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Neparametrické modelování hustot a distribucí - 1.
K danému náhodnému výběru 
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Základní vlastnosti odhadu 
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. Tedy zvolený typ aproximace je opět hustotou.
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Tedy střední hodnota počítaná podle aproximační hustoty je rovna výběrovému průměru.
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Pokud označíme 
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Nestrannost odhadu 
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Podmínky náhodného výběru nám dávají shodnou hustotu 
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pro přijatelnou třídu jader a neznámých skutečných hustot  bude platit:
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Za výše uvedených podmínek je odhad 
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Příklady jádrových funkcí

„Obdélníkové jádro“:
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1. Podmínka je zřejmá

2. Podmínka je též zřejmá, hustota je symetrická .

3. Podmínka 
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„Epanechnikovo jádro“:
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1. Podmínka: nezápornost je zřejmá, 
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2. Podmínka: je zřejmá, hustota je symetrická.

3. Podmínka: 
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Řešení  obou podmínek 
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„Trojúhelníkové jádro“:
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1. Podmínka: nezápornost je zřejmá, 

[image: image52.wmf]1

2

2

2

2

1

2

2

0

2

0

=

=

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

-

=

ú

û

ù

ê

ë

é

-

=

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

÷

ø

ö

ç

è

æ

-

ò

+

ab

a

a

a

b

a

x

x

b

dx

a

x

b

a

a


2.  Podmínka: je zřejmá, hustota je symetrická

3.  Podmínka: 
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Řešení  obou podmínek 
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„Mocninné jádro“:
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Podmínky a hodnoty konstant 
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„Gaussovo jádro“:


[image: image59.wmf]2

5

0

2

1

x

,

e

)

x

(

-

=

p

k

                                                         (K4)
1. Podmínka je zřejmá, jde o normální, centrovanou a normovanou hustotu.

2. Podmínka je opět zřejmá, hustota je symetrická kolem nuly.

3. Podmínka je také zřejmá hustota je centrovaná a normovaná.

Odpovídající modely distribučních funkcí

K danému tvaru jádrové funkce přiřadíme: 
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Např.: pro „obdélníkové jádro“:  
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Po dosazení  
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Neparametrické modely více proměnných


[image: image66.wmf]å

=

Õ

=

n

i=

)

h

-x

x

(

h

 

n

)

x

,...,

x

(

f

k

j

j

i

,

j

j

j

j

k

a

1

 

1

1

1

1

k



[image: image67.wmf]å

=

Õ

=

n

i=

)

h

-x

x

(

K

 

n

)

x

,...,

x

(

F

k

j

j

i

,

j

j

j

k

a

1

 

1

1

1


kde 
[image: image68.wmf])

(x

j

j

 

k

 je jádro odpovídající 
[image: image69.wmf]té

j

-

 proměnné 
[image: image70.wmf]j

h

 je  parametr měřítka odpovídajícího j-tému jádru, 
[image: image71.wmf]i

,

j

x

 je i-té pozorování j-té náhodné proměnné a 
[image: image72.wmf]j

x

 je označení pro j-tou proměnnou.
Použití více rozměrných modelů je z praktického pohledu omezeno na 
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k

 se jedná pouze o teoretický podklad pro odvození modelů neparametrických regresí.
Volba parametru h

Jedna možnost byla uvedena výše: 
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 z podmínky aby neparametrická hustota měla stejný rozptyl jako výběrový. Další přístupy vycházejí z některých kritérií:
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