NEKTERE POSTUPY PRO VIPOTET ROBUSTNICH ODHADU V L;NELRNIM REGRESNIM MUDELU

Jaromf{r ANTOCH

1, 0wp

Uvaiujme klasicky lineérn{ regresni model
(.1 t xRt
kde X = ( xij)g::::::?n je matice zndmych reg?eanich konstant, ¥ = (Yy,c00,Y))
vektor pozorovén{ & & = ((Eypeen, € ) vektor chyb. O vektoru chyb budeme plredpo-
tlddat, 2e jeho slo!ky jsou nezdvislé, utojn& rozd#lené dle distribulnf funkce F ,
jei nenf obecné specifikovéna.

Je«li F normdlni, Jje vieobecnd znédmo, Ze optimdlnim zplisobem odhadu vektoru
parametrd {5 Je klnaick‘ petoda nejmendich &tvercd. Tzn., %Ze odhad [3 dosteneme jako

{(1.2) nin: (v, ZE_—Xij (33 .

i=1 hER

V prexi se ale oblas setkdvédme s pozorovédnimi, kterd urlitym zplsobem “vyboluji
z rfady", &imZ zpisobujf, Ze klasické métody ztrdcej{ svoji udéinnost. Proto byly v ne-
déwné minulosti navrieny nové metody odhadu, mené citlivé na vyskyt takovychto pozo-
rovin{. Jednu z nejdileZitéjdich trid mezi nimi zeujimaji tzv, robustn{ metody, jimZ
je - posledni dobé& v&novdna velkd pozornost ve viech oborech matemstickéd statistiky.

C{lem tohotepl{sp&vku je zrekapitulovat nékteré algoritmy e ukdzat postupy pro
vyp.Zet robustnich odhadd v linedrnim regresnim modelu. Zaméiim se pfitom na robust-
nost vzhledem k rozddlen{ chyb, tj. proti vyskytu odlehlych pozorovén{ v datech,

Pro submodel parametru polohy, tj. p=! % xij 1, i=1,..,.,n, byly navrieny
8 pdrobnd studovdny v fadd prac{ v zdsaedd ]} elternativy vzhledem k (1.2), totid:
M=odhady (odhiady naximﬁlné vrohodného typu), L-odhady (odhady zaloZené na linedr-
nich kombinecich pofédkovych.atatiatik) 8 R-oqhndy (odhady zaloZené na potudi'pozo-
rovéni). Zdjemci o praktické pouZit{ patrné& najdou nejiopii pouleni v,kﬁizo‘Andro-
wenell. [2] , které shrnuje nejenom Zetné teoretické vliastnosti odhadd vhodnych pro
tento model, ale predeviim visledky rozsdéhlych simulac{ a z nich vyplyvajfe{ hodno-
cen{ a porowvnén{ 62 rnznych odhadﬁ vyse uvedenych tfid. Pro prektike, jeko# i osoby
nezabyvajici se progrlnovtnin, Je vice nei pr{jemnym faktem to,%e v knize jsou uve-
deny programy pro vypodet viech 62 uvaZovanych oghadd, nnpsané ve Fortranu 1IV,, jei
byly optimelizovény jek z hlediska apotfeby strojového éllu, tak ndrokd na pam#f.

Prqo ty, jeZ nechtdjf ztrécet mnoho Zasu hleddénim v literatule, pfipononne Ze
jsou to 10% uaoknutj prﬁn‘r, tj. primér podfteny z pozorovéni, jeX sbudou po odstre-
ndn{ cca 10% nini.ilnich a '0% maximélnich pozorovédni{ vybdru, spolu 8 M-odhady znate-
nymi v [2] H12, resp. H15, Jez lze dOporuéit pro prevédinou vatdinu praktickych si-
tusct.

Vedle tdchto ti{d tzi,irobustnich odhadd 3e treba se jJedt¥ v krdtkosti mmfnit
1 o existenci daldich typ) odhedd, které za jistych podminek mohou dét nemdnd dobré
vysledky jeko odhady predchoz{., Jednd se piedeviim o tzv. SA-odhady, zavedené Marti-
nem v [36] o adaptivni odhedy, viz napf. [18], [22] &1 [23] .

Vypracovéno bhem studijnfho pobytu v Laboratoire de Statistique et Probab
Université Paul Snbntior, Toulouse. A obabilités,



3, Postupy robustn{ vzhlelem X roidélegi chg
Spolednym rysem vdech metod robustnich vzhledem k rozdéleni chyb (distributionsal
robustness) je omezit moiny vliv velkych reziduf

P
(3.1) §upy =y '322—1: Xy 1=hieee,n

ocpovidajfcfch vétdinou odlehlym pozorovénim &i chybém v datech. Zprevidla se tak d&-
Je volbou funkce méné citlivé ne eXtrémni hodnoty rezidui net je tomu v (1.2)

v nésledujicich paragrafech se zamérime ne nékteré zpﬁsoby vypo&tu robustnich
odhadd v linoérnim modelu, a to pfedevéim na R,L g M odhady, vZetndé krdtké zminky
o SA-odhadech a adaptivnich odhadech. o e S S

R-odhad vektoru parametru f3 dostaneme, zhrube reéeno, jako Feden{ dlohy mini-
malizovat

n
(3.2) 2R &y ()

vzhledem k {3— ([51,...,[5 vkde i" ‘je pofad{ i-tého rezidua & (B v (c? @),
...,S ([5)) a 'a () 3e ngkteré monotdn{ skdrové funkce {vétéineu pro jednoduchost
,normované tak, aby 5_1 i a (1) = ﬂ] -Diferencujeme-1i v (3:2) podle ﬁj' 3=, ceeyp,
lze pfevést Feden{ minimslizaéni ﬁlohy (j 2) na - feden{ soustavy pfibliznych rovwnic .

(3.3) ﬂ: a (ni) X,

= N

Tato varianta byla zkouména napb Jaeckelem v [2)]
Juretkovd v [26] naopak: afsto Reden{ (3. 3) uvatovals minimalizaci vyrazu

(3.4) Zli:.__ a (R,) xij[ .

Lze ukdzat, ie oba vyﬁe uvedené pfistupy Jsou (za jistyen podminek regularlty) asymp-
toticky ekvivalentni a maji mnoho ‘dobrych asymptotickych viestnost{. BohuZel, ani pro
Jeden z nich se mi nepodafilo nalézt v literatufe podrobnd rozebrany fungujféi algo-
ritmus pro jejich vypeéet v obecném Iineérnfm modelu. Metody numerické metematiky

jsou viak stéle- déinn!jii, ‘co% mﬂze v dohledné dobé privodit zvrtt iv této oblesti,

Jednokrokovym R-odhadom se v [33] zaijali krart 4 ven Eeden. Jejlch idea spo-
&ivé ve snaze vylepéit nékterj dobry poéétaénf odhad {reasonable ‘preliminary ‘estims-
tor) dodateénym Elenem poéitnnjm za pouziti pofadi rezidui °Pfesnéji feéeno'

(a) Necht ai%ové runkce' a (. ) je generovéna nekanstantni a geklesajici funkci
P(€1,(0,1) tek,Ze a,(1) = ¥(dyy). Oznalme Ky Uy PPluau.

(b) Nechi /g Jo n&ktery poééteéni odhad /% a d“ Je néktery konzistentnf od-
had ptrumetru mKF{tka chyb o’ Autofi doporu&udi vzit za Z@" odhad zi{skany

metodcu nejncnéfhh étvercﬁ éi LAE odhad (tj 1east abaolute error eatimntor).
‘TA
Potom odhad ﬁé vektoru parametrﬁ /3 je definovén vztahem

kde 7@([?' | {(l’( JL&QAJ-)} gay - znadtl (nxl) rozmlrny vektor a R

y-x )i
Je pofadf i-té komponenty reziduf poéitanych pro ‘poldtelnyi odhad /3 F

Pozndmka 3.1,  Zdkladmf nevyhodou tohoto pristupu je poiadavek n&kterého dostateé-
né& dobrého poZdtednfiho odheadu. Autofi tlénku uvafuj{ predevifim klasicky odhad me-
todou nejmendich Ztvercid. Jsou-li poddtedni data “sludnd®, je i poldtedni odhad




metodou nejmendfch &tvercd sludny a je sporné, zda "pripadné nevelké vylepsdeni™
tohoto odhadu odpovidéd ndmaze 8 jeho vypoltem. Cbsshuji-1i v8ak poldteln{ deta hru-
bé chyby, @ nemus{ jich byt tak mnoho, Jje odhad z{skany metodou nejmendich &tvercyd
zpravidle Spetny o lze jen t&Zko vdfit, Ze jej lze vyraznd vylep3it jednou opravou.
Na zdkledé osobnich zkudenosti s M-odhady tomu véfit nelze. Autoli - - sice

v poznémce pod Zarou hovolf{ o moinosti opakovaného poulit{ vztehu (3.5), ale bez
ddkezu o konvergenci takovéto procedury, nemluvé ¢.stanoveni stop previdila.

Poznémka 2 Kraft a van Eeden v [33] pracui{ se znémym rozd&lenfm F vektoru
chyb a vzhledem k n¥mu v>1{ optimdln{ funkci ¥ generujfct skdry. Je-1li vBak F
" nerznémé, je tifeba doplnit proceduru o odhad funkce [resp. F], 3jak je tomu

u tzv. Adaptivn{ch procedur, viz napt. [15] , [22] &1 [2)] . Adaptivni postupy
majl sice vyborné dsynptotické vlestnosti, ale vzhledem k jejich pomalé konvergen-
¢i je tfeba mit k dispozici znalné& rozsdhlé date pro doseZeni dostatelné pilesnosti,
.co ponékqd omezuje moZinosti jejich nasezeni. BlfZe se lze o t&chto odhadech dod&{st
‘v prapéufu M,Hudkové v tomto sbornfku. '

cdsfa L - odhedy , «

Linedrn{ kombinace porddkovych atatistik byly dlouhou dobu st¥edem zdjmu jeko
odhady perametru polohy ¢i mé&fftka. Divody jsou nasnedé - snadno se 8 nimi polftd,
Jsou dostatelnd asymptoticky vydatné a mnohé z nich , napf. & - useknuty prﬁﬁér, se
ukdzely byt robustni Vihledem k mnoha rdznym navrienym kritérif{m. Jajich zobecenéni
pro -linedrni model vSak nebylo zdaleko tek pr{moZeré jeko u M a R odhadd. Naopak,
po dlouhou dobu to byl . pouze névrh Biqkéla:[a] y ktery se touto problematikou zabyval.
Teprve pojem tzv. regresnich kvantill, zavedenych Koenkerem s Bassetem v [31], zlomil
pfedchoz{ beriéru a dovolil definovat L=odhady parametrd v linedrnfm modelu, které
.diky -anaédnasti . vypoébu @ -velmi dobrym teoretickym vléinosten sméle konkuruj{ oetntnim
robustnim ‘odhaddm a Easto ‘je preddd,

Zminme se nejprve Krdtce o Bickelové mivrhu, ktery je fdstelné analogicky ndvrhu
Krafte @« van Eednové. Vychéz{ se opét z néktersho poééteénfho odhadu ég‘ | novy od-
had ft je po&itdn- ze vztahu

3.6y /3 /b"+<xx) X(ﬁ‘),

Jf(ﬁé’ Je oprava poéitana z uspofédanych reziduf pro /5’: Vzhledem k tomu,Ze
pfesny tvar této opravy je Josti sloiity e potfebuje dlouhé zaveden{, bylo od n&j zde .
upustdno s :djemci se odkezujf{ na [b], Pro praktické pouZit{ Bickolova postupu ne-
lze neZ zopakovet pozndmku el

C mnoho zajimavéjdf a schidn&jd{ pro praxi se jev( definice L-odhedd v regresnim
‘modelu zaloZend ne pojmu tzv. regresnfch kvantild, zavedenych Koenkerem a Bassettem
v [31] ‘Vzhledea k modelu (1.1) lze &=-ty regresnf kventil, O<~.<1, definovat Jja-—
ko Fedeni Ulohy minimelizovet, vshledem k  [3= /3,,..., /sp '

E O &;xi ;:: xta[sj),
kade
(3.8) S;(x) c 3 X, (- Ifx(ﬁj Y, X & 'Rj.

‘ Nevychdz{ se zde piitom 2z obvyklé definice vybérového kvantilu zaloZeného na pofddko-

‘vych statistikdch, nybr¥ z definice nésledujfcf, viz [16] . Je-1t XyseeesX,  né-
hodny vybér rozﬂilen? podle téZe distribuinf funkce F, potom vybérovy ag-kvantil,
0(-t<y badi¥ definovén jako redent minimelizaénfho problému ,
(3.9) min Z -t + Z: (1- o) l Xi,-(s | }‘.
i pcn {1t x 7(35 {11x,<pY

Pronlédneme-1i si vzorce (3. 7) (3. 9) pelliv&ji, vidime, 2e se vlastné nejednd

0 rnic jiného, nek o jisty druh minimalizace v 1; norm&. Pfesndji reZeno, relenim



Jje vektor minimelizujic{ véZeny soulet sbsolutnich hodnot residuf, cof je problém,

o jehot reden{ je znémo pomérné mnoho, Tato metoda, tj. hleddnf redenf minimalizu-
jfetho 1, normu, byla jii v-"ddvné statistické minulosti® doporut‘.o:ﬂima v nékterych
udebnic{ch ne misto netody nejmendich Ztvercld pro pripad, obdvdme~li se vyskytu di-
vokyeh pozorovédni. Pod{vejme se nyni na 2 zdékladn{ typy Leodhadd v nedem modelu,to-
tif of - ussknuty a 'm,gwinspriz‘qun& odhad metodou nejmendich &tvercl. O regresnim
medidnu, tj. 1/2-regresnim kvantilu, se nen{ tieba blfZe zmifiovat, nebof se shodu-
je s Fedenfm v 1, norm#, tj., jedné se o LAE (least absolute error) odhad.

_L (&) _:_ o _-_useknuty odhad metodou nejmendich &tverch
‘Nechl 0<¢<7 : ;}e ;»i‘edem zvolené konstanta odpovidajici procentu useknutf.

17). Nechi Q(a’.) = (ﬂ,(u),...,ﬂp(a()) je Pesent (J. 7) pro &, tJ. ﬁ(o(,) je
& -ty regresn{ kvantil.
. ~ \] e .
2') Nechi é(‘-a&) = (/g\‘;1-ok),,..,ﬁb(1-d)) je redent (3.7) pro - (1=-a), tj.
R (t=a) Je (l=-ok)-ty regresn{ kvantil. ’ :

3%y 'Odatranme z pﬁvodniho vybér-u véechna pozorovéni takové pro n&%

C P : P :
X - xijpj(ou(o nebo Yy - --L’jﬁd““’d)‘) 0, i=1,...,n.

4 ) o -useknut.y .odhad metodou nejmendich Ztvercd L,(ot:) - pak obdrZime jeko odhad
metodou -ne jmendfch &tvercd ze zbjvajicich pozorovéni..

A ; ;‘,‘__-' "':)Lnacvt‘x:izéirza_y "‘o_qrxad nieiodou xiejmenéicg étvercg
_ NechE 0<-c< g ‘je pPedem zvolend konstanta odpovfda:jici procentu winsorizace.
Kecht ﬁ(&) /3(1-d.) a L («) Jsou postupné o -ty regresni kventil, (1=ol)-ty
regresni kvantil a. ot —useknuty odhad metodou ne:jmanéich ¢tvercd politané podle
) - ‘ )v .

5 ) & -vinsorizovany odhad metodou hejmenéich Stvered: =Wn(~,on)‘- vypolteme ze vztahu
‘ ' - A A - ‘ ,
(3.10) W) =n ‘.{[m\]. (Bla) +BU-w) (n-2.[ ne ]}. L (ot)}.

Pozndmks 3.3, : U nékterych zkuéenostech s témito odhady se 1lze doéiat nnpf v [3]

31 [5] . NaSe zkudenosti s nimi jsou vice nef dobré a lze je, zvléaté oL-useknu—
ty odhad metodou nejmendfch Stvercd, jenom doporuéit

Domn{véme-1i se, Ze nade data jsou "celkenm Eistd"™, jak tomu zpravidla v praxi

byvé, pak,volbon;ddv0.05e0.~, Jsme chrdnéni mnohem lépe ne% pii pr{mém pouiit{ me-
tody nejmendich Ztvercd . ‘pfed'pfipadnym vyskytem n&kolike nahodilych chyb. -Obdvédme~
‘11 se vyskytu mnoha hrubych chyb, & médme-1i k dispozici dost pozorovéni, pak lze
doporulit zvy3Sen{ of a% do hrenice cca 0.2, vbsshujf-li date i potom hrubé chyby,
Je nejlepd{ je zahodit & provést novd méfeni, neb ¢o jiného délat s daty, v nich%
je vice neZ 40% "podivnych poznrovénf”. Pokud si takovy "luxus” nemﬁteme dovolit,
pouzijme regresn{ medidn, tj. LAE odhad.

Programy ve Fortranu IV, spolu 8 névodem na Jejich ‘pouzit{ lze obdrZet ne KPNS
MFF UK od autora tohoto pi spévku. '

" Poznémka }.4._‘ 0 odhndech pnramotrﬁ a jcjich vlnatnoatech je znino ponlrni mnoho.
Mnohem méné prnci véak bylo v!novéno problémﬁm teatovdni hypotéz o odhadovanych pa-
rametrech tolik potfebnych pfi tvorbé modelu etc. Ve specidlnim pPf{pad? pro model
polynomické regreae' Je k dispozici préee J. Jureékové [28] Pro obecny linedrn{ mo-~
del pak lze vyjft napf. z [32] &1 [21] . Nicméns 1ze konstatovet, Ze na tomto poli
stdle z0stdvd dostatek mists pro dals{ iniciativu.




drdd - odhedy _

Pod{védme-1i se do literstury, vidime, Ze ‘j'iac;u to M-odhady, jimZ byls vénovédna
nejvétdl pozornost. Pro nékterd shrnutf{ viz népf.'[Zi]_ . Podivejme se nyn{ krdtce,co
ndm nabizeji.

Pro omezeni vnvu odlehlych powrovéni bylo navrzeno misto (1.2) hledat apiée

(3.11) ging‘g( X - idpd

vziledem k &3 (P‘l""’{"’p)‘ P\ml_zce g’ by pi‘ito;n-mlla omezit vliv velkyech residuf
a 18la by tudfi byt funkcl, jeZ konverguje do nekonelna pomaleji neZ kvedratickd
funkce., v volbé ¢ optiméln{ vzhledem k apriorn{ informeci o rozddlen{ chyb se lze
dolist napi. v [42] 21} . Nenedt&st{ vBak takovédto procedura nenf{ obecn# inva-
riantn{ vzhledem ke zménd mérftka @ tento pnramet.r je tieda odhadnout soulasné s
viz [21] . Tedy, misto (3.11)" musime hledat » :

- . X . ,
(3.12) mini ® ( tmd B Mgy ),
fﬂ 1=1 (i ’
nept. za podminky - , . « -
Y, -) P . x
(313 .E:__l_w-%» 2 o By s e 7

kde \
vy = ey -Qu), Y=0, 7= 2 [xXx)a8 (x), P(x) Je daistribudns

funkce N(0,1). Divod k zeveden{ podminky (3.13) je snahe z{skat asymptoticky ne-
atranny odhed (§° v pi"Ipndé, jsou=-1i chyby normélné rozdéleny, viz na_pf‘.(Z\] .

Predchoz{ dloha se dd plevést na hleddn{ minima vjrnzu

(3.14) : 1@( Xy Z.i"| X.L’L_i.) ¢+ a0

vzhledem k O & & . Me-11° ¢ apojitou derivaci ¥V ‘a'zvolim-li 2 = (n-p).. g.’
lze se snadno presvddiit, Ze minimelizece (3.14) vzhledem k 0" a /3 je ekvivelentni
B minigalizac{ (3.12) vzhledem k (5 pi’“ic‘.cni (3.)3) Je splnéns,

Uvedme rm{ tzve jadnodwzcm algoritmua pro vipolet robustnich odhadﬁ tek jej
naryvajl jeho sutofi Huber a Dutter v [207]. Pro uplnost dodejme, Ze jeho konver-
. gence byls dokézdna z8 nélledu:jic'ich_ podminek na funkci So(x) ?’(x) Je 2x dife-~
rencovatelnsd a konvexni symetrickd funkce, ¢ (t) 2 0, §(0) = 0, P(t) /t Jje kon-
vexni pro t <0 & konkévnf: pro t»0, l})m“s o\l’(-t)/t Lo0, 0 ?‘ 1.

N 0 .

=3

i'ﬁnadac}y..-mr.&taug Rro. H-os.h.edx , _
A _ _
Neent ((°) o GO jaou nakters polstesnt odnady fw o
1°) Necht m=0, kde m je konat-nta oznedujfct potet iterac{.
ZC,=) : Spoétne reztdua 8(") = X Z ;):1 xi;jp(m){ j,-.l,,....'n.
3%) Spoteme novy odhad ¢ 2z vyrnzu '

(B2 z: XSED 1. (dmy2.

4?’).. Spaétime hodnoty A(m) tzv, winsorizovm\ych residul, tj.

Caw) :
A(m) t,,{J% 7 d(.w) Ceten | .

50)_ »‘§poﬁt..m mrin_fim’um,/ v«zhlbede_m k g 3 vy‘ra,zu )



Alm*)
6%) Novy odhed  ATTL) dostaneme jeko
AN +4 : A (wm) .
[%(m ) - A%(m) + T—_&“'
kde C<K<2 Je ndkterd pi‘edem zvolend konstanta paméhaj:(cf ném n‘ychlu (zpomulit)
proceduru, blite vlz ‘1401, a i T :
7°) JestliZe \iT' "<€ kde e ndkterd . pledem pbedepsané tolerance, nkonée-
A2 Afmﬂ) é(mﬂ) ,
me proceduru a polo‘me 62 -(3 [ 6“= V opaéném pfipedd po-
lotme m=n+4 & vralme.se do bodu 2.

Podivejme S‘e jedtd& na o m'odfifikace 'pt‘:éd'éhc'w(ho algoritmu,

ﬁogifiknce '_I'_.,,, : Spo« ivé v pf-ehozeni bodﬁ j° a '1_0 ‘a pon&kud odll,&ﬁéni:
fzpdsobu odhadu G’ v._j. :.;S(mf s L y ' ' S '
L U ) A(.I"'“q) = Y/( i 9 (m) S l:l yeeashy
n .
) () w L@ mﬂ) .

i=

¢atatni kroky jsou shodné s’pfé%hozf procedurou. Soudé podle vysledkd v [!1], nedd-
véd non tato modifikace. odhedy zdsadnd 'bdliéné od metody pi‘edchozi. Naopak lze Fici,
e cdhady poXitané z tych dat jsou sl zcela rovnocenné.

- Modifixece L._,_ vyehézi také z pf‘edchctho algoritmu, ale vyuzivé vice
viestnost{ linedrntho mode“}:u.‘ R - . o

"i"edpoklédegme, ze mstice x oé plnbu-" h‘ddnost,i potom FeSen{ bodu 5° 1ze psdt

ve tvaru

(3.15) | 2Pt xt A,
~ o ~e re A N

e . é(m) je vektor winsorizovanych reziduf z bodu 4°, Fro daldi iteralni krok
potiebujeme vektor rezidufl 'Sv{mﬂ - vzhledem fé Alm*l) | f5 (‘“‘) + KL (m) rkurjlze
‘ale podftat primo z S(m) A(m) " nebetl. R

e g - e L xR b, g(m) KK An .

A R Y e B

Spofteme~11i si tedy na poddtku: prjekfnf maticd X(x X) x a schovéme :}eji ‘horni
trojuhelnikovou éést. Tze vyulft pPedchoz{ algor ixmus, anﬁ ‘bychom explicitnd v kai-
dém Kroku po&itali{» opraviy vektor k (m). Proceduru zastavime tehdy, je-1i

i X( 5‘5)" .5\‘ 5(;},}1 < € :, kué 8" je predem zadend tolerance (rdzné od £,).

Yysledny odhad vektoru parametrid pak mé tvar

A
, : 1)
N Ao axx x e
(3.17) R c~~) ( <§' )

é‘) é(mﬂ)
w Pi"edlo!ew algoritmus (a jeho varianty) ne:n:( ,jeduw zpﬁsob pro
hledén{ M-odhadd, viz napr.[i0] . r‘mstudujeme—li si v3ak v&tSinu ostetnfch algo-
ritod peélivé:ji, zjistime, Ze se jednd vice -méné o variace na- predchos{ téma, zpra-

vidls vyulivaj{ Inpriomi informeci al 3i% o ﬁmkui S’, &1 tvaru chyb ap. Vyjimkou
Jsou metody vyuifvajfef technik vdZenych nejmenél’ch étvercﬁ, viz [41] [15] &1 [24]..

Porpémke  J,o,; PRipomehme, Ze v MS B BSAV Prahe je k dispoziel rozséhlé knihov-
ne godprogramd pro vypodet M-odhadd, viz {177 . 4 vyddnt sbornfku RUBUST 80 byla
me: lt{m p.Malinou napséna raede programd umoznujicich zéjemc‘)m 0 praktické vyzkou-
Sen{ pouze prijft, naddrovat data v pi‘edepsaném t.varu a odeslat ¥ vypoétu. Vice
snad jiZ enl nabfidnout nelze - jen to d&rovén{, ale ne to zase ne;);ou 1idi.



ot Sh - odhadY - :
Odstavec Jj by nebyl uplnj, kdybychom se vedle R, L a M odhadl nezmfinili
o odhadech zdldlehych na dlgdbitmu stochestickych dﬁroximaci {SA) Robins-Monroovs
(RM) typu, Jjei jsou. dﬂny jodnoduchym rekurzivnim vztahem a jsou vhodné pro aplikace
v redlném éolo. : : LT ‘
. _neeh{ ‘ ,&,(O) Je niékt._ery ;poéétgénf odhad a raf‘;o konstanta. Potom odhad @SA
vektoru ﬁé,'v modalu (1. l), Cefinovany rekurzivnim vztahtﬂ '

(3.18) L [5('” Lé(“"') + T X0 £ Yrx ﬁb(""))

n=1;2,... nazveme oA-odhadem ptisluénym k funkci ?’ . Funkce 3” se voli zpravid-
la té2 jako u M-odhadd. BliZBi informaci o téchto odhaedech 1ze nalézt napt. v [Jb],
[37] &1 [38]. | : |

cdhady tohoto typu se v USSR znbyvé nnpf dr. J Novovidové z OTIA CSAV Preha se
svymi spoluprncovniky. Tentc tym nejenZe odvodil Pedu zajimavych teoretickych vys-
- ledkd o odhadech typu SA-R¥, ale piipravil Fadu programﬁ pro jeaich vypouet. Zéjem—
ce o pripadné praktické vyuZ. tf proto odkazujeme na vyée uvedené pracovniky.

4, . 28vér

Jak ui jsem se zminil V»aybdu a snézil-se dokumentovat v textu, Zetrnost a kva-
lita prac{ véE&novanych vypoéetnf strénce robustnich metod nenf zdaleka ve shod® 8 oh-—
romnym mnoZstvi prac{ teoretickjch. A to jak v oblnsti algoritma, tak jedtd ve vEtay
mite v oblasti skute&nych realizeef. ;

Nicmén& nelze T'vci, %e by né tomto poli nic neexistovelo. Neopsk, moZnosti exis-
tuj! nejenom ve sv&td, sle i u nds, K dispozici jsou pom¥rné velmi dobfe fungujtiet
knihovny programd na vjpoéet Jak . L, tak M odhadd. Tyto prograny umoinuji experimen-
toval nejenom ne poli stattstiky - pii zkoumén{ chovén{ odhadﬂ na datech umé&lych i
z praxe, ale i na polt numeriky a progremovéni - vylepéovént programﬁ, Jedich opti-
mnlizace, hleddn{ novych algoritmﬁ ete, ~

Zbyvé viak jJest& krok tfet{, nejtdzsf. Jé'dfm‘dovedeni robustnich metod mezi
b&iné uiivatele do kaédgenni praxe, nebo{ teprve potom bude viechno to nezmérné usi-
11 ndleZitd zhodnoceno. Na tomto poli gsme zatim postoupili nejmén&, a to nejenom
u nds, ale i ve svEt8, I zde se véak vlak pomalu rozjiidi 8 akce'typu RCBUST se sna-
%1 jej co nejvice zrychlit : -
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