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1. Ievads

Lai gan spektralas analizes pirmsakumi mekléjami jau 19. gadsimta beigas, kad Susters
(Schuster) 1898. gada ieviesa periodogrammas jédzienu, kas aprakstits vina 1906. gada
darba izpetot periodiskumu datos par saules aktivitati [I, 181. lpp.], ta nav zaudejusi
savu aktualitati arT musdienas, jo pedéjos gados arvien vairak tiek izmantotas dazadas
skaitlosanas un statistiskas pieejas stohastisku procesu analizei, un aktualaka kluvusi ar
spektralas analizes problematika. Spektrala analize galvenokart balstas uz Furje analizi
(diskreto Furje transformaciju realizaciju analize) un dod iespeju analizet stohastiskus
procesus nevis laika apgabala (doména), bet gan frekvenc¢u apgabala. Tiek apskatits
procesa cikliskums un tadejadi iegiita jauna pieeja procesa analizé izmantojot frekvencu
jedzienu ar merki atklat procesa apsleptu ciklu.Spektrala analize ir svariga fizika troksnu
spektru analize, ekonometrija ekonomisko procesu ciklu izpéte, inzenierzinatnes signalu
parraidisanas analizé, ka arl astronomija un citas nozarés. Procesu analizei, izmantojot
frekvencu apgabalu, literatira mineti loti dazadi piemeri: seismiologisko procesu salidz-
inasana un analize, automasinu motora darba analize signalam ar troksni (izmantojot
spektru salidzinasanu bojatam un veselam motoram) ka ari tiek minéts, ka spektru analizi
var izmantot dazadu ekonomisku procesu analizé un fizika, petot Brauna troksnus.

Sim kursa darbam tik izvirziti sadi merki

1. Iepazities ar stohastisku procesu spektralo analizes problematiku un tas analizi ar

neparametriskas statistikas metodem.
2. Aprakstit spektra gludinasanas metodes.
3. Apskatit, ka veikt spektru salidzinasanu.

Saja kursa darba apskatiti spektralas analizes pamatjéedzieni un dots ieskats neparametris-
kas statistikas pielietojumiem spektralaja analize. Pirmaja dala tiek apskatits spektralas
blivuma funkcijas f(w) jedziens, kas ciesi saistits ar jau daudz plasak zinamo autokovar-
iaciju funkcijas jedzienu. Tad seko neliels ieskats ARMA procesu spektru apskate. Otra
kursa darba dala veltita periodogrammas ka spektralas blivuma funkcijas noveértéjuma
izpete: periodogrammas gludinasana ar dazadam metodem, skalas izvele, u.c. Tresaja
dala dots neliels ieskats neparametriskas regresijas metodei periodogrammas gludinasana.

Talak dots ieskats troksnu spektru analize. Piektaja sadala aprakstita periodogrammas

izmantosanai procesu klasifikacija.



2. Spektrs un spektrala blivuma funkcija

Lai ievestu spektra un spektralas blivuma funkcijas jedzienu, apskatisim dazus jedzienus

un teorémas.

Definicija 1. [1, 20.lpp.] Par gadijuma procesa {xz;,t € T'} kovariaciju funkciju sauc

Vx(svt) = E[l's - Ms”mt - ,ut]v

kur fi, ir procesa videjas vertibas funkcija p, = [* af(z)dz un fi(z) = OF,(z)/0x
ir procesa sadalijuma funkcijas atvasinajums jeb blivuma funkcija. Ja nav Saubu, kuru

procesu apskata v, vieta lietosim 7.
Definicija 2. [1, 24.1pp.] Gadijuma procesu {x;,t € T'} sauc par stacionaru vaja nozime,
ja

e Fx; = ¢, kur ¢ ir konstante, un nav atkariga no parametra t,

e kovariaciju funkcija v, (s, t) ir atkariga tikai no laika atstarpes |s — t|.

Turpmak ar terminu stacionars sapratisim, ka process ir stacionars vaja nozime. Tad
aplikojot satcionara gadijuma procesa kovariaciju funkciju un nemot s = ¢ + h, iegiisim,

ka v(t 4+ h,t) = v(h,0), kas noved pie autokovariaciju funkcijas jédziena.

Definicija 3. [1, 25.1pp.] Par stacionara procesa autokovariaciju funkeiju sauc

v(h) = Elzen — pllze — p-

Teoréma 1. Ja y(h) ir stacionara procesa {x:} autokovariaciju funkcija, turklat

> hw)] <o,

h=—oc0

tad
1/2

v(h) =/ ™ h f(WYdw, h = 0,41, £2, ...

1/2

un procesa {x;} spektrala blivuma funkcija ir

o

flw)= Y y(h)e ™" —1/2<w<1/2.

h=—o00



Pieradijums. Teorémas pieradijums atrodams, pieméram, gramata [I, 537-538.1pp] . Tur
sakuma tiek izmantota vaja nozimeé stacionara (iespéjams, kompleksvertiga) procesa x; ar
nulles videjo vertibu autokovariaciju funkcijas y(h) = E(x4p, x7) reprezentacija. Tad tiek
pamatos, ka autokovariaciju funkcija ir Ermita nenegativi definéta, un tad dota jebkuras
nenegativas funkcijas vy(h) reprezentacija.

Autokovariaciju funkcija ir Ermita nenegativa, jo jebkurai komplekso skaitlu kopai a;, t =

0,+1,£2, ..., kas ir galiga, varam pierakstit [, 534.1pp]
E| Z atx|* = Z Z aiy(s —t)a; > 0.
s=1 s=1 t=1

Talak teoremas dota reprezentacija balstita uz nenegativi definétam funkcijam un spek-
tralo sadalijuma funkciju F'(w), kas ir monotoni nedilstosa, nepartraukta no labas puses,

turklat F/(—1/2) =0 un F(1/2) = 0* = v(0), kad attiecigi w = —1/2 un w = 1/2.

Teoréma 2. [1, 534-535.lpp] Funkcija ~v(h), h = 0,£1,£2,... ir Ermita nenegativi

defineta tad un tikai tad, ja ta izsakama forma:

/2
v(h) = / e%th(w).

1/2

Tatad spektrala blivuma funkcija zinama meéra raksturo procesa dispersiju

Piezime 3. Saméra biezi spektralo blivuma funkciju definé nedaudz savadak, izmantojot
frekvences \ = 2w, kur cikli tiek meriti ™ radianos. Sadi define, pieméram, 12, 192-

193.lpp], art popularaja Hamiltona gramata [3] ir $ada pieeja.

Spektralas blivuma funkcijas 1pasibas. Spektrala blivuma funkcija ir analogiska

sadalijuma (varbutibu) blivuma funkcijai:

o f(w) =0, Vw;

o f(w+1)= f(w) (periods 1).



Precizesim ka spektrala blivuma funkcija zinama meéra raksturo procesa dispersiju,
proti, izveloties h = 0 autokovariaciju funkcija, zinams, ka iegistam procesa dispersiju,
tad

1/2
7(0) = D(xy) = f(w)dw.
~1/2
Tatad integréjot spektralo blivumu funkciju pa visam frekvencém, iegiisim procesa dis-
persiju un, ja izpilditi visi teorémas nosacijumi, tad autokovariaciju un spektrala blivuma
funkcijas satur vienu un to pasu informaciju. Tikai autokovariaciju funkcija informaci-

ju sniedz, izmantojot laga jedzienu, bet spektrala blivuma funkcija - frekvences (cikli

noverota procesa laika atstatuma (cikli/gada; cikli/meénest utt.))

2.1. ARMA(p,q) spektri

Atgadinasim ARM A(p, q) procesa definiciju, lai precizetu apzimejumus un velak dotu

ARM A(p, q) teoretiska spektra formulu.

Definicija 4. Process (laikrinda) {zy;t = 0,+1,£2,...} ir ARMA(p, q), ja tas ir sta-

clonars un

Ty = Q101+ Gopp+ ..+ Oyt e+ 0151+ .+ Oggy,

kur 6, # 0, ¢, # 0 un 02 > 0, un & ir balta troksna process ar Ee, = 0, Fe? = o2.

Apgalvojums 4. [il, 229.lpp]
ARMA (p,q) teoretiskais spektrs ir pierakstams forma

f(w) _ 2 |1 + ZZ:I eke_QMWk|
€ ’1 _ 51:1 ¢m€—27riwm"

Tatad jebkuram ARM A(p, q) procesam var precizi aprakstit un uzzimét ta teorétisko
spektru. Apskatisim dazus piemerus.

Lai gan jebkuram procesam zinams ta teoretiskais spektrs, praktiski tos izmantot ir
visai griiti, jo lidzigiem spektriem var atbilst saméra dazadi procesi. Turklat velak vei-
cot simulacijas redzésim, ka arl katra realizacija procesu spektri ir nedaudz atskirigi un
tade] izmantot procesa spektru, lai noteiktu ARM A(p, q) kartas p un ¢ un vel jo vairak
parametru novertéjumus biis pietiekosi apgritinosi. Ka minéts ari literatara, spektrus

drizak var izmantot procesa analizes beigas, kad jaizskiras starp daziem vispemérotaka-
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1. att. Dazadi ARM A(p, q) spektri.

jilem modeliem vai interese petama procesa spektrs. Gramata [4, 363-368.1pp| sakuma

noteikta procesa karta ar AIC kritériju un tad anlizéti gludinatie spektri.

2.2. Sezonalo ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)s spektri

Sezonalo ARMA procesu spektru piemeéri doti gramata [4, 339-340.1pp]. Sezonalitate
grafiski izpauzas ka pika parauga atkartojumi ar mazaku svarstibu amplitudu ik pec
1/k frekvencem, kur k apzime sezonalitates kartu. Saja gramata labi ilustreti gadijumi
ARIMA(1,0,0) x (1,0,0)12 un ARIMA(0,0,1) x (0,0,1);5.

Savukart Seit apskatisim realu pieméru par citronu cenam (dati peejami http://faculty.
arts.ubc.ca/ediewert/concepts3.pdf [atsauce 23.01.2011.]). (Var atzimet, ka §im
piemeéram sameéra labi atbilst modelis ARIM A(2,0,0) x (2,0,0);2.) Ka redzams, tad
periodogramma pie vértibas w ~ 0.82 ir liels pikis, kas tiesi norada uz datu periodiskumu,

proti, 12 menesiem (jo 1/12 ~ 0.83), savukart nakosais leciens ir i liela pika atbalsosanas.


http://faculty.arts.ubc.ca/ediewert/concepts3.pdf
http://faculty.arts.ubc.ca/ediewert/concepts3.pdf
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2. att. Citronu cenu laikrindas attels un periodogrammai.
3. Periodogramma

Definicija 5. [I], 187.1pp| Ja doti dati x1, s, . . ., x,, tad par diskréto Furjé transformaciju
(DFT) sauc

n
d((.dj) _ n—l/? E :.Tt€_2ﬂ-udjt,
t=1

kur j =0,1,...,n—1 un frekvences w; = j/n tiek sauktas par Furje jeb fundamentalajam

frekvencem.

Definicija 6. [1, 188.lpp| Ja doti dati 21, xs, ..., x,, tad par periodogrammu sauc
I(w;) = |d(wy)[*,

kur j =0,1,...,n — 1.

Seit japiezimeé, ka 1(0) = nZ?, kur 7 ir izlases videja vertiba. Bet, ja j # 0, tad

I(w;) = Z;l_(n_l) A(h)erm @il kur 4(h) ir izlases autokovariaciju funkcija
n—h
A(h) =n"" Z(@"Hh — ) (2 — 7).
=1

Piezime 5. Lidzigi ka definéjot spektralo blivuma funkciju, definicija var izmantot frekvences
T radianos A = 2nw, ta ari, definéjot periodogrammu, pastav $is pasas atskiribas. Tatad
nepieciesams izveleties vienu no pieejam un saskanot §is definicijas. (Pieméram, gramata
[2, 185.lpp] dota gadijuma procesa periodogramma izmantojot tiesi frekvences m radianos. )
Var teikt, ka periodogramma sadala procesa dispersiju pa frekvencém, bet periodogram-
mai ka spektralas blivuma funkcijas novertejumam ir 2 bitiski trikumi. Pirmais ir tas,

ka aplikoto frekvencu skaits ir mainigs un ierobezots, jo tas ir atkarigs no izlases novéro-



jumu skaita. Un otrais trukums ir tas, ka periodogramma neklust gludaka (netiecas
uz teoretisko spektru), ja palielina noverojumu skaitu, t.i., periodogramma nav butisks
spektralas blivuma funkcijas novertejums [2, 175.1pp], [4, 342.1pp]. Tadel svarigi veikt
periodogrammas gludinasanu ar dazadam metodém, kas arl sagada vislielakas griitibas
spektralaja analize. Dazi gludinasanas veidi tiks apskatiti velak.

Vienkarsakajos gadijumos var aplikot procesa autokorelaciju funkciju un spektru,
tadejadi méginot apskatit, vai pastav kada saistiba, jo, ka jau ieprieks minéts, péc bitibas
autokovariaciju funkcija un spektrala blivuma funkcija satur vienu un to pasu informaciju.

Lidz ar to arl autokorelaciju funkcijai varetu aplikot saistibu ar spektru.
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3. att. Dazadi AR(p) spektri.



Bet, ka redzams, praktiski nekadas saistibas nav, jo autorelaciju funkcija izmanto la-
gus, bet periodogramma (ka spektralas blivuma funkcijas novertejums) informaciju izsaka

izmantojot frekvences.



4. Periodogrammas gludinasana

Ka jau ieprieks noskaidrojam, visbutiskak ir noskaidrot ar kadam metodéem veikt
periodogrammas gludinasanu. Pastav divas butiski atskirigas metodes. Visbiezak tiek
apskatita ta saukta "kodolu gludinasana”, kur, lidzigi ka kodolu gludinasana, meklejot
sadalijuma blivuma funkciju, tiek izveléts kads noteikts joslas platums un veikta peri-
odogramas ”vidéjosana” attiecigaja frekvenceé dazadi izsvarojot vai neizsvarojot apkartéjo
frekvencu ietekmi. Tas tiek darits, izveloties apkartejo frekvencu skaitu m, kas ari sagada
vislielakas grutibas Saja metode, jo nav viennozimigas metodes ka noteikt parametru m.
Otra fundamentala pieeja ir periodogrammas gludinasana izmantojot neparametrisko re-
gresiju. Tad savukart, ka tas ir vienmeér, vissvarigak noteikt parametru h, t.i., joslas

platumu.

4.1. Kodolu gludinata periodogramma

Aprakstisim visbiezak sastopamo periodogrammas gludinasanas veidu - kodolu glud-
inasanu. Seit tiek izvéleta frekvencu josla B no L << n sekojosam fundamentalam

frekvencem, kas centretas ap w; = j/n, kas tuva interesejosai frekvencei w:
B={w:w;—m/n <w < w; +m/n},

kur L = 2m + 1. Lielumu B,, = L/n sauc par joslas platumu. [Il, 197. lpp]

Definicija 7. [I, 197. lpp| Ja B ir frekvenc¢u josla no L << n sekojosam fundamentalam
frekvencem, kas centretas ap w; = j/n, tad par videjoto (angliski averaged) periodogram-

mu sauc
m

Fw) =1 3 I+ k/n)
k=—m

Lai iegitu precizaku spektra novértéjumu, periodogrammu var gludinat izmantojot daza-

dus svarus, tadel definesim sverto periodogrammu.

Definicija 8. [1, 203. lpp] Par svérto periodogrammu sauc

flw) =Y hl(w;+k/n),

k=—m

kur svari hy, apmierina nosactjumus Vk : h_y =hgun y ;- hy =1

10



Svaru hy, izvelei tiek ieteikti Daniela, Fejer, Dirihle un modificetais Daniela kodols. Sa-
ja gadijuma parametrs L jaaizvieto ar Ly, = (3., h%)~!, tad joslas platums B svertajai

periodogrammai bus B = Ly /n.

Parametra m izvéle

Tatad svariga ir parametra L vai m (angliski tiek ar1 saukts par window closing,
jo, samazinot m, samazinas joslas platums) izvele. Neliels ieskats par parametru m tiek
dots gramata [4, 355. lpp]. Dzenkins (Jenkins) un Vatts (Watts) (1968) esot ieteikusi
méginat ar trim daziadam m vertibam un tad izvéléties atbilstosako. Mazaka veértiba
dos prieksstatu par to, kur atrodas lielakie piki, bet periodogramma bus daudz piku, un
ta bus samera negluda. Liela parametra vertiba var veidot likni, kas bus pargludinata.
Kompromisu dogot tresa vertiba. Savukart Catfilds (Chatfield) (2004) iesakot nemt m =
/n. Tadel, vel jaapluko tikai m = 2y/n un m = 0.5y/n, kas dos prieksstatu par spektru.
Un piedevam tiek minets spilgts citats, kas raksturo So problematiku: ”Experience is the
real teacher and cannot be got from a book.” ( burtiski tulkojot no anglu valodas ” Pieredze
maca rikoties un ta nav atrodama/izlasama gramatas ”)

Tatad varam apkopot ieteikumus:
e izveleties m = \/n;

e veél var aplukot m = 2y/n , m = 0.5y/n.

Gludinasanas kodoli

Ka jau ierasts statistika kodolu gludinasana pasa kodola izvéle nav tik bitiska ka joslas
platuma (8aja gadijuma parametra m) izvéle. Literatura visbiezak tiek minéti Daniela un
modificetais daniela kodols. Daniela kodols ir visvienkarsakais, tas visam frekvencem no
joslas piekarto vienadus svarus, proti, tiek piekartoti svari 1/L, kur L = 2m+ 1. Savukart
modificeétais Daniela kodols pirmajam un pédéjajam elementam pieskir pusi no parejiem
svariem, t.i., pirmais un pédéjais svara koeficienti ir uz pusi mazaki neka paréjie, kas ir
vienadi sava starpa. Protams arl modificeta Daniela kodola svaru summa ir 1.

Vel biezi kodolu modifikacija notiek vienarsi atkartojot kodolu gludinasanu periodogram-
mai. Matematiski tas nozimé, ka tiek nemta kodolu konvolicija. Gramata [4, 354. lpp]
attelots ka izmainas svara koeficienti atkartojot izsvarosanu ar modificeto Daniela kodolu
pie m = 3. Atkartojot kodolu otru reizi svari veido trijstira formas grafiku, bet jau pie

tresas atkartosanas, ta forma jau atgadina normalo sadalijumu.

11



Vel literatura atrodami ari Fejer un Dirihle kodoli (skat., piemeram, [I, 207.-215. lpp|

Kodolu gludinato periodogrammas (gludinatie spektra novértéjumi)

Tagad nedaudz ilustresim kodolu gludinasanas metodi ar daziem piemériem. Sakuma
apskatisim ARM A(p, q) procesu simulacijas, lidzigi ka apskatijam to teoretiskos spektrus
jau ieprieks.
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4. att.: AR(1) teorétiskais spektrs un simulaciju gludinasana pie izlases apjoma N = 30.
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5. att.: AR(1) teoretiskais spektrs un simulaciju gludinasana pie izlases apjoma N = 100.
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ARMA (1.0), 0,=09, Raw perodogramm, N=1000 Daniel, N=1000, m=30
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6. att.: AR(1) teorétiskais spektrs un simulaciju gludinasana pie izlases apjoma N = 1000.

ARMA (2.1), 0,=-0 6, 0,=-0 5 8,=0 3 Raw perodogramm, N=30 Daniel, N=30, m=3
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~

att.. ARMA(2,1) teorétiskais spektrs un simulaciju gludinasana pie izlases apjoma
N = 30.

Ka redzams, negludinata periodogramma, protams, ir samera slikts spektra novertejums,
bet jau vienkarsaka gludinasana ar Daniela kodolu un ietekto m ~ /N dod prieksstatu
par spektra formu. Izmantojot modificeto Daniela kodolu vienkarsakaja AR(1) procesa
gadijuma jau iegiist saméra labu spektra novertéjumu. Savukart jau nedaudz komplicétaks
piemers ar ARM A(2,1) ir jau interesantaks. Pie izlases apjoma N = 30 Daniela kodols

ar m ~ VN dod kadu prieksstatu par spektra formu, bet otrais ieteiktais variants ar
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ARMA (2.1), 0,=-0 6, 0,=-0 5 8,=0 3 Raw perodogramm, N=100 Daniel, N=100, m=10
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8. att.: ARMA(2,1) teoretiskais spektrs un simulaciju gludinasana pie izlases apjoma
N = 100.

ARMA (2,1), 9,=-0.6, p;=-0.5 .8,=0.3 Raw perodogramm, N=1000 Daniel, N=1000, m=30
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9. att.. ARMA(2,1) teoretiskais spektrs un simulaciju gludinasana pie izlases apjoma
N = 1000.

m ~ 2V/N jau ir pargludinats. Tapat lidzigi modificieta Daniela kodola gadijuma pie
m & \/m iegust jau samera loti labu rezultatu, bet pie m = 2v/N atkal periodogramma ir
pargludinata. Savukart ARM A(2,1) simulacijai pie izlases apjoma N = 100 tiesi atkartoti
pielietots modificietais Daniela kodols dod vislabako rezultatu, lidzigi ari tas ir, ja izlases

apjomu palielina lidz N = 1000. Interesanti, ka simulétajam procesam pie N = 1000
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negludinata periodogramma vispar nedod prieksstatu par procesa spektru. Patiesiba tas
jau bija sagaidams, jo, ka jau ieprieks atzimejam, periodogramma nav butisks spektralas
blivuma funkcijas novértejums.

Tagad apskatisim nedaudz interesantaku piemeéru par saules aktivitates datiem, kas
biezi tiek izmantoti laikrindu analize (datus var iegut, piemeram, http://www.napscience.

com/astro/sunspots/sunspotdata.htm, nemot datus par 1700.-1987. gadu).

Sunspot Sunspot log skala Daniel, N=288, m=17 Daniel, N=288, m=3
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10. att.: Sunspot periodogramma linearaja un logaritmiskaja skala, periodogrammas
linedraja skala gludinasana.

Ka redzams, saules aktivitates datiem piemérotaka ir lineara skala (skat. Logaritmiska
vai lineara skala periodogrammas attelosana). Izmantojot ieteikumu, ka m ~ VN vai
m ~ 0.5v/N un tad veicot periodogrammas gludinasanu, var ieverot, ka parametrs m ir
izvélets parak liels. Sis piemérs labi ilustre jau ieprieks mineto, ka parametra m noteiksana
ir sameéra nenoteikta un ka ta jabalsta ari uz iepriekséjo pétnieka pieredzi un apriorajam
zinasanam par procesu. Var redzeét, ka, pielietojot modificeto Daniela kodolu ar m = 3
atkartoti (divas reizes), iegutais tuvinajums ir samera labi pielagots datiem, ari gludinot

ar modificeto Daniela kodolu ar m = 2 un atkartoti ar m = 3, iegtitais rezultats nav slikts.

4.2. Logaritmiska vai lineara skala periodogrammas attéloSana

Apskatot periodogrammu un analizéjot procesa spektru sameéra biezi vél tiek apskatitas
divas pieejas, ka attelo periodogrammu, proti, dazkart periodogrammas vertibas apskata

logaritmiskaja skala. Protams nav gruti aplikot, piemeram, gludinato periodogrammu
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abas - gan linearaja, gan logaritmiskaja skala-, bet tomer butu butiski zinat kadu aprioro
informaciju par procesu. Visbiezak gan ir ta, ka viena no izveletajam skalam gludinata
periodogramma sameéra labi raksturos procesu, bet, izvéloties nepiemeérotu skalu, attélo-
jums bis parak wvienveidigs, proti, nebiis frekvences, kurds spektra novertéjums bitiski
atskirsies no spektra novertejuma cita frekvence. Apskatisim logaritmiskas (log) skalas

ipasibas. Log skala

lai aplukotu lielas un mazas amplitudas signalus vienlaicigi, proti, log skala katrai

frekvences amplitiidai ir vienads "nozimigums ”;

lietojot logaritmisko skalu mazi signali ir vieglak pamanami;

ja ir kada liela frekvence, kas ”trauce” pamanit citas, kas ari ir butiskas;
e biezak izmantojama fizikalu eksperimentu analizésanai.

Savukart lineara skala labi parada frekvenéu amplitadu atskiribas un biezak izmantojama
ekonomisku utml. datu analize. Linearaja skala ari labi redzams, kura frekvence ir izteikts

pikis, t.i., kur noverojams kads butisks cikls.

4.3. Punktveida ticamibas intervali

Zinot periodogrammas ipasibas, var konstruét periodogrammas punktveida ticamibas
intervalus. Ja izpildas iepriekSminétie nosacijumi par svariem hy, turklat m — oo, kad
n — oo un m/n — 0, tad var pieradit (sikak skat.[I, 197.-198.1pp, 543.1pp, teorema C.4]

vai [4, 356. Ipp.] , ka
2Ly f(w) ~ 2
f(w) 2

Tatad ticamibas intervals

2Ly, f(w)

2th(w)
(1 —ajz) =W =

T XL, (@/2)

So ilustrasim tikai ar vienu piemeéru. Atkal izmantosim jau apskatitos datus par saules
aktivitati.

Seit attelota jau gludinata periodogramma ar atbilstosiem punktveida ticamibas in-
tervaliem. Ka var redzét galvenas neskaidribas ir frekvences, kur periodogramma pienem

lielas vertibas, proti, tur Sie intervali ir sameéra plasi.
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Ar mod. Daniela kodolu m=c(3,3)

15000

10000
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frequency
bandwidth = 0.0088

11. att.: Sunspot periodogrammas linearaja skala divkarsa gludinasana ar modificeto
Daniela kodolu ar m = 3.

4.4. Taperosana

Ta ka spektra novertéjuma periodogrammas definésanai izmatojam diskréto Furje
transformaciju, tad spektra novertéjuma diezgan bitiskas novirzes dod noverota procesa
sakuma un beigu vertibas. Lai mazinatu So datu ietekmi, lieto t.s. "taperosanu ”.

Aizvieto novérotos datus x; ar y; = hyxy, t = 1,2, ..., n un tad pielieto DFT:

n
dy(w;) =n"1? Z e~ 2Tt
t=1
Un tad define siem datiem periodogrammu [,(w;) = |d(w;)|?. Butiba tiek samazina-
ta noverota procesa sakuma un beigu vértibu ietekme. Tas tiek darits, jo nav zinams
vai process novérots tiesi atbilstosi ta ciklu sakumam un beigam, proti, vai novérojumu
sakums sakrit art ar procesa ciklu sakumu un noverojumi partraukti art nosledzoties cik-
lam. Ta ka reali veicot novérojumus, visticamak, par procesu tas nav zinams, var gadities,
ka dati fikseéti, kad process atrodas jau kada cikla faze. Tapéc pieméro sakumu un beigu
datu, visbiezak tiesi 10%, datu ietekmes mazinasanu. Piemeram, 10% no datiem sakuma
un 10% datiem beigas tiek piekartoti svari h; ta, ka, jo tuvak datu sakumam/beigam ir
noverojums, jo mazaks svara koeficients tam tiek pieskirts. Ka piemeérs biezi tiek minéts
([T, 207.1pp] un [4, 360.lpp] ) kosinusa zvans (angliski cosine bell) vai noskeltais kosinusa

zvans (angliski split cosine bell). Kosinusa zvana svari tiek uzdoti pec likuma

|
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bet noskeltais kosinusa zvans pec formulas

1 7(t—0.5) .
5(1—COS [T]),]algtgm

hi=4q 1, jam+1<t<n—m
%(1—c03[@]),jan—m+l§t§n,

kurs tiek saukts par 100p% kosinusa zvana taperoSanu, kur p = 2m/n. Prakse visbiezak

izmanto 10% vai 20% datu taperoSanu.

Piezime 6. Datorprogrammu paketé R automatiska periodogrammas attélosanas koman-
da spec.pgram(’) veic 10% datu taperosanu péc nokluséjuma, kaut gan pazinojuma virs
periodogrammas tiek noradits, ka ta ir negludinata periodogramma (angliski Raw peri-

odogramm)!

Kosinusa zvans, N=100 Noskeltais 10% kosinusa zvans, N=100

12. att.: Kosinusa zvana svaru funkcija un 10% noskelta kosinusa zvana svaru funkcija
datiem ar apjomu N = 100.
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5. Neparametriskas regresijas metodes periodogram-
mas gludinasana

Fana un Kreutzbergeres publikacija [5] | tiek minéts, ka ir tris veidi, ko pielieto peri-
odogrammas gludinasana, turklat turpat minéts, ka lidz $im ta ari nav noteikts, kur pieeja
ir labaka, jo tas ir gruti salidzinat dazado gludinasanas proceduru del. Saja publikacija
vini pasi apskata metodi, kas izmanto Whittle ticamibas funkciju spektralajai blivuma
funkcijai. Ka pirma pieeja, kas ari tika apskatita ieprieks, tiek minéta kodolu gludinasana.
Ka otra pieeja tiek mineta logaritmiskas periodogrammas gludinasana ar mazako kvadra-
tu metodi. Ka piemers mineta Wahba (1980), kur tiek izmantoti splaini. Tresa pieeja
balstoties uz Whittle (1962) ticamibas funkcijas aproksimaciju periodogrammai. Ka ar1
minéts, ka liela dala literatiiras tiek izmantota parametriska pieeja spektra analizei izman-
tojot ARM A(p, q) spektrus. Tad sakuma tiek piemeklets atbilstoss ARM A(p, q) process,
visbiezak izmantojot Beijesa informacijas kriteriju (BIC). Bet sadas, parametriskas, piee-
jas galvenais trikkums ir tas, ka ne visi procesi paklaujas labai ARM A(p, q) aproksimacijai.

Viens no veidiem ka gludinat periodogrammu varetu but izmantojot lokalas regre-
sijas polinomu, bet Seit samera lielas grutibas sagada gludinosa parametra noteiksana.
Datorprogrammu paketé R pieejama iebiveta funkcija locfit , ko apskatisim nedaudz

vélak.

Lokala regresija [6, 94.-96. lpp.]
Pienemsim, ka (X1, Y1), (X2, Ya, ..., (X, Y,) ir neatkarigi pa pariem ieguti noverojumi.
Sakaribu starp rezultéjoso jeb atbildes mainigo Y un X var izteikt ar vienadojumiem

Yi=m(X;)+e, E(,) =0, i=1,2,...,n,

kur m ir regresijas funkcija. m(x) var interpretéet ka Y vidéjo vertibu, ja dota vértiba
X =z, tas ir,

m(z) = E(Y|X = x).

Aplukosim nosacitas videjas vertibas funkcijas m(-) izvirzijumu Teilora rinda patvaligam

t kada punkta x apkartne

m(t) ~ m(z) + m'(z)(t — 2) + . .. +m® (@)t — :c)p]%.

19



Sis var kalpot par iemeslu, lai aplukotu lokalo linearo regresiju (meklet polinomialu
aproksimaciju punkta z apkartne). Ideja par lokalo linearo regresiju punkta x apkart-

né tiek realizéta izmantojot ta sauktos kodola svarus minimizacijas probléema

mﬁinZ{Yi — Bo— Bi(Xi —x) — ... = Bp(Xi — )P V2K (x — X)),
i=1
kur 3 ir koeficientu vektors (3o, 51, - . -, 8p)". Tatad tiek izmantota sverta mazako kvadra-

tu metode ar svariem Kj(z — X;). Izmantosim apziméjumus

1 (X, —2) (X —x)? (X; — x)P Y
v | L ema) (- (Xy — 2)P |
1 (X, —2) (X, —)? (X, — )P Y,
Ku(z — X3) 0 0 0
. 0 Ky(z — X,5) 0 0
0 0 0 ... Kp(z—X,)

Tad, izmantojot tradicionalo svérto vidéjo kvadratu metodes formulu, iegiisim parametru

vektora § novertejumu

B=(XTWX)'XTWY.

Jauzsver, ka atskiriba no novertejuma, kas ieguts ar parametriskas regresijas palidzibu,
Sis novertéjums ir atkarigs no mainiga x. Tatad S1 patiesam ir lokala regresija punkta
2. Apzimeésim vektora B komponentes ar B\O(x), B\l(x), .. B;(x) Tatad lokalais regresijas

funkcijas m novertejums ir

~

My p(x) = Po(x)-

Tatad m(x) ~ [y(x).Vel tikai atzimesim, ka $is novertejums ir atkarigs no parametra h.

Tagad aplikosim lokalo polinomialo regresiju dazadiem p
e ja p=0, tad iegustam lokalo konstantes jeb Nadaraja-Watsona novertejumu

T L () = 2uic B = XY
0.1(7) n(z) S Kn(z—X;)
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e pie p=1 iegtstam linearo lokalas rregresijas novertéjumu. Sakuma apzimesim

Sh,] ZKh z— X —l’)j,

n

Thj(z) =Y Ki(z — X;)(X; — 2)Y;,

i=1

tad iegiisim, ka

Ble) = Sho(w) Spa(w) Tho(x)
Sha(x) Sha(z) Tha(x)

Lidz ar to esam ieguvusi lokalo linearo regresijas novertejumu

2oy Tho(®)Sha(w) = Tha(w)Sha(z)
) = ) S ) — Sae)

Lokalas regresijas ticamibas joslas

Lai aplukotu lokalas regresijas ticamibas joslas,ieverosim, ka lokalas regresijas novertejums
ir mazako kvadratu metodes atrisinajums un ir linears novertéjums. Tad definésim svaru

diagrammas vektoru.

Apgalvojums 7. [7, 27. lpp.] Katram x eksisté svaru diagrammas vektors l(x) =
(ll(x)v R ln(x))7 ka
M i Zl

Apgalvojums 8. [7, 34. lpp.] Svaru diagrammas vektora koeficientus var aprekinat pec
formulas

I(x)" = el (XTWX) I XTW,

kur ar e; apzimets vienibas vektors ey = (1,0,...,0)T .

Tagad samera viegli aprekinat matematisko ceribu un dispersiju.

Apgalvojums 9. [7, 28. Ipp.] Lokalas regresijas novertejuma my,,(x) matematiska ceriba

un dispersija ir izsakama ar svaru diagrammas vektoru sada forma

mp7 E Li( mp n(T;)
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n

D(iy5(2)) = 0y Li(x)* =: o*[[I(2)|’

=1

Seit pienemts, ka Y; ir neatkarigi un ar konstantu dispersiju o2 < oo.
Apgalvojums 10. Lokalas regresijas novertéjuma dispersija aprékinama péc formulas
D(myn(x)) = o?[[l(z)[]* = oej (XTWX)TH(XTW2X)(XTWX) e,
Tagad varam konstruét ticamibas joslas. Apzimeésim ar m(x) = E(my,(2)).
Apgalvojums 11. [8, 91.-92. lpp.] m(z) ticamibas joslas ir forma
I(z) = [myn(x) — col|l()], mpn(x) + col|l(x)]], = € [a, ]
kur c ir konstante, kas novértéta no vienadojuma

21— B(e) + -5 g,
T

kur savukart o ir uzdotais drosibas limenis un

b
o= [ IT @]
kur T'(z) = (T1(x), ..., T, (%)), Ti(x) = 0Ti(x) /0 un Ti(x) = Li(x)/||I(x)]].
Teoréma 12. [8, 85.-86. lpp.] Ja my,,(x) ir lineara regresija, tad

52 — Z?:I(Y; - Tﬁp\h(xz))Q
n—2U+v

Y

kur

v=tr(L), v=tr(L"L) = Z ()],

kur matricas L elementi ir L; ; = l;(x;). Turklat, ja m(x) ir pietiekami gluda, t.i., v =

o(n) un 7 = o(n), tad 02 ir butisks novertejums.
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Piezime 13. Ja atlikumu dispersija ir heteroskadiska, tad ticamibas joslu konstruésana
nepieciesams izmantot dispersijas novertejumu s(x), ko eit neaplakosim, bet var apskatit,

piemeram, [8, 92.lpp.].

Piezime 14. Datorprogammu paketé R lokalo regresiju var konstruét ar paketes Locfit ()
palidzibu. Piemeram (locfit (y~z)) nozime, ka tiek veikta y lokala regresija péc x. Péc
noklusésanas tiek izmantota kvadratiska regresija, bet, lai veiktu lokalo linearo regresiju,

janorada (locfit(y~z)), deg=1)

Piezime 15. Datorprogammu paketé R lokalo regresijas ticamibas joslas var konstruét
ari ar paketes Locfit () palidzibu, t.i., janorada f1t<-(locfit (y~x)) un tad, attelojot
grafiku ar komandas plot palidzibu, norada plot (fit, band= '"global "), kur global
nozime, ka atlikumsi ir ar konstantu dispersiju. Ja tiek noradits band= "local ", tad tiek

izdarits piepemums, ka atlikumu dispersija ir mainiga, L.i., 0% = o?(x).
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6. 'Troksnpu spektri un analize

Viens no veidiem ka raksturot dazada tipa (balto, roza un sarkano jeb Brauna) troksnus

ir apliikot to spektrus. Teorétiskais troksnu spektrs ir 1/w?, 8 > 0.

e ja [/ =0 tad process ir baltais troksnis;
e 3 =2 tad procesam atbilst Brauna troksnis jeb kustiba (arT sarkanais troksinis);

e 0 < (<2, tad procees ir roza troksnis.

Skaidrs, ka attélojot spektru log-log skala, taisnes virziena koeficients noradis 5.

Tatad viens no veidiem, ka parbaudit, vai process nav Brauna kustiba, ir konstruét
periodogrammas lokalas regresijas novertejumu un tad uzzimejot vienlaicigas ticamibas
joslas teoretiskajam spektram. Tatad veikt grafisko parbaudi. Vienigi Seit japiezime,
ka Brauna kustiba nav stacionars process, jo ta dispersija laika aug, tadél nepieciesams

savadak definét sada procesa spektru.

locfit

logly)

log(x) log(x)

13. att. Brauna kustibas parbaude, N = 100

locfit

14. att. Brauna kustibas parbaude, N = 10000

Tatad, ja veicam sadu parbaudi un izmantojam paketes R iebuveto komandu locfit,
tad tur varam ari konstruet vienlaicigas ticamibas joslas lokalajai regresijai par peri-

odogrammu un parbaudit, vai log-log skala taisni ar attiecigo virziena koeficientu var
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ievietot starp vienlaicigajam ticamibas joslam. Ka redzams, simuleta Brauna kustiba

apmierina Sos nosacijumus, kas ari bija sagaidams.

Brauna kustibas spektrs.

Ieprieks apskatijam vienkarsako procesa parbaudi par ta atbilstibu Brauna kustibai,
kur izmantojam zinamu rezultatu, ka Brauna kustibas spektrs (literattira biezi tiek saukts
arT par jaudas jeb speka spektru (angliski - power spectrum) ir proporcionals w™2. Sis
rezultats diezgan biezi literatura tiek dots, bet arvien atsaucoties uz kada citu autoru
darbu, bet talak to neapspriezot, pieméram, nesen izdotaja gramata [9, 328.1pp|, kur tiesi

dota atsuace uz gramatu [10], kura dotos rezultatus tagad ar1 apskatisim.

Teoréma 16. [1(, 46. lpp.] Pienemsim, ka funkcija f(t) (vispariga gadijuma kopleksverti-

ga funkcija) apmierina nosacijumu ffooo |f(t)]2dt < oo, tad to var izteikt

f@%=[z¢@ﬁ%mma

kur Furje koeficienti

o) = [ s

Viegli redzet, ka ¢(—v) = ¢(v)*, kur * apzime kompleksi saistito skaitli. Ka ari
varam ieverot, ka f'(t) = 2miv f(t). Talak paradits, ka izmantojot $ada veida pareju un
savadak define balta trokspa procesu un Brauna kustibu. Sakuma atgadinasim Diraka

delta funkcijas definiciju.

Definicija 9. [10, 45. lpp.] Aplakosim funkciju klasi 6. (¢, '), kas atkariga no parametra

e. Ja katrai nepartrauktai funkcijai ¢ (¢)

[e.9]

lim [ 6. (2, 8y (¢)dt" = (1),

e—0 oo

tad
it —1t) = ll_r%ég(t,t)

sauc par Diraka delta funkciju.

Definicija 10. [10, 47. lpp.] Par balta troksna procesu sauc stohastisku procesu, kur

gan realas, gan imaginaras dalas Furjé koeficienti ¢(v) ir ar Gausa sadalijumu un

E¢(v) =0, E¢(v)o()" = co(v — 1),
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kur ¢ ir konstante. Brauna kustibu raksturojot ar Furje koeficientiem, tiek izmantots,
ka ta ir integrets baltais troksnis un fakts, ko atzimejam ieprieks, ka Furje koeficientu

integrésana ekvivalenta to dalisanai ar 27vi. Lidz ar to

E¢(v)o(V)" = W5(V V)= o(v =)

Definicija 11. [10, 48. Ipp.] Par Brauna kustibu sauc stohastisku procesu, kur gan

redlas, gan imaginaras dalas Furjé koeficienti ¢(v) ir ar Gausa sadalijumu un
Bo(v) =0, BEo(n)o())" ~v~26(v — )

Stingri runajot $1 definicija precizi nesakrit ar parasti pienemto, kur f(0) = 0 un f(¢) nav
defineta, ja t < 0. Seit funkcija defineta visiem ¢, bet ta saglaba visas butiskas Brauna
kustibas klasiskas definicijas ipaSibas.

Ka redzams, tad balta trokspa procesa un Brauna kustibas Furjé koeficienti nav korléti,

ja vien v # 1. So Ipasibu aprakstisim nedaudz savadak. Izmantosim funkciju P(v)

E¢(w)o(v')" = P(v)é(v — /'),

kur P(v) ir konstante balta trok$na procesam un izturas ka v~2 Brauna kustibas gadijuma.

Definicija 12. Funkciju P(v) sauksim par procesa spektru, ja ta apmierina iepriek$mineé-
tos nosacijumus.
Sada pieeja dod iespeju definat P(v) citu procesu gadijuma ar patvaligam pakapes

funkcijam.

Definicija 13. [10, 49. Ipp.] Par Frakcionalo Brauna kustibu sauc stohastisku procesu,

kur gan redlas, gan imaginaras dalas Furjé koeficienti ¢(v) ir ar Gausa sadalijumu un

E¢(v) =0, E¢(v)o()" = P()i(v —v)),

kur

P(v) ~ |v| ™.

Pakapi 8 sauc par procesa spektralo pakapi jeb spektralo eksponenti.

Talak literatura [10] tiek piedavats apskatit procesa raksturojoso izvirzijumu galigas
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summas gadijuma

f(t) :/_ (b(u)ezm”tdy _ Z ¢j(V)€2myjt7

j=—n
kur v; = j/2ndt, kur 0t atkarigs no f(¢) un nosaka augstakas frekvences v,, pusperiodu.

Turklat jaunie koeficienti apmierina

C|Uj‘_5> J=k
0, #k

E¢; =0, E¢;p =
turklat ¢g := 0. Talak apskatisim laika momentus ¢, un tad

n
ik
j=-—n
Talak tiek apskatita procesu analize parametra [ noteiksanai, ko veicam jau ieprieks. Tas
tiek darits ta, ka tiek noskaidroti koeficienti ¢;, kas izteikti ka inversa funkcija no ieprieks

apskatitas formulas
2n
1 ik
o 2 t 6—271'12—”

kas tiesi ir diskreta Furje transformacija, kas bija apskatita jau ieprieks (ar precizitati
lidz apzimejumiem). Tad aplukojot grafiku |¢;|* pret v; iegusim tiesi periodogrammu.
Tatad veikta parbaude bija korekta un esam pamatojusi, ka sim grafikam (periodogram-
mai) jabiit proporcionalai |v;| 7. Saja gramata gan ari uzsverts, ka $ada koeficienta (3
parbaude lielam izlasem ir parak nepreciza un labak lietot variogrammas analizi, ar ko
sikak var iepazities [10, 59.-64. lpp.].

Ka alternativu pieeju troksnu analize var minét pareju uz frakcionalajiem Gausa troksniem,
kas tiek definéti ka frakcionalas Brauna kustibas pieaugumi. Turklat sada gadijuma pro-
cess ir stacionars un tam var definet autokovariaciju funkciju. Talak tiek piedavati dazadi

panémieni frakcionalas Brauna kustibas parametra H noteikSanai. Ka jau minéts, $o

pieeju neapskatisim. Stkak skatit, piemeéram, [11]
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7. Dispersiju analize un diskriminantu analize frekvencu
skala

Viens no interesantakajiem momentiem spektralaja analize ir spektru salidzinasana
un ka to veikt. Sis temats ir jo aktualaks tapec, ka tam ir piemeérojami vairaki prak-
tiski pielietojumi. Literatura [I, 412.-416.1pp.] ka ievadpiemers spektru klasifikacijai
tiek aprakstita smadzenu signalu reakcija uz dazadiem regulariem kairinajumiem pirms
anestézijas un péc, ka arl piemeérs par spradzienu un zemestricu datiem, kur tiek anal-
izeti to spektri un, klasificejot tos grupas, apskata jaunu gadijumu Nowvoya Zemlya, lai
noskaidrotu kurai grupai tas pieder. Piemers par spradzieniem un zemestricem kalpo ka
viens no galvenajiem piemeériem Saja gramatas sadala par spektru klasifikaciju un sava
veida salidzinasanu.

Ka viena no galvenajam metodem procesu salidzinasanai tiek apskatita spektru disper-
siju analize. Sakuma definesim spektru (spektralo matricu) stacionaram daudzdimensiju

procesam.

Definicija 14. [, 215.lpp.] Ja z; un y, ir stacionaras laikrindas un

’ny(h) = E[(ze4n — ta)(Ye — :uy)]

ir jaukta kovariaciju funkciju ar reprezentaciju

1/2 ‘

Vay(h) = foy(W)e™ dw, b =0,£1,42, ...,

~1/2

kur jaukto spektru definé ka Furjé transformaciju
f;ry(w) = Z wwy(h)e—%rwh’ _1/2 Sws 1/27

h=—o0

pienemot, ka jaukta kovariaciju funkcija, lidzigi ka autokovariaciju funkcija ir absoluti

summejama.

Definicija 15. [I, 217.lpp.] Ja p x p dimensiju autokovariaciju funkcija

T'(h) = E[(z4n — p)(z — p)7],
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kur z; = (x4, 242, - - . ,xtp)T ir p-dimensionala laikrinda , kuras elementi apmierina

Y )] < o0, Vi k=1,....p,

h=—oc0

tad I'(h) var izteikt

12

I'(h) :/ eF N f(w)dw, h = 0,41, %2, ...,
~1/2

kas ir ka inversa transformacija spektralajai matricai, f(w) = {fix(w)}, .7,k =1,...,p,

kur matrica sastav no ieprieks definétajam jauktajam spektralajam komponentém. Tad

matricu f(w) var izteikt

flw) = ir(h)e—%“h, —1/2<w<1/2.

Spektra vidéjo vienadiba (frekvenceés) [1, 438.-450.1pp.]

Biezi vien analizejot realus datus pietiek ar videjo vertibu vienadibu parbaudi, kur

Soreiz varétu izmantot laikrindu
Yijt = Mt + oyt + Vijy,

kur ¢ = 1,...,1 apzime grupau skaitu, j = 1,...,NV; grupas ¢ noverojumu (laikrindu)
skaitu. Seit p; apzimé visu novérojumu kopéjo videjo vertibu, oy - i-tas grupas efektu
laika momenta ¢, turklat piepemam, ka ) . a;; = 0. Pie piepémuma (hipotézes Hy ), ka

visu grupu videjas vertibas laika momenta ¢ ir vienadas, modeli var pierrakstit
Yijt = Mt + Vijt-

Tagad apskatisim p-dimensionalas laikrindas, kur vijs = (Yije1, Yijiz, - - - Yijip) - » kas pieder
i-tajal grupai ar j = 1,..., N; noverojumiem taja, turklat visiem grupas vidéja vértiba
ir p;; un stacionara autokovariaciju matrica I';(h). Tad grupu vidéjo vertibu vektora

diskreto Furje transformaciju apzimesim ar Y; (wx) un p X p spektralas matricas ar f; (W),

t=1,...,1 . Un sastadam klasiskas dispersiju analizes formulas
I N
SPRw) =Y > (Yilwn) = Yo(wi)) (Vi wn) = Yoo(wr)),
i=1 j=1
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kur * apzime kompleksi saistito un transponeto jeb Ermita saistito matricu, bet . apzime

videjo vertibu pa attiecigo indeksu. Lidzigi
I
SPE(wy) = > Y (Vijlwe) = Yii(wi)) (Yij(wn) = Yi(wi))".

Hipotézes parbaudisanai izmanto Sadu statistiku

|SPE(wg)|

Aw) = |SPE(wy) + SPR(wy)|’

Khatri un Hannan ir devusi statistikas asimptotisko sadalijumu
By =20 N, =1 —p—1)inA(wy),

proti, hi-kvadrata sadalijums ar 2(I — 1)p) brivibas pakapem, ja patiesa hipotéze par
grupu videjo vertibu vienadibu. Gadijuma I = 2 $1 statistika reducejas uz Hottelinga T

statistiku, ka to paradijis Giri,

s NNy o) — W  w W) — w
T ——<N1+N2>[Y1.( k) = Yo (wi)|"fo (wi) [Y1.(wr) — Ya.(wi)],

kur
o . SPE(wk)
folwr) = W

ir ta saukta kopeja (angliski pooled) kluda ar I = 2. Tatad esam ieguvusi

(Nl + N2 — 2)])

Fop o(vy 4Ny —p—1) = (Ny + Ny — —p — 1)T2'

Gadijuma, ja tiek aplikotas viendimensionalas laikrindas, t.i., p = 1, ieglsim t-testa
statistiku.

Tapat lieliu interesi izraisa spektralo matricu vienadibas parbaude, jo ta ka pienémums
tiek izmantota videjo vertibu vienadibas parbaude. Ka ari sads pienemums tiek izdarits
diskriminantu analize, kuras neliels piemers tiks apskatits velak. Tiek salidzinatas atse-

visko grupu spektralas matricas
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Divu viendimensionalu laikrindu gadijuma testa statistika ir

Forng 2om, = f—’
kur M; =N, —1un L=2m + 1.

Piemeérs

Gramata [I] aprakstits piemeérs par zemestricem un spradzieniem. Sis piemers talak
analizéts divdimensionalu laikrindu gadijuma. Saja kursa darba sos pasus datus anal-
izésim ka viendimensionalas laikrindas. Sakuma aplikosim parbaudi par videjo vienadibu.
Atbilstosi sastadam testa statistiku un veicam parbaudi visam frekvencem. Seit jaatzime,
ka Sos testus érti apliikot grafiski, jo veicam parbaudi katra frekvence. Ja F'-statistikas
veértiba parsniedz kritisko vértibu kaut viena frekvence, hipotézi par vidéjo vértibu vienadibu
noraidam. Siem datiem (dati egexp.dat pieejami gramatas majaslapa) aplukojot tos
ka viendimensiondlas laikrinadas iegiist grafiku, péc kura redzams, ka videjo vértibu

vienadibu nevar noraidit.

Spektru salidzinasana, Fiisks varing =57 94991

F statistika[1:(N/2)]

0.0 0.1 02 03 04 0.5

15. att.: Spradzienu un eksploziju grupu (i = 2, j = 16, p = 1) vidéjo veértibu vienadibas
parbaude .
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Piemeérs

Apskatisim vel vienu piemeéru, kur salidzinasim divu dazadu AR(2) procesu spektralas

matricas, izmantojot jau aprakstito formulu

Fora, 2, = F ;

kur M; = N; — 1 un L = 2m + 1. Saja gadijuma generéti 6 AR(2) procesi ar parame-
triem ¢; = 0.9,¢02 = —0.3 un 6 AR(2) procesi ar parametriem ¢; = —0.9, ¢, = —0.3.
Izveidotas to spektralas matricas un aprekinata testa statistikas vertiba katra frekvence.
Tad, attelojot grafiski, var redzet, ka spektralo matricu vienadiba tiek noraidita, jo testa

statistikas vértibas parniedz kritisko vertibu 10.96702.

Spektru salidzinasana

200
|

180
|

F[1:(Ni2)]

100
|

T ]

o e AL
T T T T T T

0.0 0.1 02 03 04 05

16. att. Divu procesu grupu spektralo matricu vienadibas parbaude .
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Diskriminantu analize frkvenc¢u skala

Saja sadala tikai dosim pavisam nelielu ieskatu, ka pielietot klasisko diskriminantu
analizi spektriem. Apzimésim ar X (wy) datu diskrétas Furjé transformacijas un pienem-
sim, ka to robezsadalijums ir normalais sadalijums ar videjam vertibam M;(wy) un spek-
tralajam matricam f;(wy), kas pieder g grupam (populacijam) IIy, I, ... II,. Tatad gal-
vena problema ir saklasificet datus ¢ apaksgrupas pec kadas piemeérotas pazimes. So
problemu var formalizét, pienemot, ka X (wy) bis ar sadalijumu p;(X), ja vien dati ir no
populacijas II;, i = 1,...,g. Tatad jasadala apgabalu g regionos Ry,..., R,. Kludainas
klasifikacijas varbutiba ir

PUIN = [ i),

j
Kopeja kludainas klasifikacijas varbuitiba sevi ietver art aprioras varbtitibas 7y, ..., 7, kas
raksturo jebkura notikuma varbiitibu piederét katrai no g grupam. Pieméram, notikumu
no grupas i klasifice kludaini grupa j ar varbutibu m;P(j|i). Tatad kopeja kludaino
klasifikaciju varbiitiba ir ,
IS ZWZZP(]M
=1 i#j

So kliidu minimizé nosacijums
pi(X) _ m
pi(X)

visiem ¢ # j. Tatad interesé nosacita varbiitiba

Wipi(X)

PULIX) = S~ X0p, (%)

proti notikums tiek klasificeéts pie grupas, kurai $1 varbatiba ir vislielaka. Ja X ir ar
normalo sadalijumu pie ka musu gadijuma ar videjo vertibu M;(w;) un spektralajam
matricam f;(wy), ja notikums no II;, tad apliko ta sadalijjuma blivuma funkcijas p;(X).

Péc tam logaritméjot var iegut atbilstosi funkcijas g; [1, 457. Ipp.], proti,

gi(X)=Inmj— > [Inlfi(we)] + X (we) f;7 (wi) X (wi)

O<wp<1/2

—2M; (wi) f5 (wr) X (wie) + M (wie) £ (wi) M (wi)]

kur tiek summeéts pa frekvencem wy, kuras f(wy) # 0. Ja tiek izdarits pienémums par

vidéjo vertibu vienadibu (veikta parbaude), tad varbiitibu notikumam piederét kadai
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grupai var vienkarsot [I 457. lpp.]

np(X) = Y [=inlfi(w)| = X" (wi) f; (wi) X (wi)] -

0<wp<1/2

Saja gadijuma notikumu X klasifice pie grupas 4, ja
Inpi(X) > Inp;(X).

Tad divu grupu gadijuma var sastadit atskiribas meru [II, 458. Ipp.]

s = Y [ttt o) - ]|

O<wy<1/2 REIC)

kur ar tr{ } apzimeta matricas peda un p nosaka laikrindas dimensiju.

Piemeérs.

Gramata [I] aprakstits piemeérs par zemestricem un spradzieniem. Sis piemers tiek
talak analizets art diskriminantu analize divdimensionalu laikrindu gadijuma. Saja kursa
darba atkal sos pasus datus analizeésim ka viendimensionalas laikrindas. Apskatot kriteri-
ju I(fi; f2) linearaja diskriminantu analize pie pienémua, ka grupu videjas vertibas ir
vienadas. legtitas vertibas apkopotas tabula. Pozitiva vértiba norada par klasifikaciju pie

pirmas grupas, t.i., zemestricém, attiecigi negativa par piederibu spradzienu grupai.

1. tabula Atskiribas meéra vertiba

Nr. 1 2 3 4 5 6 7 8
Zemestrices (eq) -0.51973  3.77204  -0.52363 -0.57132 -0.56735  8.95826  10.25207 -0.55733
Spradzieni (exp) -0.43851 -0.44826 -0.37423 -1.04176 -1.58136 -0.56848 -0.87415 -0.51279
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8. Secinajumi

Saja kursa darba tika apskatiti spektralas analizes pamatjédzieni un vienkarsakie li-
etojumi, un to teorétiskie apraksti. Katra kursa darba sadala méginats ilustrét attiecigo
temu ar kadu piemeru un sastadits atbilstoss programmas R kods, kas ietverts kursa dar-
ba pielikuma. Piemeéru analize galvenokart veikt ilustrativos nolukos, tade] to rezultatiem
nav tik butiskas nozimes. Ta ka spektrala analize ir saméra plasa matematikas (ka art
fizikas un finansu matematikas) disciplina, tad butu nepieciesams vairak laika ka ari lielaka
specializacija kada no spektralas analizes apakstemam, lai to izklastitu pilnigak un aprak-
stitu konkrétakus un plasakus spektralas analizes pielietojumus. Turklat, ta ka spektralas
analizes pamata ir Furjé analize (un diskreta Furje transformacija), teoretisko formulgju-
mu izpratne prasa samera daudz laika un labas priekszinasanas. Jaatzime, ka, petot
So temu, radusies parlieciba, ka konkrétas realizacijas analizei lieti noderés sads ieskats
pamatjautajumos, un tad, konkrétak specializéjoties kada no témam, varés precizak un

atrak risinat konkréto uzdevumu.
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A Izveidoto programmu kods

Al. Periodogrammas gludinasanas programmas kods

#i#

###kodolu gludinata peridogramma kursa darba piemériem
###ieblivetas f-jas

source("itall2.R")

##koeficienti ar + zImi visiem : gan AR gan MA k& kursa darba
par (mfrow=c(2,3))

theta<- c(-0.6,-0.5)

N<-100

AR1m<-arima.sim(n = N, list(ar = c(theta), ma=0.3 ))
##

spec.arma(ar=c(-.6,-.5), ma=0.3, Nosaukums=expression

("ARMA (2,1), "xphil[1]*"=-0.6, "#phil[2]*"=-0.5 ,"*theta[1]*"=0.3"))
spec.pgram(AR1m, taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no",

main=expression("Raw perodogramm, N=100"))

spec.pgram(AR1im,kernel("daniell",10), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no",

main=expression("Daniel, N=100, m=10"))

spec.pgram(AR1im,kernel("daniell",20), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log='"no"
,main=expression("Daniel, N=100, m=20"))

spec.pgram(ARim,kernel ("modified.daniell",c(10)), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE,
log="no",main=expression("Mod. Daniel, N=100, m=(10)"))

spec.pgram(AR1im,kernel ("modified.daniell"”,c(10,10)), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE,
log="no",main=expression("Mod. Daniel, N=100, m=(10,10)"))

theta<- c(-0.6,-0.5)

N<-1000

AR1m<-arima.sim(n = N, list(ar = c(theta), ma=0.3 ))
##

spec.arma(ar=c(-.6,-.5), ma=0.3, Nosaukums=expression("ARMA (2,1), "*phil[1]*"=-0.6, "*phii[2]*"=-0.5
,"#thetal[1]%"=0.3"))
spec.pgram(AR1im, taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no",main=expression("Raw perodogramm, N=1000"))

spec.pgram(ARim,kernel("daniell",30), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no",

main=expression("Daniel, N=1000, m=30"))

spec.pgram(ARim,kernel("daniell",60), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no",

main=expression("Daniel, N=1000, m=60"))

spec.pgram(ARim,kernel ("modified.daniell",c(30)), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE,
log="no",main=expression("Mod. Daniel, N=1000, m=(30)"))

spec.pgram(AR1im,kernel ("modified.daniell",c(30,30)), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE,
log="no" ,main=expression("Mod. Daniel, N=1000, m=(30,30)"))

theta<- ¢(-0.6,-0.5)

N<-30

ARIm<-arima.sim(n = N, list(ar = c(theta), ma=0.3 ))
##

spec.arma(ar=c(-.6,-.5), ma=0.3, Nosaukums=expression("ARMA (2,1), "*phil[1]*"=-0.6, "*phii[2]*"=-0.5
,"*thetal[1]%*"=0.3"))

spec.pgram(AR1m, taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no",

main=expression("Raw perodogramm, N=30"))

spec.pgram(ARim,kernel("daniell",3), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no"
,main=expression("Daniel, N=30, m=3"))

spec.pgram(ARim,kernel("daniell",8), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no",

main=expression("Daniel, N=30, m=6"))
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spec.pgram(AR1im,kernel("modified.daniell",c(3,3)), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE,
log="no" ,main=expression("Mod. Daniel, N=30, m=(3)"))
spec.pgram(ARim,kernel("modified.daniell",c(6,6)), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE,
log="no",main=expression("Mod. Daniel, N=30, m=(3,3)"))

spec.pgram(dati[2], taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no",main="Sunspot") #Istd automadtiska

A2. Kosinusa zvans

###cosine bell attélam

xx<-seq(1,100,1)
svari<- (1/2)*(1-cos((2*pi*(xx-(1/2)))/100))

svaril<-(1/2)*(1-cos((pi*(xx[1:10]1-(1/2)))/10))
svari2<-seq(1,1,length=80)
svari3<-(1/2)*(1-cos((pi*(100-xx[91:100]+(1/2)))/10))
svarili<-c(svaril,svari2,svari3)

par(mfrow=c(1,2))

plot(xx,svari,type="1", main= "Kosinusa zvans, N=100")
plot(xx,svarill,type="1", main= "NoSkeltais 10% kosinusa zvans, N=100")

A3. Sunspot datu analizes un ticamibas intervalu pro-
grammas kods

### Sunspot datu periodogramma salidzindSanai ar matlab periodogrammmu

###ieblivétas f-jas

source("itall.R")

##

par(mfrow=c(2,4))
dati<-read.table(file="sunspot.txt" ,header=F)
sqrt (288)

spec.pgram(dati[2], taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no",main="Sunspot") #Istd automitiska
spec.pgram(dati[2], taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="yes",main="Sunspot log skald") #Istd automatiska
spec.pgram(dati[2] ,kernel("daniell",17), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log='"no",

main=expression("Daniel, N=288, m=17"))

spec.pgram(dati[2] ,kernel("daniell”,9), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no"
,main=expression("Daniel, N=288, m=9"))

spec.pgram(dati[2] ,kernel("modified.daniell",c(17)), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE,
log="no",main=expression("Mod. Daniel, N=288, m=(17)"))

spec.pgram(dati[2] ,kernel("modified.daniell",c(17,17)), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE,
log="no",main=expression("Mod. Daniel, N=288, m=(17,17)"))

spec.pgram(dati[2] ,kernel("modified.daniell",c(3,3)), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE,
log="no",main=expression("Mod. Daniel, N=288, m=(3,3)"))

spec.pgram(dati[2] ,kernel("modified.daniell",c(2,3)), taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE,
log="no",main=expression("Mod. Daniel, N=288, m=(2,3)"))

####tic. intervali

par(mfrow=c(1,1))

gludinata.2<-spec.pgram(dati[2] ,kernel("modified.daniell",c(3,3)),log="no",
main="Ar mod. Daniela kodolu m=c(3,3)") #ar kodolu
df<-gludinata.2$df

##HI kvadrata kritiskas veértibas

U<-qchisq(0.025,d%)

L<-qchisq(0.975,df)

u.bound<-df*gludinata.2$spec/U
1.bound<-df*gludinata.2$spec/L
lines(gludinata.2$freq,u.bound,lty="dotted", col="red")
lines(gludinata.2$freq,l.bound,lty="dotted", col="red")

##### tic. joslas
x<-spec.pgram(dati[2], taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no",main="Sunspot")$freq
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y<-spec.pgram(datil[2], taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no",main="Sunspot")$spec

library(KernSmooth)

h<-dpill(x,y) #svariga h izvéle

lines(ksmooth(x, y, kernel = c("normal"), bandwidth =h),col="red", type="1lty")
plot(locfit(y~x), band="global", col="green")

A4. ARMA procesu teorétisko spektru programmas
kods

###ieblivetas f-jas

source("itall2.R")

##koeficienti ar + zImi visiem : gan AR gan MA k& kursa darba
par(mfrow=c(2,3))

spec.arma(ar=c(-.6,-0.5), ma=0.1,
Nosaukums=expression("ARMA (2,1), "*phi1[1]*"=-0.6, "*phil[2]*"=-0.5 ,"xtheta[1]*"=0.1 "))

A5. Brauna kustibas parbaudes programmas kods

library(locfit)
library(sde)
source("itall.R")

par(mfrow=c(2,2))

Brauna.kustiba<-BM(N=10000) [1:10000]

plot(Brauna.kustiba)

##Istas (bez parveidojumiem)

spec.pgram(Brauna.kustiba, taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="yes")

# log skala Istas:

spec.pgram(Brauna.kustiba,taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="yes")
x<-spec.pgram(Brauna.kustiba,taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="yes")$freq
y<-spec.pgram(Brauna.kustiba,taper=0, fast=FALSE, detrend=FALSE, log="yes")$spec
##x<-x[-1]; y<-y[-1]

plot(locfit(log(y)~“log(x)), band="global", col="red",main="locfit")

plot(log(x),log(y),type="1", col="red")
lines(log(x),1og(0.0000035/(x"2)), col="green" )

FHERERERR AR F RS E RS

A6. Videjo vertibu parbaudes programmas kods

###ieblivetas f-jas
source("itall.R")
##

nser=17;

# Series Dimension

np=2;

# Series Length

n=1024

# Number of frequencies out to the folding frequency
n2=n/2+1

x = matrix(scan("eqexp.dat"),nrow=1024 ,ncol=nser*np)
X3

x1<-x[,1:16]
x2<-x[,16:34]

spec.pgram(x[,25] ,log="no")
plot(1:1024,x[,28],type="1")
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N<-1024
xx<-spec.pgram(x[,1] ,kernel("modified.daniell”,c(round(sqrt(N)),round(sqrt(N)))), log="no")$freq
yy<-spec.pgram(x[,1] ,kernel("modified.daniell”,c(round(sqrt(N)),round(sqrt(N)))), log="no")$spec

plot(xx,yy,col="red",type="1")
2022123
#####ACF

xxx<-spec.pgram(x[,1] ,kernel("modified.daniell",c(sqrt(N),sqrt(N))), log="no")$spec
acf(xxx,lag.max=3000)

202223

L2z

par(mfrow=c(1,1))

##N_i=16 (N=100 vai 1000, vai 10 000)
Ni<-16

##DFT no x[,j] j=1,2,...,16 apzimee ar yi

yl<-matrix(x[,1:16] ,nrow = 1024, ncol=16, byrow=FALSE)
for (i in 1:16)

{

y1[,i]<-f£t(x[,1]1)/(sqrt(N))

}

### vidéjo vértibu vektoru DFT Y_i.

aa<-c((1:16)/(1:16))

sum(aa)

x.matri<-matrix(x[,1:16],nrow = 1024, ncol=16, byrow=FALSE)
vid<-(aa%*}t(x.matrl))/16

Y_1.<-fft(vid)/sqrt(N)

## SPE## DFT matrica

## DFT matrica i=1

matr_1<-(y1)

matr_2<-cbind( c(¥_1.),c(¥Y_1.),c(Y_1.),c(Y_1.),c(Y_1.),c(Y_1.),
c(Y_1.),c(Y_1.),e(Y_1.),c(¥Y_1.),c(Y_1.),c(Y_1.),c(Y_1.),c(Y_1.),
c(Y_1.),c(Y_1.) )

matr_Y<-matr_l-matr_2

##spektr. matr. novértéjums: f_i ar jumtinu
#frekvencees:

rezul _matr<-(matr_Y*Conj(matr_Y))
SPE.1<-c()

for (i in 1:N)

{

SPE.1[i]<-( sum(t(rezul_matr[i,])) ) #neists reizinaajums, bet ta vajag
}

SPE.1<-abs(SPE.1)

#plot(x,f_1_2[1:(N/2)]1)
#lines(x,f_1_2[1:(N/2)])

#ERRRRERRS
######otram tas pats - ieglist otru spektrdlo matricu:

##DFT no x[,j] j=1,2,...,16 apzimee ar y2

y2<-matrix(x[,16:32] ,nrow = 1024, ncol=16, byrow=FALSE)
for (i in 1:16)

{

y2[,i]<-fft(x[,i+151)/(sqrt(N))

}

### vidéjo vértibu vektoru DFT Y_i.

aa<-c((1:16)/(1:16))

sum(aa)

x.matr2<-matrix(x[,16:32] ,nrow = 1024, ncol=16, byrow=FALSE)
vid<-(aal*%t(x.matr2))/16

Y_2.<-fft(vid)/sqrt(N)

## SPE## DFT matrica
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## DFT matrica i=1

matr_1<-(y2)

matr_2<-cbind( c(Y_2.),c(¥Y_2.),c(Y_2.),c(Y_2.),c(Y_2.),c(Y_2.),
c(Y_2.),c(Y_2.),c(Y_2.),c(Y_2.),c(Y_2.),c(Y_2.),c(Y_2.),c(Y_2.),
c(Y_2.),c(Y_2.) )

matr_Y<-matr_l-matr_2

##spektr. matr. novértéjums: f_i ar jumtinu
#frekvencees:
rezul_matr<-(matr_Y*Conj(matr_Y))
SPE.2<-c()

for (i in 1:N)

{

SPE.2[i]<-( sum(t(rezul_matr[i,])) ) #neists reizinaajums, bet ta vajag
}

SPE.2<-abs(SPE.1)

#plot(x,f_1_2[1:(N/2)]1)
#lines(x,f_1_2[1:(N/2)]1)

SPE<-SPE.1+SPE.2

202223
SPE

######tests:

T_2<- ((Ni*Ni)/(Ni+Ni))*( (SPE/(Ni+Ni-2))"(-1) )* abs(¥Y_1.-Y_2.)"2
T_2<-abs(T_2)

p<-1

F.statistika<-( ((Ni+Ni-2)*p) / (Ni+Ni-p-1) )*(T_2)

##uzzImé statistiku:

plot(xx,F.statistika[1:(N/2)], main="Spektru salidzinaSana ", type="1")

alpha<-0.01

F_stat_kr_value<-qf (1-alpha/2,2#*p,2*%(Ni+Ni-p-1))

F_stat_kr_value;

abline(F_stat_kr_value,0,col="green")

plot(xx,F.statistika[1:(N/2)],

main=expression("Spektru salidzinaSana, "#F[kritiska*" "xv&rtibalx" =5.794991 "), type="1")

#i#vajadzétu biit, ka ir ok. bet es nému ki vienvarianta (vienvértigas laikrindas)

AT7. Spektralo matricu AR(2) procesiem salidzinasanas
programmas kods

kiR
HH#HE

##

AR1<-arima.sim(n =
AR2<-arima.sim(n =
AR3<-arima.sim(n =
AR4<-arima.sim(n =
ARbB<-arima.sim(n =
AR6<-arima.sim(n =

, list(ar = theta, ma=0 ))

list(ar = c(theta), ma=0 ))
list(ar = c(theta), ma=0 ))
list(ar = c(theta), ma=0 ))
list(ar = c(theta), ma=0 ))
, list(ar = c(theta), ma=0 ))

=== ===

##N_i=6 (N=100 vai 1000, vai 10 000)
Ni<-6

##DFT no AR_j j=1,2,...,6 apzimee ar Y_i
Y_11<-fft(AR1)/sqrt (N)
Y_12<-fft(AR2)/sqrt (N)
Y_13<-fft(AR3)/sqrt (N)
Y_14<-fft(AR4)/sqrt (N)

Y_15<-fft (AR5)/sqrt (N)

Y_16<-fft (AR6)/sqrt (N)

### vidéjo vértIbu vektoru DFT Y_i.

vid_AR<-(AR1+AR2+AR3+AR4+AR5+AR6)/6
Y_1.<-fft(vid_AR)/sqrt(N)
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## spekraalaas matricas f_i (Soreiz skaitli)
## DFT matrica i=1
matrica_1<-matrix(c(Y_11,Y_12,Y_13,
matrica_2<-matrix(c(Y_1.,Y_1.,Y_1.,
matr_Y<-matrica_l-matrica_2
##spektr. matr. novértéjums: f_i ar jumtinu

#frekvencees:

rezul_matr<-(matr_Y*Conj(matr_Y))

f_1<-c()

for (i in 1:N)

{

f_1[i]<-(1/(Ni-1))*( sum(t(rezul_matr[,i])) ) #neists reizinaajums, bet ta vajag
}

f_1_2<-abs(f_1)

plot(x,f_1_2[1:(N/2)]1)

lines(x,f_1_2[1:(N/2)1)

5,Y_16) ,nrow=Ni,ncol=N,byrow=T)

Y_14,Y_1
Y_ _1.,Y_1.),nrow=Ni,ncol=N,byrow=T)

1.,

S
######otram tas pats - generé otru, iegilist otru spektrdlo matricu:

theta2<-c( -0.9,-.3)
##

AR1<-arima.sim(n =
AR2<-arima.sim(n =
AR3<-arima.sim(n =
AR4<-arima.sim(n =
ARb<-arima.sim(n =
AR6<-arima.sim(n =

, list(ar = theta2, ma=0 ))

list(ar = c(theta2), ma=0 ))
list(ar = c(theta2), ma=0 ))
list(ar = c(theta2), ma=0 ))
list(ar = c(theta2), ma=0 ))
, list(ar = c(theta2), ma=0 ))

=== ==

##N_i=6 (N=100 vai 1000, vai 10 000)
Ni<-6

##DFT no AR_j j=1,2,...,6 apzimee ar Y_i
Y_11<-fft(AR1)/sqrt (N)
Y_12<-fft(AR2)/sqrt (N)
Y_13<-fft(AR3)/sqrt (N)
Y_14<-fft(AR4)/sqrt (N)

Y_15<-fft (AR5)/sqrt (N)

Y_16<-fft (AR6)/sqrt (N)

### vidéjo vértIbu vektoru DFT Y_i.
vid_AR<-(AR1+AR2+AR3+AR4+AR5+AR6) /6
Y_1.<-fft(vid_AR)/sqrt(N)

## spekraalaas matricas f_i (Soreiz skaitli)
## DFT matrica i=1
matrica_1<-matrix(c(Y_11,Y_12,Y_13,
matrica_2<-matrix(c(Y_1.,Y_1.,Y_1.,
matr_Y<-matrica_l-matrica_2
##spektr. matr. novértéjums: f_i ar jumtinu

#frekvencees:

rezul _matr<-(matr_Y*Conj(matr_Y))

f_2<-c()

for (i in 1:N)

{

f_2[1i]1<-(1/(Ni-1))*( sum(t(rezul_matr[,i])) ) #neists reizinaajums, bet ta vajag
}

f_2_2<-abs(f_2)

plot(x,f_2_2[1:(N/2)]1)

lines(x,f_2_2[1:(N/2)1)

5,Y_16) ,nrow=Ni,ncol=N,byrow=T)

Y_14,Y_
Y_ _1.,Y_1.),nrow=Ni,ncol=N,byrow=T)

1
1.,Y.1

HH#HE
p 3325

######teorétiskais:
###f_2<-spec.arma(ar=theta_teo, ma=0,n.freq=N)$spec
#HH#F<-f_1_2/f_2

F<-f_1_2/f_2_2 ## (7.104)
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plot(x,F[1:(N/2)], main="Spektru salidzin&Sana
##lines(x,F[1:(N/2)1)

alpha<-0.01

F_stat_kr_value<-qf (1-alpha,Ni-1,Ni-1)
F_stat_kr_value;
abline(F_stat_kr_value,0,col="green")

s type="l" )

A8. Diskriminanta analizes programmas kods

###ieblivétas f-jas
source("itall.R")
##

nser=17;

# Series Dimension

np=2;

# Series Length

n=1024

# Number of frequencies out to the folding frequency
n2=n/2+1

x = matrix(scan("eqexp.dat"),nrow=1024 ,ncol=nser*np)
X3

#x1<-x[,1:16]

#x2<-x[,16:34]

x1<-cbind(x[,1], x[,3], x[,5], x[,7], x[,9], x[,11], x[,13], x[,15]) #p komponentes
x2<-cbind(x[,2], x[,4], x[,6], x[,8], x[,10], x[,12], x[,14], x[,16]) #s komponentes
exl<-cbind(x[,17], x[,19], x[,21], x[,23], x[,25], x[,27], x[,29], x[,31]) #p komponentes
ex2<-cbind(x[,18], x[,20], x[,22], x[,24], x[,26], x[,28], x[,30], x[,32]) #p komponentes

NZ1<-cbind(x[,33])
NZ2<-cbind(x[,34])

spec.pgram(x[,25] ,1og="no")

par(mfrow=c(1,2))

plot(1:1024,NZ1,type="1")

plot(1:1024,NZ2,type="1")

N<-1024

xx<-spec.pgram(exi[,5] ,kernel("modified.daniell",c(round(sqrt(N)),round(sqrt(N)))), log="no")$freq
yy<-spec.pgram(ex2[,5] ,kernel("modified.daniell",c(round(sqrt(N)),round(sqrt(N)))), log="no")$spec

plot(xx,yy,col="red",type="1")
#H#HH
###H#ACE

xxx<-spec.pgram(x[,1] ,kernel("modified.daniell",c(sqrt(N),sqrt(N))), log="no")$spec
acf (xxx,lag.max=3000)

HH#HE
R

##N_i=8
Nic-8
##DFT no x[,j] j=1,2,...,8 apzimee ar y1

yi<-matrix(x[,1:8],nrow = 1024, ncol=8, byrow=FALSE)
for (i in 1:8)

{

y1[,i1<-fft(x1[,1])/(sqrt(N))

}

### vidéjo vértIbu vektoru DFT Y_i.

aa<-c((1:8)/(1:8))

sum(aa)

x.matri<-matrix(x1[,1:8] ,nrow = 1024, ncol=8, byrow=FALSE)
vid<-(aa%*}t(x.matrl))/8

Y_1.<-fft(vid)/sqrt(N)
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## SPE## DFT matrica

## DFT matrica i=1

matr_1<-(y1)

matr_2<-cbind( c(¥_1.),c(¥Y_1.),c(Y_1.),c(Y_1.),c(Y_1.),c(Y_1.),
c(Y_1.),c(Y_1.) )

matr_Y<-matr_l-matr_2

##spektr. matr. novértéjums: f_i ar jumtinu
#frekvencees:
rezul_matr<-(matr_Y*Conj(matr_Y))
SPE.1<-c()

for (i in 1:N)

{

SPE.1[i]<-( sum(t(rezul_matr[i,])) ) #neists reizinaajums, bet ta vajag
}

SPE.1<-abs(SPE.1)

#plot (x,f_1_2[1:(N/2)])
#lines(x,f_1_2[1:(N/2)1)

HHEE
######otram tas pats - ieglist otru spektrdlo matricu:

##DFT no x[,j] j=1,2,...,8 apzimee ar y2

y2<-matrix(ex1[,1:8] ,nrow = 1024, ncol=8, byrow=FALSE)
for (i in 1:8)

{

y2[,i1<-fft(ex1[,i])/(sqrt(N))

}

### vidéjo vértIbu vektoru DFT Y_i.

aa<-c((1:8)/(1:8))

sum(aa)

x.matr2<-matrix(ex1[,1:8],nrow = 1024, ncol=8, byrow=FALSE)
vid<-(aa%*%t(x.matr2))/8

Y_2.<-fft(vid)/sqrt(N)

## SPE## DFT matrica

## DFT matrica i=1

matr_1<-(y2)

matr_2<-cbind( c(Y_2.),c(¥Y_2.),c(Y_2.),c(Y_2.),c(Y_2.),c(Y_2.),
c(Y_2.),c(Y_2.) )

matr_Y<-matr_l-matr_2

##spektr. matr. novértéjums: f_i ar jumtinu
#frekvencees:

rezul _matr<-(matr_Y*Conj(matr_Y))
SPE.2<-c()

for (i in 1:N)

{

SPE.2[i]<-( sum(t(rezul_matr[i,])) ) #neists reizinaajums, bet ta vajag
}

SPE.2<-abs(SPE.2)

#plot(x,f_1_2[1:(N/2)])
#lines(x,f_1_2[1:(N/2)])

SPE<-SPE.1+SPE.2

22202
SPE

######tests:

T_2<- ((Ni#Ni)/(Ni+Ni))*( (SPE/(Ni+Ni-2))"(-1) )* abs(Y_1.-Y_2.)"2
T_2<-abs(T_2)

p<-1

F.statistika<-( ((Ni+Ni-2)*p) / (Ni+Ni-p-1) )*(T_2)

##uzzImé statistiku:

plot(xx,F.statistika[1:(N/2)], main="Spektru salidzinaSana ", type="1")

alpha<-0.01
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F_stat_kr_value<-qf (1-alpha/2,2*p, 2% (Ni+Ni-p-1))
F_stat_kr_value;
abline(F_stat_kr_value,0,col="green")

##vajadzétu blit, ka ir ok. bet es pému ki vienvarianta (vienvértigas laikrindas)

HERHHRRRS
HhRER RS
#spektralds metricas

f_1<-SPE.1/(Ni-1)
f_2<-SPE.2/(Ni-1)

# aprekinatas grupesanas ln varbutibu vertibas eq datiem pé&c (7.122)
Rezultati_1<-matrix(seq(0,0,length=8) ,nrow = 8, ncol=2, byrow=FALSE)
for (i in 1:8){

In.p_1<- -log(abs(£f_1)) - ( ( (abs(£fft(x1[,i])/sqrt(1024)))"2 )/ £_1)
Ln.p_1<-sum(1ln.p_1)

Ln.p_1;

In.p_2<- -log(abs(f_2)) - ( ( (abs(fft(x1[,i])/sqrt(1024)))"2 )/ £_2 )
Ln.p_2<-sum(ln.p_2)

Ln.p_2;

Rezultati_1[i,]<-rbind(Ln.p_1,Ln.p_2)

}

Rezultati_1;

Grupesana_eq<-matrix(seq(0,0,length=8) ,nrow = 8, ncol=2, byrow=FALSE)
Grupesana_eq<-Rezultati_1[,1]>Rezultati_1[,2]
Grupesana_eq;

# aprekinatas grupesanas ln varbutibu vertibas exp datiem péc (7.122)
Rezultati_2<-matrix(seq(0,0,length=8) ,nrow = 8, ncol=2, byrow=FALSE)

for (i in 1:8){

In.p_1<- -log(abs(f_1)) - ( ( (abs(fft(exl[,i]l)/sqrt(1024)))°2 )/ £_1)
Ln.p_1<-sum(1ln.p_1)

Ln.p_1;

In.p_2<- -log(abs(£_2)) - ( ( (abs(fft(ex1[,i])/sqrt(1024)))"2 )/ £_.2 )
Ln.p_2<-sum(1ln.p_2)

Ln.p_2;

Rezultati_2[i,]<-rbind(Ln.p_1,Ln.p_2)

}

Rezultati_2;

Grupesana_exp<-matrix(seq(0,0,length=8) ,nrow = 8, ncol=2, byrow=FALSE)
Grupesana_exp<-Rezultati_2[,1]<Rezultati_2[,2]
Grupesana_exp;

# aprekinatas grupesanas I varbutibu vertibas exp datiem péc (7.126)
I_eq<-(Rezultati_1[,1]-Rezultati_1[,2])/1024

I_eq

I_exp<-(Rezultati_2[,1]-Rezultati_2[,2])/1024

I_exp

## tapéc, ka nému atseviski p komponenti.
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