hodnotu, kterd zavisi na neznamych pa-
rametrech. V praxi se postupuje tak, ze minimalizujeme néjaky odhad primeérné stfedni
kvadratické chyby. V této kapitole uvedeme néekolik klasickych metod, které se pouzi-
vaji k hledani optimalni sitky okna. VSechny tyto metody jsou asymptoticky ekvivalentni
a vychazeji z tzv. residudlniho souctu ctverci.

Kvalitu jadrovych odhadi popisuje stfedni kvadratickd chyba MSE (4). Asymptoticky
tvar této chyby v bodech x € [0, 1] mizeme vyjadfit vztahem

(10) MSE(fi(x; b)) = MSE(i(x; b)) + o(1)

kde MSE(m(z;h)) je hlavni ¢len, ktery byl v odstavci 2.2 podrobné odvozen pro Na-
darayovy — Watsonovy odhady myy . PFipomenme si jeho tvar

_V(K) ko,

. ()
(11) MSE(i(; h)) = — +(m)26ﬁ(m (),
N~~~ N =~
rozptyl (vychyleni)?
kde

1

1
V(K) = / K2(x)dz, [ — / 2K () da.
1 “1
Soustiedme se nyni na odhad funkce m v bodech planu z;, i = 0,...7 — 1. V tomto

pripadé je vhodné odhad charakterizovat pomoci globalni chyby, a to prumeérne stredni
kvadratické chyby AMSE (Average Mean Square Error)

~
-

(12) Rr(h) = E(m(xs; h) — m(z;))?.

N
I

Hlavni ¢len této chyby lze na zakladé vztaht (10) a (11) vypocitat takto
-1

=1 ?V(K)  h*™ ., (. 2
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Oznacime-li

pak

— o?V(K)  h*
Ry(h) = p

T+ Gt @)

V literatufe se ¢asto misto prumeérné stfedni kvadratické chyby AMSE minimalizuje in-
tegrdlni stredni kvadratickd chyba IMSE (Integral Mean Square Error). V tomto ptipadé

se pak misto (m(“) )2 aplikuje vyraz

Aﬁz/l(m(”)(x)fdx.

My ho té7 uzijeme v nagich tvahach, Ry(h) ma pak tvar

(13) Rr(n) = A8 (f;;

2
2/6;/,;141%‘

Hodnota h, pro kterou Ry (h) nabjvd minimalni hodnoty je uréena vztahem

ORz(h)
h

Odtud ziskame teoretickou hodnotu optiméalni sitky vyhlazovaciho okna

=0.

V(K2
(14) hopt = (%T—@%AH) .

Tato hodnota h,,; zavisi na neznamych velicinach o2, m®*)(z), a neni tedy uZitec¢na
pro praktické acely. Ma ovsem teoreticky vyznam a umozni nadm napt. posoudit asympto-
tickou rychlost konvergence AMSE.

V praxi se také ¢asto minimalizuje tzv. pramérnd kvadratickd chyba ASE (Average
Square Error), kteréd je asymptoticky ekvivalentni s AMSE (viz napt. [6])

~
-

(15) ASE() = 7 3 [wish) — m(zo)

7

Il
=)

Tato chybova funkce zavisi na nezndmych hodnotéach regresni funkce m(x;). Nahraze-
nim teoretickych hodnot m(z;) naméfenymi hodnotami Y; ziskdme odhad Rr(h), tzv.
residudlni soucet ctverci

N

1
T 4

(2

(16) RSSr(h) = (i h) — V)2

Il
<)
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Avsak RSSr(h) je bohuzel vychyleny odhad funkce Ry (h). Jak si mizeme na obrazku 6
povsimnout, RSSy(h) je rostouci funkce proménné h. Minimalizace této funkce by tedy
vedla k prili§ malym hodnotam optimélni 8itky okna h (viz napt. [12]).

RSS (h)
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Obrazek 6: Chybovd funkce RSSy(h) pro simulovand data z obr.3.

Podrobnéji popisuji vychyleni residualniho souctu ¢tvercti nasledujici lemma a véta.

Lemma 3.1.1. RSSy(h) lze psdt ve tvaru

1 T-1 9 T-1 T-1
(17) RSSr(h) = ASE(h) + T £ — TG W;(z:)Y; — m(x;)
i=0 i=0 j=0
Dukaz.
1 T-1 1 T-1
RSSr(h) = = 3 [ (ss h) = YiJ* = ;[m(% h) —m(x;) — &)’
1 T-1 9 T-1 1 T-1
— ~ h 2~ - il 2
T - [m(zi; h) — m(z;)] T ;52(m($u h) —m(z;)) + T ; &
1 T-1 9 T-1 T-1
= ASE(h) + 5 ) &l = = Doe | W)Y, - m(xz)]
i=0 i=0 j=0

Poznamka. Oznac¢me posledni ¢len Bjr,tj.

BlT = —% 282‘ [i W](l’l)Y; — m(xz)] .

i=0 §=0

26



Véta 3.1.2. RSSy(h) je vychyleny odhad Rr(h), nebot stredni hodnota tohoto odhadu
je
E(RSSr(Rh)) = Rp(h) + 0% — — ZW ;).

Diikaz. Pripomenme zakladni predpoklady naseho modelu, tj. ; jsou nezavislé na-
hodné veli¢iny splnujici podminky

1=0
= o T-17-1
= Re(h)+ % ) E(e)) — = > D Wil BleY;) — m(x:) B(e,)
1=0 =0 j=0
71 T—17T-1
1 2
= Rr(h) + T o’ — T Wj(zi) E(eilm(z;) + €;])
i=0 i=0 j=0
T—17-1
2
= Rp(h) 4+ o0? — T Z W;(x;)E(eig;)
=0 j=0
o T-1
= Rp(h) + 0% — = > Wil E(s))
=0
5,2 T-1
= Ry(h) +0° — % Z Wi (z;)
i=0

O
V dalsich tvahéch se budeme snazit ,upravit“ residuélni soucet ¢tverca RSSr(h) tak,
aby se stal nevychylenym, piipadné alesponn asymptoticky nevychylenym, odhadem chy-
bové funkce Ry (h).
Napfiiklad Rice [17] uvazuje odhad

~ 20
_ ~2
kde 62 je odhad o2
=
7= 2 MY

Podobny typ poprvé navrhl Mallows [16] a Craven & Wahba [1].
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3.2 Metoda krizového ovérovani

Jednou z nejznaméjsich metod pro hledani optimalni sitky okna je tzv. metoda krizo-
vého ovérovdni. V literature ([4], [6], [11], [18]) se vyskytuje velmi Casto, a to nejen v
souvislosti s jadrovymi odhady, ale také napi. v teorii vyhlazovacich splajnii. Hlavni
myslenka této metody spociva v tom, ze odhadneme hodnotu m v bodé z; bez pouziti
tohoto bodu, tj. pomoci zbyvajicich T'— 1 bodu. Takto definované odhady pak pouzi-
jeme pii vypoctu residudlniho souctu ¢étvercti RSSr(h). Obdrzime tzv. funkci kriZového
ovétovdni, kterd bude jiz asymptoticky nevychylenym odhadem chybové funkce Ry (h).
Minimalizaci této funkce ziskame odhad optimalni sitky okna ﬁopt.

Ozna¢me m;(x;; h) odhad hodnoty regresni funkce m v bodé x; bez pouziti tohoto
bodu, tj.

T-1
(g h) = Wilz;)Ys.
=
S takto pozménénymi odhady ma RSSr(h) tvar

S

(19) V() = 3 Sl (rish) Vi

K2

Il
=)

Funkce CV (h) se nazyva funkce krizového ovérovdni. Tato funkce je zndzornéna na obr.7.

0.32- B

0.22
o]
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h

Obrazek 7: Funkce krizZového ovétovani CV (h) pro simulovand data z obr.3. Pri jadrovém
odhadu bylo pouzito jadra tridy Spy — viz tab.1.

Odhad optimélni sitky okna Bopt definujeme jako hodnotu, kde funkce C'V'(h) nabyva
svého minima, tj. R
hopt = argmin C'V'(h).

he(0,1)
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Soustiedme se na statistické vlastnosti funkce ki¥izového ovérovani. V nasledujicich tiva-
héach ukazeme, ze na rozdil od residudlniho souctu ¢tvercti je asymptoticky nevychylenym
odhadem funkce Rr(h), piipadné ASE(h).

Stejnymi upravami jako v odstavci 3.1 mizeme uvazovat funkci kiizového oveérovani
v nasledujicim tvaru

= L, 2 T-1 T-1
CV(h) = ASE(h) + = ;g - 25[; Wi(z:)Y; — m(z;)].
J#i
Oznacme posledni ¢len tohoto vyjadieni Baor, tj.
9 L. Il
Bor = -1 >l Wilw)Y; —m(a)].
=0 j=0
J#i

Tento vyraz je podobny vyrazu Bir, ktery tvori hlavni ¢ast vychyleni RS Sy (h). Nasle-
dujici véta ukazuje, Ze stfedni hodnota Byr je nulové, a tedy stfedni hodnota C'V (h) je
hodnota funkce Ry(h) posunuta o o2.

Véta 3.2.1. Stredni hodnota Bar je nulova, tj.
E(Bar) = 0.

Dukaz. Pfi vyjadieni stfedni hodnoty vyuzijeme vlastnosti modelu E(e;) = 0 pro
i =0,...,7 — 1 a také toho, Ze chyby jsou navzajem nezavislé, a proto E(g;e;) = 0
pro i # j.

O

Poznamenejme, ze samotny fakt, ze vyraz Byr mé nulovou stfedni hodnotu, jesté ne-
zarucuje, ze h, minimalizuje chybovou funkci Ry (h), piipadné ekvivalentni ASE(h).
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Pro metodu krizového ovérovani by mél byt splnén také predpoklad, Ze vyraz Bor stej-
nomeérné konverguje k nule v zavislosti na h. V praxi se vSak casto stava, ze ¢len Byr
nespliiuje tyto podminky a ovliviiuje vychyleni funkce C'V'(h). Jeji minimum je pak vét-
Sinou mensi nez skutecnd hodnota optimalni siiky okna h,,. K této situaci dochazi
zpravidla pfi malém rozsahu dat (T < 50).

Priklad.

Na simulovanych datech v systému MATLAB jsme porovnavali odhady ziskané meto-
dou kiizového ovérovani s teoretickou optimalni sitkou okna. Pozorovani Y;, pro t =
0,...,7 —1 =199, byla vygenerovana s ndhodnymi normélné rozlozenymi chybami s
nulovou stfedni hodnotou a rozptylem o = 0.2. Regresni funkce byla v nasem ptipadé

m(z) = cos(9z —7) — (3 +2'%)/6 + 8" L.

Pti vypoctech jsme pouzili Nadarayovy — Watsonovy estimétory a jadra tiidy Sp. (viz
tab.1) pro k = 2, 4, 6, 8. Bylo vygenerovano 200 fad. U kazdé fady byly ziskdny odhady
optimalni $itky okna tak, Ze jsme nejprve vypocitali hodnoty funkce kiizového ovérovani
v 321 bodech ekvidistantné rozlozenych na intervalu [0.01,0.99] a pak z nich vybrali tu
hodnotu, kde tato funkce nabyvala svého minima. V tabulce 2 jsou uvedeny stfedni

~

hodnoty a smérodatné odchylky vSech odhadt, E(hey) je pramér vsech 200 hodnot a

std(hept) je jejich smérodatna odchylka, h,, oznacuje teoretickou optimalni hodnotu
spoctenou dle vzorce (14).

Tabulka 2: Stredni hodnoty a smérodatné odchylky odhadi parametru hgy ziskanych
metodou kriZoveého ovérovdni.

K 2 4 6 8
Poopt 0.0978 0.2488 0.4056 0.5684
E(ﬁopt) 0.0876 0.1942 0.3001 0.3948

~

std(hept) | 0.0235 0.0457 0.0782 0.1104

Vybereme jednu z vygenerovanych rfad ke grafickému znazornéni dosazenych vysledki.
Pro odhad regresni funkce jsme pouzili jadro tiidy Sps. V tomto pfipadé byla vybrana
optimalni sitka okna lAzopt = 0.1364 jako minimum funkce C'V(h). Na obr.8 jsou vykres-
lena simulované data, regresni funkce m(x) a jeji odhad s timto parametrem. Obr.9
znézoriuje jadrovy odhad s pouzitim teoretické optimalni sitky okna h,, = 0.2488.
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Obrazek 8: Symboly x oznacuji naméiené hodnoty Y s chybou o = 0.2. Cdrkované
je zobrazena skutecnd regresni funkce m(z). Plna édra zndzorniuje jadrovy odhad této
regresni funkce s sirkou okna hop = 0.1364.
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Obrazek 9: Symboly x oznacuji namérené hodnoty Y s chybou o = 0.2. Cdrkované
je zobrazena skutecnd regresni funkce m(x). Plnd édra zndazornuje jadrovy odhad této
regresni funkce s optimdlni sirkou okna hyy, = 0.2488.
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3.3 Penalizac¢ni funkce

Druhym casto pouzivanym postupem pfi hledani optimalni sitky okna je tzv. metoda
penalizacnich funkci. Tato metoda také vychéazi z residuélniho soucétu ¢tverci RSSr(h)
jako vychyleného odhadu funkce Ry (h), pfipadné ASE(h). Jeji hlavni myslenkou je
vhodné ,aprava“ funkce RSSr(h), ktera vede k asymptotickému zanedbéni jejiho vy-
chyleni. Na obr.6 je znazornéna funkce RSSy(h) jako rostouci funkce proménné h. Mo-
difikace spociva ve vynéasobeni této funkce urcitou funkci, ktera nabyva velkych hodnot
pro mald h a naopak pro velké hodnoty h konverguje k nule. Takovou funkci nazyvame
penalizacni funkce, nebot penalizuje prili§ malé hodnoty h. Vznikne tak nova chybova
funkce. Odhad optimalni sitky okna metodou penaliza¢nich funkci budeme definovat
jako hodnotu, pro kterou tato funkce nabyva svého minima. Budeme-li zkoumat tuto
funkci podrobnéji, zjistime, zZe jeji vychyleni obsahuje cleny, které se asymptoticky vza-
jemné vyrusi.

Definice 3.1. Libovolnou funkci =(u), jejiz Taylortiv rozvoj 1. fadu se stiedem v nule

je tvaru
E(u) =1+ 2u + O(u?),

nazyvame penalizacni funkce.
Priklady nékterych penalizacnich funkci jsou uvedeny v nésledujicim ptehledu. Jejich
pribéh je znazornén na obr.10.

Priklady penalizac¢nich funkci:

1. Generalized cross-validation (Craven, Wahba 1979; Li 1985)

_ 1
:GCV(U) = m

2. Akaike’s Information Criterion (Akaike 1970)

EA[C(U) = qu

3. Finite Prediction Error (Akaike 1974)

1+4+wu
1—u

Erpp(u) =
4. Shibata’s model selector (Shibata 1981)
Es(u) =14 2u

5. Rice’s bandwidth selector (Rice 1984)




6. ET bandwidth selector (Kolacek 2001)

jus

EET(U) — 6% tan U

Obrazek 10: Graf 6 penalizacnich funkci v zdvislosti na h: - - Rice, — ET, ** Generalized,
-.- FPE, .. Akaike, oo Shibata.

Myslenka metody penalizac¢nich funkei spociva v nésledujicim. Necht Z(u) je penali-
zani funkce. Kazdy ¢len residudlniho souctu ¢tverci (16) RSSr(h) vynasobime vyra-
zem Z(W;(z;)). Dtivodem pro tuto apravu je fakt, ze Z(W;(z;)) nabyva velkych hodnot
pro mala h. Pfipomenme, Ze funkce RSSy(h) je rostouci, a tedy jeji minimalizace vedla
pravé k prilis malym hodnotam h. Vynasobenim vyrazem =Z(W;(x;)) penalizujeme tyto
hodnoty. Dostavame tedy novou chybovou funkci

(20) G(k) = 7 S h) — YPE(W(a)

Hodnotu, pro kterou tato funkce nabyva svého minima, definujeme jako odhad optimalni
sitky okna
hopt = argmin G(h).
he(0,1)
Prubéh funkce G(h) a jeji minima pro rizné penalizaéni funkce znazorniuje obr.11.
Nyni podrobnéji rozebereme asymptotické chovani této funkce. Nasledujici véta uka-

zuje, Ze stfedni hodnota G(h) je hodnota funkce Ry (h) posunuté o o

Véta 3.3.1. Stredni hodnota funkce G(h) je rovna

E(G(h)) = Ry(h) + o
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Dikaz. Penalizacni funkci Z(W;(z;)) nahradime v (20) jejim Taylorovym rozvojem,

t].
G(h) = % S [ h) — Y1+ 2Wi(a:) + O(T-3h72).

=0

Posledni ¢len mizeme zanedbat, funkci RSSr(h) vyjadiime podle vztahu (17)

G(h) = %i <[m(% h) —m(x))? + ef — 2¢; [i W(z:)Y; — m(fci)] ) (1 + 2Wi(z:)),

1 T—-1 1 T-1 9 T—1 T—1
Gh) = Yl h) —mla)f + 5 =23 e [Z W, ()Y, - m(sc»]
=0 =0 1=0 7=0
9 T-1 9 T-1
2 S Wil h) = m() + 2 Y Wilai)e?
=0 1=0
4 T—1 T—1
-7 Wi(z;)e; [ W;(x;)Y; m(xz)]
=0 j=0

= .2 T-1  [T-1 o I )
G(h) = ASE(h) + = 22;5 “re LZ:; W)Y —m(a:) | + 3 Wi(z:)e?.
Spocteme-li stfedni hodnotu G(h), posledni dva ¢leny se vyrusi
, 207 — 202
PO = Re) +o* =~ 30w + S Wi

Poznamka
Metoda kiizového ovéfovani je také zptisob penalizace funkce RSS(h), nebot

OV (h)

RSS(h) — 1+ 2Wi(z;) + O(T*h72).

Podrobnéjsi diikaz mizeme najit v [5].

Priklad.

Na simulovanych datech v systému MATLAB jsme porovnavali odhady ziskané pomoci
uvedenych penalizac¢nich funkci mezi sebou a také s teoretickou optimalni $itkou okna.
Pozorovani Y;, prot = 0,...,T — 1 = 99, byla vygenerovana s ndhodnymi normalné
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rozloZenymi chybami s nulovou stiedni hodnotou a rozptylem o2 = 0.1. Regresni funkce
byla v nasem pripadé

m(z) = 11 — 1/3 tan(5 + 2°%) sin(12 z).

P¥i vypoctech jsme pouzili Nadarayovy — Watsonovy estimatory a jadra t¥idy Sp,. (viz
tab.1) pro k = 2, 4, 6, 8. Bylo vygenerovano 200 fad. U kazdé fady byly ziskany odhady
optimdlni $itky okna tak, Ze jsme nejprve spocitali hodnoty funkce G(h) v 321 bodech
ekvidistantné rozloZenych na intervalu [0.01,0.99] a pak z nich vybrali tu hodnotu, kde
tato funkce nabyvala svého minima. V tabulce 3 jsou uvedeny stfedni hodnoty vsech
odhadi. V prvnim sloupci je oznaceni penalizac¢nich funkci, které byly pouzity, £ (ﬁopt)
je primeér vSech 200 hodnot, h,,; oznacuje teoretickou optimalni hodnotu spoc¢tenou dle
vzorce (14).

Tabulka 3: Stredni hodnoty odhadii parametru hgy ziskanych metodou penalizacnich
funkci.

K 2 4 6 8
Popt 0.0691 0.1739 0.2721 0.3742

GCV | E(hoy) | 0.0597 0.1317 0.2101 0.2818
AIC | E(hgy) | 0.0461 0.1115 0.1824 0.2549
FPE | E(hoy) | 0.0498 0.1151 0.1862 0.2569
S | E(hoy) | 00251 0.0646 0.1192 0.1868
R | E(hyy) | 0.0661 0.1432 0.2236  0.3023
ET | E(hoy) | 00623 0.1345 0.2131 0.2884

Porovname-li v tabulce hodnoty ﬁopt pro ruzné penalizacni funkce s teoretickou opti-
malni sitkou okna, je zfejmé, Ze jsou pro vSechna x vysledné odhady mensi. S rostoucim
k jsou veétsi rozdily mezi vysledky ziskanymi jednotlivymi metodami. To je zptisobeno
predevsim tim, ze odhady regresni funkce s jadry vyssich fadd jsou méné citlivé na
malou zménu vyhlazovaciho parametru. Je nezbytné si uvédomit, ze vSechny metody
jsou pouze asymptoticky ekvivalentni a také izopt jsou jen asymptoticky nevychylenymi
odhady optimalni sitky okna h,,:. Proto pfedevsim pro mensi rozsah dat dochézi k roz-
dilim ve vysledcich.

Zvolime jednu z vygenerovanych fad ke grafickému znézornéni dosazenych vysledki.
Pribéh funkce G(h) a jeji minima pro riizné penaliza¢ni funkce a jadro t¥idy Sps znazor-
fluje obr.11. NejbliZze optiméalni $ifce okna h,, = 0.3742 byly v tomto piipadé vysledky
ziskané pomoci ET a Riceho penaliza¢ni funkce. V této i celkové v dalsich simulacich
se jevi pravé tyto dvé penalizacni funkce jako nejvhodnéjsi. Naopak, nejhorsi vysledky
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Obréazek 11: Rizné penalizovand RSSr(h): - - Rice, — ET, ** Generalized, -.- FPE, ..
Akaike, oo Shibata a jeji minima pro jadro tridy Sos. Teoretickd hodnota hop = 0.3742.

byly ziskany pfi pouziti AIC a Shibatovy penalizacni funkce.
Pro odhad regresni funkce jsme pouzili jadro tridy Sps. Obr.12 znazornuje jadrovy od-
had s pouzitim teoretické optimélni $itky okna h,p = 0.1739.
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Obrazek 12: Symboly x oznacuji namérené hodnoty Y s chybou o® = 0.2. Cdrkované
je zobrazena skutecnd regresni funkce m(x) = 11 — 1/3 tan(5 + 2%) sin(12z). Plnd édra
zndzornuje jadrovy odhad této regresni funkce s optimdlni sirkou okna hey, = 0.1739.
pro jadro K € Sy,

Vsimnéme si jesté ET a Shibatovy penalizacni funkce. V tomto pripadé byla vybrana
optimalni sitka okna pro ET h,, = 0.1332, odhad regresni funkce m(x) s timto para-
metrem je na obr. 13. Pii pouziti Shibatovy penalizac¢ni funkce vysel odhad optiméalni
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sitky okna izopt = 0.0672. Na obr.14 je vidét, ze je tato hodnota prilis mald a odhad
podhlazeny.

9.5 B

Obrazek 13: Symboly x oznacuji namérené hodnoty Y s chybou o® = 0.2. Cdrkované
je zobrazena skutecnd regresni funkce m(x) = 11 — 1/3 tan(5 4 2°)sin(12z). Plnd édra
zndazornugje jadrovy odhad této regresni funkce s Sirkou okna hep, = 0.1332. pro jadro
K e 504

Obrazek 14: Symboly x oznacuji namérené hodnoty Y s chybou o® = 0.2. Cdrkované
je zobrazena skutecnd regresni funkce m(x) = 11 — 1/3 tan(5 4- 2°)sin(122). Plnd cdra
zndzornugje jadrovy odhad této regresni funkce s Sirkou okna hop = 0.0672. pro jdadro
K e 504
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4 Cyklicky model

Jak jsme se jiz zminili v odstavci 3.1, v blizkosti hrani¢nich bod® se mohou objevit tzv.
yhrani¢ni efekty* a odhadim v téchto bodech je nutno vénovat zvlastni pozornost. Cilem
této prace je vSak zamérit se predevsim na hledani optimalniho vyhlazovaciho parametru
h, a proto si situaci mirné zjednodusime tim, ze budeme uvazovat tzv. ,cyklicky model“.
Cyklicky model se ¢asto pouziva v teoretickych studiich (napf. [9], [10], [13], [14], [15]),
pravé za ucelem odstranéni problémt v krajnich bodech intervalu. Tento model se od
puvodniho modelu s pevnym planem lisi v nasledujicim:

e Body planu z; rozsifime na celou realnou osu a zachovame jejich ekvidistantnost,

e Predpokladame, ze m(z) je hladka periodické funkce s periodou 1 a odhad je ziskan
jadrovym vyhlazovanim na rozsitené radeé Y;, kde Y, pr = Y; pro k = 0, +1,. ..
(viz obr. 15, obr. 16).

0.5

Obrazek 15: Pivodni model pro regresni funkci m(z) = sin(mx) cos(3mx®). Symboly x
oznacuji namévené hodnoty Y s chybou o® = 0.05. Plnou éarou je zobrazena regresni
funkce m(x).

4.1 Vlastnosti cyklického modelu

V tomto odstavci si vSimneme nékterych pozoruhodnych vlastnosti cyklického modelu,
kterych budeme moci pozdéji vyuzit. Budeme se zabyvat predevsim odhady v bodech
planu, nebot ty pak budou dale potfeba k odhadu optimalni Sifky okna. Ziskame napii-
klad zajimavy vysledek, ze hodnoty Nadarayovych — Watsonovych a lokalné linearnich
estimatori v bodech planu jsou totozné. To nam nasledné umozni zjednoduseni zapisu
téchto odhadii.
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