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ANOTACIJA

Diplomdarba merkis ir apskatit mainas punkta noteikSanas problematiku laikrindu
analizée. Ta ka dazas mainas punkta noteikSanas metodes atkarigam datu struktiram
saistitas ar spektralo analizi, tad darba pirma dala veltita stacionaru procesu spektrala-
jai analizei. Pec tam aplikota mainas punkta noteiksanas problematika vispareja forma.
Diplomdarba apskatitas vairakas metodes mainas punkta noteikSanai lokacijas parame-
tram: kumulativo summu metode, metode izmantojot pareju uz spektralo doménu un Fur-
jé koeficientu butstraposanu. Ieviesta un pielietota jauna blokveida empiriskas ticamibas
funkcijas (EL) metode divu izlagu problemam atkarigu datu gadijuma, kas pielietota loka-
cijas parametra mainas punkta noteiksanai. Metozu salidzinasanai veiktas simulacijas un
pielietoti iegutie rezultati praktiskam datu problemam.

Atslegas vardi: Mainas punkts, spektrs, empiriskas ticamibas funkcija, datu blokosana,

datu parkartosana, TE'T butstraps, CUMSUM statistika.



ABSTRACT

The goal of this work is to examine change - point detection methods in time series
analysis. In the first part of this work an insight into spectral analysis results is given,
because some of the change - point detection methods use terms of the time series spectral
analysis. The aspects of change - point detection are discussed, in particular, change point
detection for the location parameter and the use of the CUMSUM statistic for independent
data. More specifically, detection method with TFT bootstrap for dependent data is
considered and new approach for the change - point detection problem is proposed. Its
basic idea is to modify two - sample empirical likelihood method that is used to test
equality of the two sample means. Methods are illustrated with real data analysis and
simulation study.

Keywords: Change - point, spectrum, empirical likelihood, data blocking, data resam-

pling, TF'T bootstrap, CUMSUM.
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APZIMEJUMI

ACF - autokorelaciju funkcijas apziméjums.

AIC - Aikake informacijas kritérijs

AMOC (angliski At Most One Change) - AMOC hipotezu parbaudes apzimejums.
BIC - Beijesa informacijas kriterijs

B(-) - Brauna tilta procesa apziméjums.

DFT - diskreta Furjé transformacija

EL - empiriska ticamibas funkcija

iid - neatkarigi un vienadi sadaliti (dati).

MSE(-) - videjas kvadratiskas klidas apzimé&jums.

TFT - (angliski Time frequency Toggle) - TET butstrapa metodes apzimejums.

—4 konvergence pec sadalijuma



IEVADS

Mainas punkta noteikSana pedeéjaja desmitgadé kluvusi par arvien aktualaku tematu
matematiskaja satistika, it 1pasi atkarigu datu struktiru gadijuma (skatit, pieméram,
[1]. Saja diplomdarba apskatita tiesi mainas punkta noteiksana laikrindu gadijuma, gal-
venokart, apskatot tiesi lokacijas parametra mainas punkta noteikSanu.

Ta ka atseviskas mainas punkta analizes metodes ciesi saistitas ar stohastisku procesu
spektralo analizi, tad diplomdarba sakuma dala veltita tiesi stacionaru procesu spektralas
analizes pamatjedzienu un problematikas apskatam. Spektralas analizes pirmsakumi mek-
lejami jau 19. gadsimta beigas, kad Susters (Schuster) 1898. gada ieviesa periodogrammas
jédzienu, kas aprakstits vina 1906. gada darba izpétot periodiskumu datos par saules ak-
tivitati [2, 181. Ipp.], tomer aktualitate saglabajas ari musdienas, pateicoties dazadas
skaitlosanas un statistiskas pieejas stohastisku procesu analizes metozu attistibai. Spek-
trala analize galvenokart balstas uz Furje analizi (diskreto Furje transformaciju realizaciju
analize) un dod iespeju analizet stohastiskus procesus nevis laika apgabala (domena), bet
gan frekvencu apgabala. Tiek apskatits procesa cikliskums un tadejadi iegiita jauna piee-
ja procesa analizé izmantojot frekvencu jedzienu ar meérki atklat procesa apsléptu ciklu.
Spektrala analize ir svariga fizika troksnu spektru analizé, ekonometrija ekonomisko pro-
cesu ciklu izpete, inzenierzinatnes signalu parraidisanas analize, ka ari astronomija un
citas nozares.

Savukart visas mainas punkta analizu metodés galvena problematika saistita ar spéju
parliecinaties, vai modelis ir laika nemainigs, vai ar1 ir notikusas izmainas. Kad noskaidrots,
ka modeli ir notikusas izmainas, varam apskatit galvenos jautajumus, kurus censas risinat
ar mainas punkta analizes palidzibu, pieméram, ”Kad modeli notikusas izmainas?”, ” Vai
izmainas ir vienas vienigas?”, ” Cik mainas punkti bijusi?”utt. Lai sniegtu atbildes uz siem
jautajumiem, lieti noder spektralas analizes pamati, kurus izmantojot, var veikt mainas
punkta analizi ar TFT (angliski Time Frequency Toggle) butstrapa metodi. So metodi
pavisam nesen piedavaja publikacija [3]. Sis metodes idejas pamata ir procesa spektra
novertéjuma aplikosana un Furjée koeficientu butstraposna, kas dod labakus rezultatus
neka jau plasak pazistamie periodogrammas butstraposnas metodes.

Darba apskatitas mainas punkta noteikSanas metodes lokacijas parametram un iz-
mantots jau matematika statistika programmas zinatniski - pétnieciska praksé apskatitais
divu izlagu tests izmantojot empiriskas ticamibas funkciju (EL) atkarigu datu gadijuma.

St ideja attistita talak un ieviesta empiriskas ticamibas funkcijas metode dazadam divu



izlasu problemam atkarigu datu gadijuma, kas pielietota mainas punkta noteiksanai, veik-
ts metozu salidzinajums diplomdarba praktiskaja dala. Tatad par 81 diplomdarba merki

tika izvirzits:
e aplukot stohastisku stacionaru procesu spektralo analizi;
e apskatit mainas punkta analizes visparejo problematiku un CUMSUM statistiku;

e analizét mainas punkta analizes metodes lokacijas parametram laikrindu (atkarigu

datu gadijuma) gadijuma;

e veikt metozu realizaciju datorprogrammu pakete R un veikt to savstarpejo salidz-

inajumu gan izmantojot simulacijas, gan realus datu piemerus.

Diplomdarba pirmaja nodala apskatita stacionaru stohastisku procesu spektrala analize.
Otra nodala veltita mainas punkta analizes visparigajai formai un kumulativo sum-
mu metodei neatkarigu datu gadijuma, un TFT butstrapa metodei atkarigiem datiem.
Savukart tresaja nodala apskatita ieviesta blokveida empiriskas ticamibas funkcijas metode

atkarigu datu gadijuma. Ceturtaja nodala veikts metozu pielietojums realu datu gadijuma.



1. STACIONARU PROCESU SPEKTRALAS ANA-
LIZES PAMATREZULTATI

1.1. Stacionara stohastiska procesa spektrs un spektrala blivu-

ma funkcija

Saja diplomdarba nodala apskatisim galvenas spektralas analizes definicijas un pama-
trezultatus, kas talak nepiecieSsami mainas punkta analizes metodes. Nodala aplukotas
ari dazas spektralas analizes prieksrocibas, ka ari trakumi.

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

analizes jédzienus un teorémas.

Definicija 1. [2, 20.lpp.] Par gadijuma procesa {x;,t € T'} kovariaciju funkciju sauc

7x(57t) - E[xs - /vLstt - ,U/t]v

kur fi, ir procesa videjas vertibas funkcija p, = [°° xf(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 .
Definicija 2. [2, 24.lpp.] 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 — ¢|.

Turpmak ar terminu stacionars sapratisim, ka process ir stacionars vaja nozime. Tad
apliukojot satcionara gadijuma procesa {x;,t € T'} kovariaciju funkciju un nemot s = t+h,

iegiisim, ka (¢ + h,t) = v(h,0), kas noved pie autokovariaciju funkcijas jedziena.

Definicija 3. [2, 25.lpp.] Par stacionara procesa {x;,t € T} autokovariaciju funkciju

Sauc

Y(h) = Elzin — pl[ze — pf,

kur h sauc par lagu jeb laika atstarpi.
Talak aplukosim vienu no spektralas analizes pamatteoremam, kas define stacionara
procesa spektralo blivuma funkciju un tas saistibu ar daudz plasak pazistamo autokovar-

iaciju funkciju.



Teoréma 1. [2, 182.-183.lpp] Ja y(h) ir stacionara procesa {x,} autokovariaciju funkcija,
turklat

> hw)] <o,

h=—00

tad
1/2 _
v(h) = / 2T f(WYdw, h = 0,41, £2, ...

1/2

un procesa {x;} spektrala blrvuma funkcija ir

o

flw)= Y y(h)e ™" —1/2<w<1/2.

h=—00

Pieradijums. Teorémas pieradijums atrodams, pieméram, gramata [2, 537.-538.1pp]. [
Tatad spektrala blivuma funkcija zinama meéra raksturo procesa dispersiju

Piezime 2. Saméra biezi spektralo blivuma funkciju definé nedaudz savadak, izmantojot
frekvences \ = 2w, kur cikli tiek meriti ™ radianos. Sadi define, pieméram, 4, 192-

193.lpp], art popularaja Hamiltona laikrindu analizes gramata [J] ir Sada pieeja.

Spektralas blivuma funkcijas 1pasibas. Spektrala blivuma funkcija ir analogiska

sadalijuma (varbutibu) blivuma funkcijai:

o f(w) =0, Vu;

e flw+1)= f(w) (periods 1).

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

1/2
7(0) = D(z) = f(w)dw.
~1/2
Tatad integréjot spektralo blivumu funkciju pa visam frekvenceém, 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.))
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1.2. ARMA(p,q) spektri

Saja apaksnodala tiks petita plasi pazistamo autoregresiva slidosa videja ARM A(p, q)
procesu spektri. Atgadinasim ARM A(p, q) procesa definiciju, lai precizétu apziméjumus

un velak dotu ARM A(p, q) teoretiska spektra formulu.

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

clonars un

Ty = Q1241 + Goyo + ...+ Gpyp + ¢+ O1e1 + ...+ Oy,

2
-

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

Apgalvojums 3. [2, 229.lpp]ARMA (p,q) teoretiskais spektrs ir pierakstams forma

f(w) _ 2 |1 + ZZ:I 0k6_2ﬂiWk|
€ ’1 _ ]rjnzl ¢m6—2m’wm|’

kur —1/2 <w < 1/2.
Tatad jebkuram ARM A(p, q) procesam var precizi aprakstit un uzzimét ta teorétisko

spektru. Apskatisim dazus piemeérus.

ARMA (1.0). 0:=0.9 ARMA (1,0), 9,=-0.9 ARMA (2.0), 5,=0.9, p;=05
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spectum
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1. att. Dazadi ARM A(p, q) spektri.

Lai gan jebkuram procesam zinams ta teoretiskais spektrs, praktiski tos izmantot ir
visai gruti, jo lidzigiem spektriem var atbilst samera dazadi procesi. Turklat velak vei-

cot simulacijas redzésim, ka arl katra realizacija procesu spektri ir nedaudz atskirigi un
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tadel izmantot procesa spektru, lai noteiktu ARM A(p, q) kartas p un ¢ un vel jo vairak
parametru novertejumus bus pietiekosi apgrutinosi. Ka minets ari literatura, spektrus
drizak var izmantot procesa analizes beigas, kad jaizskiras starp daziem vispiemeérotaka-
jiem modeliem vai interesé petama procesa spektrs. Gramata [6, 363-368.1pp| sakuma

noteikta procesa karta ar AIC kriteriju un tad analizeti gludinatie spektri.

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

Atgadinasim sezonalo autoregresivo integreto slidosa videja procesa (SARIMA) defini-

ciju, lai precizétu apziméjumus.

Definicija 5. [2, 159.1pp.| Process (laikrinda) {z;;t = 0, £1,+2,...} ir ARIM A(p, d, q) X
(P, D,Q)s, ja tas ir uzdodams forma

®p(B*)p(B)AP A, = a + Og(B*)0(B)e:,

kur

dp(B)=1—-®,B - &8> — ... — dpB”,
Og(B) =1+ 6©1B+62By+...+ 0By,

un

Op(B*) =1—®,B° — ®,B* — ... — &pB",
Og(B*) =14 6,B° + ©,B* + ... + 0o B,

un diferenc¢u operatori

Ad: (1_B>d 7AsD:<1_BS)D7

2
-

kur Az, = x; — x; 1 un Bxy = x4_1, un & ir balta troksna process ar Fe; = 0, EE? =0
Sezonalo ARIMA procesu spektru piemeéri doti gramata [6, 339-340.lpp]. Sezonal-
itate grafiski izpauzas ka p7ka parauga atkartojumi ar mazaku svarstibu amplitiadu ik péec
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 pieejamihttp://faculty.
arts.ubc.ca/ediewert/concepts3.pdf [atsauce 23.01.2011.]). (Var atzimet, ka §im
pieméram samera labi atbilst modelis ARIMA(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,


http://faculty.arts.ubc.ca/ediewert/concepts3.pdf
http://faculty.arts.ubc.ca/ediewert/concepts3.pdf

proti, 12 menesiem (jo 1/12 ~ 0.83), savukart nakosais leciens ir 81 liela pika atbalsosanas.
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2. att. Citronu cenu laikrindas attéls (a) un periodogrammai (b).
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1.4. Periodogramma un tas gludinasana

Par spektra vienkarsako novertéjumu kalpo periodogramma. Saja sadala apskatisim

periodogrammu un tas gludindsanu.

Definicija 6. [2, 187.1pp| Ja doti dati 1, o, .. ., x,, tad par diskreto Furje transformaciju
(DFT) sauc

d(w;) = n~'/? Z wye 2Tt (1.1)
t=1
= a(jy) + ib( ) (1.2)
= n /2 Z V(t)(cos(2mw;t) + isin(2mw;t))), (1.3)
kur j =0,1,...,n—1 un frekvences w; = j/n tiek sauktas par Furjé jeb fundamentalajam

frekvencem.

Definicija 7. [2, 188.lpp| Ja doti dati 24, xs,. .., x,, tad par periodogrammu sauc
I(w;) = ld(w;)I*, (1.4)

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)ermwil kur 4(h) ir izlases autokovariaciju funkcija
n—h
A(h) =n"" Z(xt+h — ) (2 — 7).
t=1

Piezime 4. Lidzig: ka definéjot spektralo blivuma funkciju, definiciya var izmantot frek-
vences ™ radianos A = 2ww, ta ari, definejot periodogrammu, pastav $is pasas atskiribas.
Tatad nepieciesams izvéleties vienu no pieejam un saskanot $is definicijas. (Piemeéram,
gramata [{l, 185.lpp] dota gadijuma procesa periodogramma izmantojot tiesi frekvences
radianos.)

Var teikt, ka periodogramma sadala procesa dispersiju pa frekvencem, bet periodogram-
mai ka spektralas blivuma funkcijas novéertéjumam ir 2 batiski 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 [4, 175.1pp], [0, 342.1pp]. Tadel svarigi veikt
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periodogrammas gludinasanu ar dazadam metodem, kas ari sagada vislielakas grutibas

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 varétu aplikot saistibu ar spektru.

A0.u

5.0

3. att.

e &l | I R B
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I I I I I
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T T T 1
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. Dazadi AR(p) procesu teorétiskais spektrs, autokovariaciju funkcija un peri-
odogramma.

Bet, ka redzams (skat. att.3), praktiski nekadas saistibas nav, jo autorelaciju funkcija

izmanto lagus, bet periodogramma (ka spektralas blivuma funkcijas novertéjums) infor-
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maciju izsaka izmantojot frekvences.

Ka jau ieprieks noskaidrojam, visbutiskak ir noskaidrot ar kadam metodem veikt
periodogrammas gludinasanu. Pastav divas butiski atskirigas metodes. Visbiezak tiek
apskatita ta saukta “ kodolu gludinasana” , kur, lidzigi ka neparametriskaja kodolu
gludinasana blivuma funkcijai, tiek izvelets kads noteikts joslas platums un veikta peri-
odogramas ”vidéjosana” attiecigaja frekvence dazadi izsvarojot vai neizsvarojot apkartéjo
frekvencu ietekmi. Tas tiek darits, izveloties apkartéjo 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, parasti svarigi pareizi novertét joslas platuma parametru h.

1.5. 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. [2, 197. lpp]

Definicija 8. [2, 197. Ipp| Ja B ir frekvencu josla no L << n sekojosam fundamentalam
frekvencem, kas centrétas ap w; = j/n, tad par videjoto periodogrammu sauc
- 1 —
flw)=7 > I(wj+k/n).
k=—m
Lai iegutu precizaku spektra novertejumu, periodogrammu var gludinat izmantojot daza-

dus svarus, tadél definésim svérto periodogrammu.

Definicija 9. [2, 203. lpp] Par svérto periodogrammu sauc

flw)= > hul(w;+k/n), (1.5)

k=—m
kur svari h; apmierina nosacijumus Yk : h_, = hy un Z?:_m h, = 1.
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.
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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 [6, 355. Ipp]. Dzenkins (Jenkins) un Vatts (Watts) (1968) esot ieteikusi
meginat ar trim dazadam m vertibam un tad izveleties atbilstosako. Mazaka vertiba dos
prieksstatu par to, kur atrodas lielakie piki, bet periodogramma bts daudz piku, un ta bs
sameérd negluda. Liela parametra vértiba var veidot likni, kas bis pargludinata. Savukart
Catfilds (Chatfield) (2004) iesakot nemt kompromisu, izvelotie vuenu no m = y/n, m =
2y/n un m = 0.5/n, kas dos prieksstatu par spektru. Un piedevam tiek minéts spilgts
citats, kas raksturo so problematiku: “ Experience is the real teacher and cannot be got
from a book.”(no anglu valodas “ Pieredze ir patiesais skolotajs, un ta nav iegiastama
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 gludindsana 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
modificétais Daniela kodols pirmajam un pédéjajam elementam pieskir pusi no paréjiem
svariem, t.i., pirmais un pedejais 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 vienkarsi atkartojot kodolu gludinasanu peri-
odogrammai. Matematiski tas nozime, ka tiek nemta kodolu konvolicija. Gramata
[6, 354. Ipp] attelots ka izmainas svara koeficienti atkartojot izsvarosanu ar modifice-
to 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.

Vel literatura atrodami ari Fejer un Dirihle kodoli (skat., piemeram, [2, 207.-215. lpp|
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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 teorétiskos spektrus
jau ieprieks.

ARMA (1,0, 2,=0.9. Raw perodogramm, N=30 Daniel, N=30, m=3
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4. att.: AR(1) teoretiskais spektrs un simulaciju gludinasana pie izlases apjoma N = 30.

ARMA (1.0), =09, Raw perodogramm, N=100 Daniel, N=100, m=10
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5. att.. AR(1) teoretiskais spektrs un simulaciju kodolu gludinasana pie izlases apjoma
N = 100.

Ka redzams, negludinata periodogramma, protams, ir samera slikts spektra novertejums,
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ARMA (1.0), 0,=09, peradogramm, 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). =06, =05 8,=03 Raw perodogramm, N=30 Daniel, N=30, m=3
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7. att.. ARMA(2,1) teoretiskais spektrs un simulaciju gludinasana pie izlases apjoma
N = 30.

bet jau vienkarsaka gludinasana ar Daniela kodolu un ieteikto m ~ VN dod prieksstatu
par spektra formu. Izmantojot modificeto Daniela kodolu vienkarsakaja AR(1) procesa
gadijuma jau iegtst sameéra labu spektra novertéjumu. Savukart jau nedaudz komplicétaks
piemérs 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

m =~ 2v/N jau ir pargludinats. Tapat lidzigi modificeta Daniela kodola gadijuma pie
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ARMA (2.1). =06, =05 8,=03 Raw perodogramm, N=100 Daniel, N=100, m=10

00 01 02 03 04 a oo 01 02 03 04 0 00 01 0z 03 a ]
Daniel, N=100, m=20 Mod. Daniel, N=100, m=(10) Mod. Daniel, N=100, m=({10,10)
o |
o | B
< -
&
=
- |
o | =
o -
R o | a |
o
o
v |
o o |
T T T T T T T T T T T T s 7T T T T T T
0.0 0.1 02 03 04 0 0.0 0.1 02 03 04 0 00 01 02 03 04 0

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 = y/m legiist jau saméra 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 modificetais Daniela kodols dod vislabako rezultatu, lidzigi ar1 tas ir, ja izlases
apjomu palielina lidz N = 1000. Interesanti, ka simulétajam procesam pie N = 1000

negludinata periodogramma vispar nedod prieksstatu par procesa spektru. Patiesiba tas
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jau bija sagaidams, jo, ka jau ieprieks atzimejam, periodogramma nav butisks spektralas
blivuma funkcijas novertejums.

Tagad apskatisim nedaudz interesantaku piemeéru par saules aktivitates datiem, kas
biezi tiek izmantoti laikrindu analizé (datus var iegiit, pieméram, 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
linearaja skala gludinasana.

Ka redzams, saules aktivitates datiem piemerotaka 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 ievérot, ka parametrs m ir
izvelets parak liels. Sis piemers labi ilustre jau ieprieks mineto, ka parametra m noteiksana
ir samera nenoteikta un ka ta jabalsta ari uz iepriekséjo pétnieka pieredzi un apriorajam
zinasanam par procesu. Var redzét, ka, pielietojot modificéto 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, iegttais rezultats nav slikts.

1.6. 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.[2] 197.-198.1pp, 543.1pp, teorema C.4]
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 http://www.napscience.com/astro/sunspots/sunspotdata.htm
 http://www.napscience.com/astro/sunspots/sunspotdata.htm

vai [6, 356. lpp.], ka

2th(w) d .2
SR A2 L=2m+1
f(w) 2
Tatad ticamibas intervals
2L f(w) 2L f(w)
Ty S 1) < s
Xor( a/2) Xar(a/2)

Ja vidéjotas periodogrammas vieta apskata gludinasanu ar dazadiem svariem, tad L
vieta lieto L, = (Yo h2)71, kur hy ir izveletie svari. So ilustresim tikai ar vienu
pieméru. Atkal izmantosim jau apskatitos datus par saules aktivitati.

Ar mod. Danlela kodolu m=c(3,3)

15000

10000

5000

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

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

lielas vertibas, proti, tur sie intervali ir sameéra plasi.

1.7. Taperosana

Ta ka spektra novertéjuma periodogrammas definésanai izmatojam diskreto Furje
transformaciju, tad spektra novertéjuma diezgan biitiskas novirzes dod noverota procesa
sakuma un beigu vértibas. Lai mazinatu So datu ietekmi, lieto ta saukto “taperosanu ”I .

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

dy(wj) = n_1/2 Z ht$t€—27riw]'t.

t=1

|?. Batiba tiek samazinata

Tad define siem datiem periodogrammu [,(w;) = |d(wj)

novérota procesa sakuma un beigu vértibu ietekme. Tas tiek darits, jo nav zinams vai pro-
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cess noverots tiesi atbilstosi ta ciklu sakumam un beigam, proti, vai noverojumu sakums
sakrit ari ar procesa ciklu sakumu un noverojumi partraukti ari nosledzoties ciklam. Ta
ka reali veicot novérojumus, visticamak, par procesu tas nav zinams, var gadities, ka
dati fikséti, kad process atrodas jau kada cikla fazé. Tapéc pieméro sikumu 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
novérojums, jo mazaks svara koeficients tam tiek pieskirts. Ka piemérs biezi tiek minéts
([2, 207.1pp| un [6, 360.lpp] ) kosinusa zvans (angliski cosine bell) vai noskeltais kosinusa

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

]

bet nogkeltais kosinusa zvans peéc formulas

1 7(t—0.5) .
5(1—COS[T]>,ja1§t§m
hy = 1, jam+1<t<n—m

%(1—COS[W(”++O'5)]),]'an—m+1§t§n,

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

izmanto 10% vai 20% datu taperosanu.

Piezime 5. Datorprogrammu paketé R automatiska periodogrammas attélosanas koman-
da spec.pgram() veic 10% datu taperosanu péc nokluséjuma, kaut gan pazipojuma virs
periodogrammas tiek noradits, ka ta ir negludinata periodogramma (angliski Raw peri-

odogramm)!

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

02

\J

T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

00

12. att.: Kosinusa zvana svaru funkcija un 10% noskelta kosinusa zvana svaru funkcija
datiem ar apjomu N = 100.
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1.8. Neparametriskas regresijas metodes periodogrammas glud-
inasana

Fana un Kreutzbergeres publikacija [7] tiek minéts, ka eksite vairaki veidi, ko pielieto
periodogrammas gludinasana, turklat turpat minéts, ka lidz sim ta ari nav noteikts, kura
pieeja ir labaka, jo tas ir gruti salidzinat dazado gludinasanas proceduru de]. Ka senaka
pieeja, kas ari tika apskatita ieprieks, tiek minéeta kodolu gludinasana. Ka otra pieeja
tiek minéta logaritmiskas periodogrammas gludinasana ar mazako kvadratu metodi. Ka
piemérs minéta Vabas darbs (Wahba (1980)), kur tiek izmantoti splaini. Tresa pieeja
balstoties uz Vaitla (Whittle (1962)) ticamibas funkcijas aproksimaciju periodogrammai.
Ka arl minéts, ka liela dala literattras spektrala analize tiek izmantota tikai pasa modela
izvéles beigas, kad no atlikusajiem jaizvelas atbilstosakais. Tatad sakuma tiek mekléts at-
bilstoss ARM A(p, q) process, visbiezak izmantojot Beijesa informacijas kriteriju (BIC) un
informaciju, kas zinama par procesu, un tikai tad apliko procesa gludinato periodogram-
mu un teorétisko spektru, kadu dod izvélétie modeli. Péc tam izvelas atbilstosako. Bet
sadas, parametriskas, pieejas galvenais trikums ir tas, ka ne visi procesi paklaujas labai
ARM A(p, q) aproksimacijai.

Viens no veidiem ka gludinat periodogrammu ir pielietot neparametriskas lokalas re-
gresijas novertéjumu.Ka parasti, svariga ir gludinosa parametra izvéle. Datorprogrammu

paketeé R pieejama iebtuveta funkcija locfit, ko apskatisim nedaudz velak.
Lokala regresija [8, 94.-96. lpp.]

Pienemsim, ka (X1,Y7), (X2, Y2),. .., (X,,Y,) ir neatkarigi pa pariem iegtiti novéroju-
mi. 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(zx) var interpretet ka Y vidéjo vertibu, ja dota vértiba
X =z, tas ir,

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

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

t kada punkta x apkartne



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; — 2)P Y;
v |1 ema) (w2 (Xy — 2)P R
1 (X, —z) (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 noveértéjums ir atkarigs no mainiga x. Tatad ST patiesam ir lokala regresija punkta
2. Apzimesim vektora B komponentes ar B\O(x), B\l(x), . B;(x) Tatad lokalais regresijas

funkcijas m novertejums ir

-~

My p(x) = Po().

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

) L () = 2mict BT = XY
0.1(7) n(z) S Kn(r—X;)
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e pie p = 1 iegustam linearo lokalas regresijas novertejumu. Sakuma apzimésim

Shj(z) = ZKh($ - Xi)(X; —x),

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)

Piezime 6. Literatara [9] parasti iesaka lietot tiesi lokalo linearo regresiju, kurai nav

robeZu novirzes.

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. [9, 27. Ipp.] Katram x eksisté svaru diagrammas vektors l(x) =
(ll(x)v R ln(‘r))7 ka
Mpn(r) = ) Li(@)Yi.
i=1

Apgalvojums 8. [9, 3/. 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. [9, 28. Ipp.] Lokalas regresijas novertejuma my,,(x) matematiska certba
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un dispersija ir izsakama ar svaru diagrammas vektoru sada forma

E(myn(z E Li(x)mppn(z;)

D(mpn(z)) =0 Zz =: o?||1(z)||*.

Seit pienemts, ka Y; ir neatkarigi un ar konstantu dispersiju o < oo.

Apgalvojums 10. Lokalas regresijas novertéjuma dispersija aprékinama péc formulas
D(myn(x)) = o?[[l(z)|]* = o?e] (XTWX)H(XTW2X)(XTWX) ey

Tagad varam konstruet ticamibas joslas. Apzimesim ar m(x) = E(my,(2)).

Apgalvojums 11. [i0, 91.-92. lpp.] m(x) ticamibas joslas ir forma
I(z) = [mpn(x) — co||l(@)|], mpp () + co||l(@)|]], © € [a, b],

kur c wr konstante, kas novertéta no vienadojuma

ko _e
21— ®(c)) + e~ 7 = q,
m

kur savukart o ir uzdotais drosibas limenis un

b
b= [ IT @]

kur T'(x) = (T1(), ..., T,()), Tj(x) = 0Ti(x) /9x un Ti(x) = Li(x)/[[I(2)]]

Teoréma 12. [10, 85.-86. lpp.] Ja m,(x) ir lineara regresija, tad

o S (Y= )

N n—2w+o

Y

kur

v=tr(L), »=tr(LTL)= Zuzmﬁ

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

2

o(n) un v = o(n), tad % ir butisks novertéjums.
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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,

piemeéram, [10, 92.lpp.].

Piezime 14. Datorprogammu paketé R lokalo regresiju var konstruét ar paketes Locfit (-)
palidzibu. Pieméram, 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 lokalas regresijas ticamibas joslas var konstruét
ari ar paketes Locfit (-) palidzibu, t.i., janorada fit<-(locfit (y~z)) wun tad, attelojot
grafiku ar komandas plot palidzibu, norada plot (fit, band= '"global "), kur global
nozimeé, 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).

Piezime 16. [9, 20.-21. Ipp.] Komanda locfit(-) joslas platuma h(z) izvélei izmanto
tuvaka kaimina metodi ar parametru o. Tad ka gludinosais paramelrs tiek noradils ties

a € [0,1]. Tas notiek pec sadas metodes:

1. Tiek aprekinati attalumi d(x,x;) = |v — x;| starp interesejodo punktu x un datu

punktiem x;.

2. Joslas platums h(x) tiek izvelets ka k-tais mazakais no attalumiem, kur k = |na|.
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2. MAINAS PUNKTA ANALIZE

2.1. Mainas punkta analize

St diplomdarba meérkis ir apskatit mainas punkta noteiksanu laikrindam, bet vispirms
nepiecieSams apskatit mainas punkta analizes visparigo uzstadijumu.

Visas mainas punkta analizu metodes sakuma nepieciesams parliecinaties, vai modelis
ir laika nemainigas, vai arl ir notikusas izmainas. Kad noskaidrots, ka modeli ir notikusas
izmainas, varam apskatit galvenos jautajumus, kurus censas risinat ar mainas punkta

analizes palidzibu, un tie ir [I1], 1.1pp.]:
e Kad modeli notikusas izmainas?
e Vai izmainas ir vienas vienigas?
e Cik mainas punkti bijusi? utt.

Sakuma varam apliikot vienkarsako mainas punkta definiciju, kuru izmanto kvalitates

kontroles metodes.

Definicija 10. [I1] 1.lpp.] Laika momentu, kad statistiskaja modeli notikusas izmainas
sauc par mainas punktu.

Talak apskatisim visparigo problemas nostadni [I1], 11.1pp.] videjas vertibas (lokacijas
parametra) hipotezu parbaudes gadijuma, kad sakuma videja vertiba un dispersija nav

zinamas, tad nulles hipoteze un alternativa pierakstama ka

Hy:3me {1,2,..., M}, (2.1)

ka
Xi=a+e,i=12....m, (2.2)
Xi=a+0+e,i=m+1m+2...,M, (2.3)

HliXi:(Z+€i,i:1,2,...,M,

turklat e; apzime atlikuma loceklus, kas ir iid (vienadi un neatkarigi sadaliti) un M ir datu
apjoms.. Papildus, lai konstruetu ticamibas intervalus, izdarisim papildus pienemumu, ka

{ei} ~ N(0,0%)

Piezime 17. Tadu m, kam izpildas , un , tad sauc par procesa X1, Xo, ..., Ximn_1, Xim,

mainas punktu.
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CUMSUM algoritms

Viens no vienkarsakajiem algoritmiem, lai noskaidrotu, vai mainas punkts pastav,
un lai noskaidrotu ta atrasanas vietu, ir ta sauktais kumulativo summu jeb CUMSUM
algoritms [12 5.-10. Ipp]:

1. Apréekina videjo verttbu X = 1/M Zf\-/li-l X;.

2. Define sakotnéjo jeb nulles kumulativo summu Sy = 0.

3. Aprekina atlikusas kumulativas summas
Sj :ijl‘i‘X]‘—Y,j: 1,2,...,M

parbaudei var izmantot, ka Sy, vienmer ir 0.

4. Aprekina Sgir, Smaz, Smin
Sdif - Smax — Smin;

Smaz = max S},
j=1,..M

Spin = min S;.

e Y

Talak tiek realizéta algoritma dala, kas ietver butstrapa jédzienu, un saja algoritma

tiek izmantots neparametriskais butstraps.
5. No sakotnéjas izlases X, Xs, ..., X/ leglst butstrapa izlasi X7, X5, ..., X},.
6. Define sakotnejo butstrapa izlases kumulativo summu S;.

7. Aprekina atlikusas butstrapa izlases kumulativas summas

Si=S + X X, j=12... M

J

*
Smin'

8. Analogiski aprekina Sy, ,, Sy

max?

9. Apskata, k = Zf\il [{Sdif>S;if}’ kur N butstrapa reizu skaits, bet indikatorfunkcija

1, Sdz'f > S;zf

Lisyy>s1 =
dif =R d;f 07 Sdif S S;if
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10. Iegust ticamibas limeni T—a= 1001%.

Parasti tiek pienemts, ka mainas punkts ir nozimigs, ja T—a=99% vai 1 — a = 95%.
Piemeru apskatisim nedaudz velak. Kad noskaidrots, vai procesam ir mainas punkts,

atliek precizet mainas punkta m atrasanas vietu. Lai to izdaritu, pastav divas iespejas:

e pirma metode nosaka, ka mainas punkts m nosakams no

[Sm| = max S];

e otraja metodé mainas punktu m nosaka ar videjas kvadratiskas klidas funkcijas
MSE(m) palidzibu
m= min MSE(j),

7=0,....M
kur
m M
MSE(m) = Z(Xi —X7)?+ Z (X; — X5)%,
i=1 i=m+1
M
Xi=1/m)> i=1"X; Xp=1/(M-m) Y X,
1=m-+1

Piezime 18. So algoritmu viegli realizet, izmantojot specialo datorprogrammu paketi
Change Point Analyzer, kas ir maksas programmatara, bet izméginajuma versija tiek

piedavats 30 dienu bezmaksas lietosana.

Ticamibas intervali

Ja papildus tiek izdarits pienémums, ka dati ir ar normalo sadalijumu, tad var izmantot
ta saukto 3 sigmu likumu (vai ari 6 sigmu likumu ), proti, ka zinams no matematiskas

statistikas, ka datiem ar normalo sadalijumu ir speka sada teorema [13, 63.1pp]
Teoréma 19. Ja X ~ N(u,0?), tad Z = (X — p)/o ~ N(0,1) un, ja Z ~ N(0,1),
tad X = pu+ o0Z ~ N(pu,0?). Citiem vardiem, ja X ir gadijuma lielums ar normalo

sadalijumu, tad ta standartizeta versija vienmer ir gadguma lielums ar standarta normalo

sadalijumu. Turklat

kur




Lidz ar to, izmantojot centralo robezteoremu,

Plpu—o<z<pu+o)=>o(1) — d(-1) = 0.6827;
P(i—20 << p+20) = B(2) — B(-2) ~ 0.9772 — (1 — 0.9772) ~ 0.9545;
P(p—30c <z <pu+30)=>o(3) —P(-3) = 0.9973.

Pédéjo no vienadibam sauc par tris sigmu likumu. Analogiski var iegit kvalitates

kontroles metodes biezi izmantoto seSu sigmu likumu
P(p—60 <z <pu+60)=o(6)— P(-6) ~ 0.999999998027.

Si vienadiba norada, ka ticamibas intervals neieklaus videji tikai 1 no 506 797 345.897
gadijumiem, kas kvalitates kontroles sistemas ir pienemts ka piemérots rezultats.

Diemzel sads variants neder, ja apskatitais process nav balta troksna process. Tade] talak
aplukosim mainas punkta analizes metodes stacionariem procesiem, kuru autokovaraciju

funkcija nav identiska nullei.

2.2. Piemeéri CUMSUM grafiki

Pielietosim vienkarso CUMSUM algoritmu laikrindai, kur atspoguloti elektroenergijas

patétina radijumi, izmantojot datorprogrammu paketi Change-Point analyzer.

1. tabula Datu piemers.
Menesis  2008-01 _ 2008-02 _ 2008-03  2008-04  2008-05  2008-06  2008-07  2008-08 _ 2008-09

kWh 2768 2872 2918 2761 2538 2394 2547 2603 2422
2008-10  2008-11  2008-12  2009-01  2009-02  2009-03 2009-04 2009-05 2009-06  2009-07
2384 2790 2610 2822 3020 2461 1679 1980 1832 1432
2009-08  2009-09 2009-10 2009-11 2009-12  2010-01  2010-02 2010-03 2010-04 2010-05
1268 1390 1423 1249 1310 1940 820 1110 1430 1070
2010-06 ~ 2010-07 2010-08  2010-09 2010-10 2010-11  2010-12  2011-01  2011-02 2011-03
830 960 810 1430 1500 1070 1830 1270 1190 940

Analizejot tabula apkopotos datus ar datorprogrammu paketi, kas nodrosina kumu-
lativo summu algoritma realizaciju, iegtisim Sadus rezultatus, kas apkopoti ekranizdruka.
(Tabula paskaidrojosie teksti latviskoti.)

Ka redzams ekranizdrukas, tad 81 piemeéra laikrindai ir 3 mainas punkti, no kuriem
visatrak tika noteikts noverojums, kas datets ar 2009 — 04, bet piektaja zarosanas posma
noteikti parejie divi. Laikrindas grafika zalas joslas norada ticamibas intervalu, kas vei-

dots izmantojot 3 sigmu likumu. Tapat var redzét, ka katra josla norada apgabalu vienas
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13. att. Noverojumi ar noteiktiem mainas punktiem

Nozimigo mainas punktu tabula

Mozimfhas [fmenis, lai ieklautu tabula=80%; Ticamibas intervila nozimmas [Tmenis =95%;
B skaits 10000 (ar atka Ertéj

Laikamoments|  Ticamibas intervals | Noz. ITm. No Uz Limenis
2008-05 (2008-05, 2008-05) 96% 28298 2481.3 5 .
2008-11 (2008-09, 2009-03) 91% 2481.3 27406 3 -
2009-04 (2009-04, 2009-04) 100% 27406 1323.5 5 .

14. att. Nozimigo mainas punktu ekranizdruka (latviskota)

13000

6500

0. %7 T T T T T T T
2008-012008-062008-112009-04 2009-092010-022010-072010-12

15. att. Kumulativo summu jeb CUMSUM grafiks

videjas vertibas ietvaros. Mainas punktu tabula vel var redzet, ka mainijusies vidéja verti-
ba un cik nozimigas bijusas izmainas (Seit gan jateic, ka ekranizdruka nozimibas limenis,
kas izteikts procentos, ir noapalots lidz veseliem procentpunktiem.). Vel varam aplukot
tipisku CUMSUM grafiku, kura loti labi redzams ka veidojas kumulativas summas, ka ari
to, ka nosakot mainas punktu péc otras iespéjamas metodes, tas arl sakotnéji btu novero-
jums, kas datets ar 2009 — 04. Vel datorprogrammu pakete SPSS varam parliecinaties,
ka katra intervala, kura aprekinata videja vertiba, dati ir neatkarigi. Seit izmantosim
jau ieprieks aprakstito metodi ar Boksa-Ljunga-Pirsa statistiku. Ilustracijai apskatisim
tikai pirmo apgabalu, jo parejos rezultati ir analogiski. Veicot parbaudi, iegistam jau

sagaidamo, proti, ka nevaram noraidit hipotezi, ka noverojumi ir neatkarigi.
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Autokorelacijas

Autoko-

relacijas Boksa - Ljunga statistika
Lags vert. Stand. k|.2 | Vertiba Brivibas pak. p-vériiba
1 301 234 1,655 1 198
2 028 226 1,671 2 434
3 040 2T 1,706 3 636
4 -,304 208 3,846 4 427
5 -216 198 5,039 5 411
6 =184 188 6,000 6 423
7 -3 AT 9,075 7 247
8 -,255 166 11,451 8 77
9 017 153 11,463 9 ,245
10 181 140 13,127 10 217
11 73 125 15,046 11 ,180
12 072 108 15,485 12 218
13 -,006 ,089 15,490 13 278

a. HNulles hipotézé piepemts, ka process ir haltais troksnis

16. att. Boksa-Ljunga-Pirsa statistika.

Mainas punkta analize stacionaru stohastisku procesu gadijuma

Ieprieks tika aprakstits modelis, kura bitisks bija pienémums, ka novérojumi ir neatkari-
gi sava starpa, bet lietojumos biezi vien ta var ari nebut, tapec nepiecieSams zinams
mehanisms arl sadu problému risinasanai. Lai risinatu so problematiku, aplikosim sadu

modeli, kas piemérots, ja aplikojam videjas vertibas izmainas laikrindas ( angliski AMOC

- al most one change modelis). Seit noverojumus apzimesim ar Y;, i = 1,..., 7. Lidz ar
to
+V(@E), 1<i<k,
y(i)=4 " g - : (2.4)

kur V(+) ir stacionars process ar EV(-) = 0, turklat k, i, 1o nav zinami un problematika,

izsakama sada hipotezu parbaudes veida
Hy - ];’<T,,LL17£,[L2 H, IZIZT (25)

Tad vienkarsaka, ari saukta par CUMSUM, statistika ir [3, 22.-24. Ipp.]

Cr = max LZ(Y@)—?T) . (2.6)
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Kritisko vertibu iegust izmantojot butstrapa metodes frekvencu domena (spektralo
analizi). Zinams, ka

C
—L — sup |B(t)],
T 0<t<1

kur B(-) ir Brauna tilta process un 72 = 27 f(0), kur f(-) ir spektrala blivuma funkcija
procesam {V'(-)}. Nesen izstradata efektiva TF'T butstrapa metode $ai problematikai [3],
kuru apskatisim nakosaja sadala. Pielikuma pievienots izveidotais programmas R kods

Sai problematikai.

2.3. TFT butstrapa metode

Saja darba sadala apskatisim mainas punkta noteiksanas metodi stacionariem proce-
siem, kas izmanto apliikotos stacionaru procesu spektralas analizes rezultatus. Metodes
pamata ir izmantota procesa spektrala reprezentacija, kura tiek veikts butstraps, tad
iegiitais rezultats tiek reprezentets atkal laika domena. Sada procesa de] ari metode
iemantojusi TFT (angliski Time-Frequency-Toggle bootstrap) butstrapa nosaukumu, jo
notiek parslégsanas no laika doména uz frekvenc¢u domeénu, kura tiek veikta datu parkar-
tosana, izmantojot butstrapa metodi. Sada veida pieeja, kad tiek butstrapoti tiesi pasi
Furje koeficienti tika ieviesta pavisam nesen [3]. Ieprieks tika piedavats tikai butstrapot
uzreiz noverteto periodogrammu. Seit apskatisim tikai nelielu §is metodes izklastu, sikakai
analizei skatit Kirhas un Politis publikaciju [3].

Sakuma nepieciesams atcereties Periodogrammas definiciju un Furje koeficien-

tu a(j) un b(j) vienadojumus (1.1), (L.2) un (L.3). Tagad uzsvérsim Furje koeficientu

ipasibas.

Apgalvojums 20. [3, 5.lpp] Furjé koeficienti apmierina Sadus nosacijumus:
Ea(j) — 0, Eb(j) — 0, n — o0

Da(j) = f(w;)/2, Db(j) = f(w;)/2, n — oo,

kur f(w) ir spektrala blivuma funkcija. Pie tam, ja stohastiskais process ir Gausa, tad

a(j) un b(j) ir asimptotiski i.i.d. un sadaliti pec N (0, f(w;)/2).

Proceduras apraksts

Apskata stacionaru procesu x;, t =1,...,T.
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Aprekina Furje koeficientus, izmantojot FFT (atro furje transformaciju) (1.2)

Apzimeé butstrapotos koeficientus a(7)* = b(T)* = 0 (Ja T para, tad a(T/2)* =
b(T/2)* =0.

Izmantojot kadu no butstrapa procediram, iegiist parejos jaunos Furje koeficientus

a(y)*un b(y)*,7=1,...,N, N = [(T —1)/2].

legiist parejos koeficientus, no sakartham

a(j)" = a(T = 3)%, b(3)" = b(T = 7)".

Izmanto inverso FFT), lai iegttu centreto laikrindu 2} = x} — p.

Tad ka vienkarsako izmatoto butstrapu var nemt mezonigo (angliski wild) butstrapu,

kur tiek izmantotas procesa spektra komponentes.

Mezonigais butstraps
Procediiras apraksts
Apskata stacionaru procesu xy, t =1,...,T.
e Generé standarta normala sadalijuma N (0, 1) gadijuma lielumus {s; : 1 < j < 2N}

e legust gadijuma lielumu butstrapa izlasi sjun jaunos koeficientus

a(j)* =/ F(@3)/257, bG) =/ F(95)/28% 1

kur f(-) ir gludinatais spektrs (skat. (1.5))), ka

~

sgp!f(w) — f(w)] =7 0.

Videjas vertibas izmainas laikrindas

Seit apskatisim AMOC jeb vienlaikus vienas izmainas modeli (angliski at most one
change model). Tas nozimeé, ka pienemam, ka pastav tikai viens mainas punkts, kuru
velamies noskaidrot. Tas neizsledz iespeju, ka tad, kad atrasts viens mainas punkts, meklet
nakamo, jo atkal var aplukot katru no sadalita procesa (laikrindas) dalam atseviski un

atkartot analizi sim dalam.
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Tatad apskatam jau aplukoto hipotezu parbaudi , un . Ta ka nav
zinams, vai speka nulles hipotéze vai alternativa, mes novertejam Z(t) = V(t) — Vr by
Z(t) =Y (1) = fnl iy — elygy
kur k= argmaz{|SE (Y() ~ VD)l © 1 < k < T} ju = YkSE, Y(), e =
V(T = k) 550 Y ().

Tad TFT butstapota statistika definéjam

Cr =

Y

=3 70)

kur {Z*(-)} is butstrapa virkne, kas iegiita peéc TFT-butstrapa shémas. Tad atliek tikai

iegut statistikas butstrapoto sadalijumu un kritisko vertibu.
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3. DIVUIZLASU LOKACIJAS PARAMETRU VIE-
NADIBAS TESTS AR EL, TA PIELIETOJUMS
MAINAS PUNKTA ANALIZE

3.1. Motivacija un iss vesturisks ieskats

Sas nodalas pamatideju var izteikt formulejot divu izlasu lokacijas parametru starpibas
hipotezu parbaudi. Pienemsim, ka dotas divas izlases X = X;, Xo,..., X,,, un Y =
Y1,Y,,...,Y,,, tad varam formulet divu izlasu lokacijas parametru vienadibas hipotezu
parbaudes nulles hipotézi

HQ . [,62—[1,1:0 (31)

pret alternativu

Hy: po—pp #0. (3.2)

Apskatisim, kd izmatojot empiriskds ticamibas funkcijas metodi divu izlagu lokacijas
parametru starpibas parabudei un atkarigu datu bloku veidosanu, iespéjams veikt mainas
punkta noteiksanu lokacijas parametram.

Nesen (2011.g.) interneta versija pieejamaja, bet zurnala apstiprinataja publikaci-
ja [14, 56.-57.1pp.] apskatits empiriskas ticamibas funkcijas pielietojums atkarigu datu
gadijuma, kura apskatita ticamibas intervala konstruesana divdimensionalas stacionaras

laikrindas X; = (X}, X?), Xo = (X3, X3),..., X, = (X}, X?) korelacijas koeficientam
p = cov(X', X?)/\/D(X')D(X?).

Saja darba ari veiktas atbilstosas simulacijas. Sikakai informacijas iegusanai skatit pub-
likaciju. Interesi saista $aja publikacija minétais, ka kops Ovens (Owen) iepazistinaja ar
empirisko ticamibas funkciju un ticamibas intervala konstruésanu vidéjajai vertibai, Sis
virziens ir strauji attistijies vairakos virzienos: regresiju analize, aditivajos riska modelos,
kopulu analizé un divu izlasu lokacijas problematika. Turklat, ja apskatamie funkcionali
ir nelineari, empiriskas ticamibas funkcijas metodes klist vél komplicetakas, jo tad Vilksa
(Wilks) teorema vispariga gadijuma vairs nav speka, t.i., empiriskas ticamibas funkciju
attiecibas testa asimptotiskais sadalijums vispariga gadijuma vairs nav Xg' sadalijums ar
atbilstosam ¢ brivibas pakapém.

Savukart motivaciju apskatit problematiku divu izlasu lokacijas parametru starpibai at-
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karigu datu gadijuma dod R.Frida (Roland Fried) publikacija [I5] par robustu lokacijas
parametra noteikSanu autoregresiviem procesiem, kur §1 problematika cieSi sasaistas ar

mainas punkta noteiksanu vaji atkarigu (stacionaru) procesu gadijuma.

3.2. Problemas nostadne

Kops Y. Kitamuras publikacijas [16] 1997. gada zinams ka, izmantojot datu parkar-
tosanu blokos jeb datu blokosanu, iespejams pielietot dazadus empiriskas ticamibas funkci-
jas metodi atkarigu datu gadijuma. Sakuma definesim vaji atkarigus stohastiskus procesus

visparéja gadijuma, ko raksturo jauktie koeficienti.

Definicija 11. [14, 57], [16, 2086] Process{X;,1 < i < n} ir R? stacionars process ar
stingro atkaribas koeficientu «,(k), ja
a, (k) = sup |P(AB) — P(A)P(B)| — 0, k — oo,
AeFY, ,BEFF™®
kur F? = o0(X;,a < i < b) ir o-algebra, kas balstita uz X;, a < i < b. Ka zinams, $adu
nosacijumu apmierina art ARMA procesi [14].

Sakuma apliikosim jau zinamus rezultatus [I7, 3.-5. Ipp] par empiriskas ticamibas
funkcijas attiecibu testu divu izlasu gadijuma neatkarigiem datiem. Apskatisim neatkari-
gus un vienadi sadalitus datus no divam izlasem Xi,...,X,, un Y;,...,Y,, ar attiecigi
sadaljjuma funkcijam F; un F,. Apskatisim A un parametru . Pienemsim, ka visa
nepieciesama informacija par patiesajiem parametriem 6y un Ay no nenovirzitiem viena-
dojumiem

EFlgl(Xa 90) = O, (33)
EF292(Y’ 91) = 0. (34)

Ja Ag =61 — by, kur 0y = [wdFi(x) un 6 = [ @xdFy(z) tad izvelamies
gl(X7 907 AO) =X - 607

92(Y, 6o, Ao) =Y — 0y — Ay,

kas apmierina (3.3) un (3.4)). Talak apskatisim empiriskas ticamibas funkcijas attiecibas

testa statistikas konstruesanu divu izlasu gadijuma. [I7, 4. -6. lpp] Tegusim ticamibas
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intervalu parametram A. Definesim empirisko ticamibas funkciju attiecibu funkciju

ni

R(A,0) = sup H(mpi) ﬁ(nQQj)a

kur p = (p1,p2,- - Pny) Un ¢ = (q1,q2, - - -, qn,) ir sadalifjuma vektori, t.i. , nenegativi
lielumi ar summu viens, turklat » 7, pigi(Xi, 6p) = 0 un 3772, ;01 (Y;,61) = 0.
Viens vienigs atrisinajums eksiste, ja 0 piederetu izliektajai ¢aulai, ko veido ¢;(X;, 0, A)
un go(Y;,0,A) . Maksimumu atrod, izmantojot Lagranza reizinatajus, kas dod

1

;= yi=12....n
D A M(0) 1 (X:, 0, ) '

1
b (T4 2(0))g2(Y;, 0, A)

7j:1727"'7n2a

kur Lagraza reizinataji nosakami no vienadojumiem

il: 91<Xi,9,A,t)

L+ M(0)g1(X;,0,A) =0 (3:5)

=1

i g2<Y}7‘97 Avt)

WO PN AN (3.6)

j=1
Visbeidzot mes defingjam empirisko log - ticamibas funkciju attiecibu, kas pareizinata ar

minuss divi

W(A,0) = —2logR(A,0) =2 i(l + M(0)g1(X5,0,A)) + 2 i(l + X2 (6)92(Y;, 0, A)).

J=1

—

Lai iegGtu novertejumu 6 = O(A) nepieciesamajam parametram 6, kas maksimize

R(A,0) fiksetam A, javeido vienadojumu sistema (3.5)), (3.6) un (3.7).

8W(A,9) i /\10[1<Xi767A) i AQO{Q(Yj70,A)

- ~0 3.7
00 T MO0 (X 0.8) 2 T5 M(0)g:(Y,.0.8) (3.7)

i=1 j=1

kur
0g1(X;,0,A)

892(}/}7 0, A)
00 '

al(X’UQ?A) = 89

) a2(}/}79a A) =

Teoréma 21. Izpildoties gluduma nosacijumiem funkcijam g1, gs, i, g, eksisté tads é7
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ka 0 ir batisks 0, novertejums un R(A,0) sasniedz lokalo maksimumu pie é, turklat

5 512
\/n_l(e - 90) —d N (07 Bzﬁ%() + kﬁlﬂgo) )

kur k < oo ir pozitiva konstante, kurai izpildas ny/ny — k, kad ny,ne — oo, turklat
—2log R(Ag, 0) =4 X2, ny,ng — c0,Vt € T,

kur

61 == EF1g%(X7 907 AO)v 62 == EFQgS(Y7 907 50)7
Bio = EFlal(Xa 907 A0)7 520 = EFQCYQ(Y, 90, 50)-

Tad punktveida ticamibas intervals parametram A nosakams no A : {R(A,6) > ¢}

visiem Ay, kur ¢ nosakams no $is teorémas.

3.3. Datu bloku veidosana jeb blokosana

Ta ka prakse biezi vien nakas saskarties ar atkarigam datu strukturam, tad nosacijums,
ka dati ir neatkarigi, biezi vien neizpildas, l1idz ar to ieprieks aplikotie rezultati vairs nav
speka. Sadas situdcijas nepieciesams izmantot nedaudz citu pieeju. Kitamura sava pub-
likacija [16] piedava izmantot datu bloku veidosanu speciala veida vienas izlases gadijuma,
kur péc tam varétu piemérot ieprieks apliikoto teorétisko rezultatu. Sava publikacija
Kitamura izmanto datu bloku veidosanu vienas izlases gadijuma, kad izlases dati ir ar
atkaribas strukturu, bet Seit mes apskatisim bloku veidosanai, kas analogiska Kitamuras
[16] un [14] publikacijas. Apskatisim funkcionalus G(z,0) tadus, ka EG(z,0) = 0. Ar
M un L apzimésim tadus veselus skaitlus, kas atkarigi no n, M — oo, M = o(n'/?) un
L =0(M), kad n — oo. Izvelamies Q = [(n — M)/L] + 1, kur ar [-] apziméta vesela dala.
Tatad tiek izveidoti () bloki no M noverojumiem katra bloka un L atstatumu starp bloku
sakumpunktiem B; = (X-1yr41,- .-, XG-1r+m), @ = 1,..., Q. Talak Kitamura piedava
jau Sos blokus izmantot ka novérojumus attiecigi statistika, proti, katram no blokiem tiek
aprekinats T; = ¢ (B;, 0), kur B; ir i-tais bloks un attelojumu ¢, : RM x § — R uzdod
sada forma Y

S (Bi,0) = > g(Xjonyen, 0)/M, i =1,2,...,Q.

j=1

Tatad tiek nemti M slidosSie vidéjie ar dazadiem svariem.
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Pielietosim So bloku veidosanas panemienu katrai no izlasem un tad aplukosim ieprieks
apskatito teoriju katras izlases bloku funkciju rezultatiem, tatad divu izlasu gadijuma
Visbeidzot varam veikt parbaudi par divu izlasu lokacijas parametru starpibu. Tadel

veiksim $adu hipotézu parbaudi:
H()ZAO:O, H11A07é0

tikai Soreiz janem veéra, ka meés apskatisim nevis statistiku pasam izlasem, bet gan to
bloku veidotajam izlasem T}, jo nosacijums par izlasem, t. i., to elementu neatkaribu
un vienado sadalijumu pasam izlasem nav spéeka, un lidz ar to asimptotiskais sadalijums
vispariga gadijuma nebiitu hi-kvadrata sadalijums ar atbilstosam brivibas pakapém.

Ta ka saja gadijjuma funkcionalim
91(T1, 00, Ao, ) = X — Op,

mums janoverté parametrs 6y, kas nepieciesams attélojuma ¢, jo savadak nevaram
aprekinat Tj, kuri definéti ieprieks (nevaram veikt aprekinu blokos). Soreiz 6 ir pir-
mas izlases videja vertiba. Soreiz lietosim ta saukto ievietosanas jeb plug-in metodi un

parametra novertéjumam izmantosim 6y = 1/n, >t X, un lidz ar to art
92(T3,00, Ao, t) =Y — 0y — Ay
izmantosim $o pasu novértéjumu. Definésim statistiku
~21og R(A0,0) —a xi, Q1. Q2 — o0,

Talak rikojamies tapat, ka noteikts nodala 3.2.Ta ka meés parbaudam hipotézi par divu
izlasu videjo vertibu vienadibu, tad konstruéjot ticamibas intervalu parametram Ag, tam
japarklaj 0. Lidz ar to varam veikt simulacijas, lai parbauditu parklajuma precizitati
izmantojot dazadus bloku garumus M un dazadus atstatumus starp bloku sakumpunktiem

L.

Divu izlasu t-tests

Viens no popularakajiem testiem divu izlasu videjo vertibu starpibai ir divu izlasu

t-tests [18] 400. - 403. Ipp.]. Lai gan tas ir stingri ierobezots ar nosacijumu pa abu izlagu
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normalitati un izlasu datu neatkaribu, tomer samera biezi tas tiek izmantots izlasem, kas

neapmierina Sos nosacijumus. Tade] apskatisim divu izlasu t-testu.

Teoréma 22. Piepemsim, ka X1, Xo, ..., Xpn ~ N(uy,0%) un Yy, Y, ..., Y, ~% N(puy, 0?)
, kur visi m~+n noveérojumi ir neatkarigr un vienadi sadaliti. Tad divu izlasu t-testa statis-
tika ir o
T X-Y SQZ(m—l)S%—i—(n—l)sg
T sm T+ m+n—2 '

Turklat pie Hy @ p1 = po zinams, ka Tp, pn ~ tmin—2, kur tpin_o ir studenta sadaltjums

arm+n+2, kaart T,,,, — N(0,1), ja m,n — oo.

Piezime 23. [18, 401.lpp] Vispariga gadijuma, kad Xy, ..., Xy, ~ F uniid. unYy,...,Y, ~
G un wd., un F,G ir ar vienadu vidéjo vertibu un dispersiju, tad péc centralas robeite-
orémas un Slutska lemmas tapat ka normala sadaltjuma gadigjuma T, , —¢ N(0,1), ja

m,n — oo, turklat ar tadu pasu konvergences atrumu un jaudu.
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3.4. Metodes empiriska analize

Llai parbauditu iepriekseja darba sadalas apskatitas teoretisko metodi, kur izmaojam
EL divu izlasu testam par lokacijas parametru vienadibu, ka ari, lai gitu labaku priekss-
tatu par to, ka izveleties piemerotu bloka loga platumu M un novertetu ta ietekmi, veiksim

metodes parklajuma precizitates parbaudi.

3.5. parklajuma precizitates analize

Sakuma apskatisim izlases ar novérojumu skaitu n; = no = N = 1000. Veicot 1000

simulacijas izlasem, kuru generejosais process ir autoregresivais process AR(1),
Xi=aXi 1 +¢&

ar dazadam parametra a vertibam 0.3; —0.3;0.9; —0.9. Aplikojot tabula apkopotos da-
tus, var redzet, ka pie izveletas precizitates 0.95 (vai nozimibas limena o = 0.05), izveleta
metode strada sameéra labi, vienigi parametra vértibai a = 0.9 rezultati nav apmieri-
nosi. Ka redzams tad ari bloku platuma izvele M ir bitiska. Ka jau tas neparametriska
statistika biezi sastopams, ari Seit butiski ir izveleties piemerotu bloku platumu M, bet,
diemzel, §1 problematika nav triviala. Literattra visbiezak bloku platuma izvele tiek atsta-
ta lietotaja zina, jo $1 metode ir jauna, un iesaka apskatit lidzigas problematikas risinasanu
bloku butstrapa gadijuma. Sajas simulacijas bloku platums nemts ka ieteikts publikacija
[14), t.i., M = N¥/° i = 1,2,3. Pirmajos trijos gadijumos apliikoti negkelosie bloki, bet
nakosaja tabula apkopoti bloki, kas savstarpéji skelas. Ka redzams, tad Saja gadijuma
viennozimigi labaku rezultatu dod neskeloso bloku gadijums. Sikakai analizei par bloku
platumu un skaitu skatit Y. Kitamuras publikaciju [19, 35.-44. 1pp]

2. tabula: Neskeloso bloku EL novertejuma ticamibas intervalu parklajuma precizitate,

ny = ny = N = 1000, simulaciju skaits Ng;,, = 1000
|a=03 a=-03 a=09 a=-09

L= 15
M= 15 0.937 0958  0.814  0.990
Q= 66
L= 63
M= 63 0.935  0.946 0912  0.948
0= 15
=3
M=3 0.930 0963 0537  0.997
Q= 333
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3. tabula: Skelosu bloku EL novertéjuma ticamibas intervalu parklajuma precizitate,
ny = ny = N = 1000, simulaciju skaits Ng;,, = 1000
|a=03 a=-03 a=09 a=-09

L=17
M= 15 0.799  0.819 0623  0.903
Q= 142
L= 31
M= 63 0.807  0.822  0.778  0.806
Q=31
=1
M=3 0.603  0.814  0.334  0.994
Q= 998

Sada pat veida apskatisim rezultatus, kas iegiiti, ja izlasu apjomi ir par kartu mazaki
n1 =ny = N = 100. Saja gadijuma, tapat ka ieprieks varam redzet, ka tikai pie parametra
a = —0.9 metode strada samera slikti. Pat par kartu samazinot izlases apjomu, varam
redzét, ka rezultati butiski nepasliktinas, lidz ar to varam teikt, ka metode strada sameéra

labi apskatitaja gadijuma.

4. tabula: Neskeloso bloku EL novértéjuma ticamibas intervalu parklajuma precizitate,
ny = ne = N = 100, simulaciju skaits N, = 1000
|a=03 a=-03 a=09 a=-09

L= 6
M=6 0925 0941 0626  0.977
Q= 16
L= 15
M= 15 0.861  0.888  0.731  0.966
Q=6
L=2
M= 2 0.808 0973 0465  0.993
Q= 50

Ka redzams, tad ari Seit rezultati bitiski atkarigi no bloka platuma M izveles, ka
ari no L. Ne mazaku interesi izraisa rezultati, kurus varam iegiit, ja izmantojam divu
izlasu t-testu. So simulaciju rezultati apkopoti tabula. Ka redzams, tad, lai ari neizpildas
nosacijums par datu neatkaribu, tomeér ¢-tests arvien strada labi, loti tuvu ar apskatito

metodi.
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5. tabula: Skelosu bloku EL novértéjuma ticamibas intervalu parklajuma precizitate,
ny = ny = N = 100, simulaciju skaits N, = 1000
|a=03 a=-03 a=09 a=-09

=6
M=3 0.780  0.846 0488  0.927
Q= 32
L= 15
M=17 0.749  0.783 0577  0.855
0= 13
[=2
M=1 0.768  0.883  0.330  0.933
Q= 99

6. tabula: t-testa ticamibas intervalu parametru starpibai parklajuma precizitate atbil-
stoSiem n; = ny = N, simulaciju skaits N, = 1000
|a=03 a=-03 a=09 a=-09
N = 1000 0.862 0.986 0.333 0.989
N =100 0.846 0.985 0.354 0.997
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Ka varam secinat no izdaritajam simulacijam, tad ir divi butiski aspekti, ko janem
vera. Pirmkart rezultatus samera butiski ietekme bloka platuma M izvele ka ari tas,
vai izvelas skeloSus vai neskeloSus blokus. Otrkart var pamanit, ka apskatitas metodes
efektivitate nesamazinas tik bitiski, ja apskata ari ievérojami mazakas izlases. Treskart,
ja salidzina ar rezultatiem, ko iegust ar divu izlasu t¢-testa palidzibu, varam secinat, ka
Sie rezultati butiski neatskiras, vienigi var redzet, ka saja gadijuma daudz sliktak abas

metodes strada pie koeficienta 0.9.
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3.6. Mainas punkta noteikSana ar divu izlasu testu un logiem

Kad aplikota metode, kur, izmantojot EL veikta hipotézu parbaude par lokacijas
parametru vienadibu, So ideju talak varam attistit un pielietot kada stacionara procesa

laikrindas x7 mainas punkta atrasanai. Proti, izvelesimies logu
Wh(zr) = (X141, X1y, .., X+ h)

un ta garumu h = 1,2,..., tad, izmantojot divus $adus logus Wj,(x7) un Wy (xris),
kas ir sekojosi un neparklajas, veiksim hipotezu parbaudi par So logu veidoto laikrindu
(apakslaikrindu) videjo véertibu, izmantojot ieprieks aprakstito metodiku gadijuma, kad
logi neparklajas. Tad, konstrugjot p-vértibu grafiku, var veikt grafisku mainas punk-
ta noteiksanas parbaudi, t.i., intervala, kur Sis grafiks pienem nulles vertibu meklgjams
laikrindas patiesais mainas punkts, precizak mainas punkts ir tiesi $a intervala viduspunk-
ts. Tadejadi, variejot ar loga garumu, iespéjams noteikt laikrindas mainas punktus un to
nozimigumu.

Apskatisim nelielu datu piemeru, kur apskatits AR(1) process, kas konstruets ta, lai loka-

cijas parametra mainas punkts bitu tiesi pie k£ = 500.

pn +V (i), 1<i<500,
pa + V (i), 500 < i < 1000

Xi:

kur V'(-) ir AR(1) process, turklat nemsim p; = 0, uo = 5 un tatad k£ = 500.

Izmantojot So pieeju, meginasim novertet k. Veicot piemera konstruesanu pakete R,
iegisim p-vertibu grafikus, no kuriem varam secinat, ka ari ar metodi iegiitais mainas
punkt ir tuvas patiesajam k = 500. Precizaku novertéjumu k, iegisim no apréekinatajam
p-vertibam, proti nemot laikrindas laika momentus, kuri ir $1 intervala galapunkti, tad st
interval viduspunkts ir tiesi mekletais mainas punkts. Ka redzams attela, tad izmantojot
lielaku loga platumu, var noteikt, kur mekléjams mainas punkts un tad samazinot loga
platumu, to var noteikt precizak.

Interesanti aplukot gadijumu, kad laikrindai ir divi mainas punkti k; un ko. Tad

aplikosim sadu piemeéru.

pn +V (i), 1<1i<300,
Xi=19 pe+V(i), 300<i<600, ,
ps 4+ V (i), 600 < i <1000
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17. att.: Laikrindas attelojums (a) un p-vertibu grafiki dazadiem loga garumiem (b) — (f)
(h = 150; 100; 50; 30; 10).

kur V(-) ir AR(1) process, turklat nemsim pu; = 0, u2 = 5,43 = 8 un tatad k; = 300

un ko = 600. Tatad viena no §is metodes prieksrocibam ir ta, ka vienlaicigi, izvéloties

atbilstosu loga garumu, var noteikt vairakus mainas punktus.
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18. att.: Laikrindas ar 2 mainas punktiem attélojums (a) un p-vertibu grafiki dazadiem
loga garumiem (b) — (f) (h = 150; 100; 50; 30; 10).
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4. METOZU PIELIETOJUMS

4.1. Realu datu piemeéri.

Saja darba dala aplikosim realu laikrindu datus. Seit aplikosim tiesi laikrindu datus,
jo tie ir visbiezak sastopamie praktiskos lietojumos un, ja laikrinda atspogulo kada fizikala
procesa vai ekonomikas norises procesu, iegutos rezultatus viegli interpretet, tadejadi
saprotot, cik atbilstoss ir iegiitais rezultats. Apskatisim jau pieminéto sunspot laikrindu,
ka ari respiration datus, kur apkopoti dati par smadzenu darbibas aktivitati atkariba no
cilveka nomoda stavokla, tas ir, vai cilveks ir aizmidzis vai nomoda. So datu analize
palidzes saprast, vai ar $im metodem iegutie rezultati ir lidzigi un to, cik labi strada §is
metodes aplikotajiem gadijumiem.

Sakuma aplukosim rezultatu, kadu var iegut ar TF'T butstrapa palidzibu, ja apliko-
jam datus par saules aktivitati. Ka jau ieprieks minets, sunspot datu kopa satur in-
formaciju par saules aktivitates datiem, kas biezi tiek izmantoti laikrindu analize (da-
tus var iegiit, pieméram, http://www.napscience.com/astro/sunspots/sunspotdata.

htm, nemot datus par 1700.-1987. gadu).

T T T T T T
1700 1750 1800 1850 1900 1950

19. att.: Laikrindas ar 2 mainnas punktiem attelojums un p-vertibu grafiki dazadiem loga
garumiem (h = 150; 100; 50; 30; 10).

Ja izmantojam TFT butstrapa metodi, tad iegiisim, ja laikrindai ir mainas punkts ir
laikrindas 236 punkts jeb 1935. gads.

Tagad apskatisim, kadu rezultatu iegtisim ar jaunaplikoto metodi. Ka redzams , tad
ar so metodi atradam ne tikai jau iepriekséjo mainas punktu, bet ari vél divus citus mainas
punktus (1800.gads un 1840.gads), kas aplukojot laikrindu ari skiet gana iespejami.

Otra datu kopa, ko aplikosim atspogulo smadzenu aktivitates merijumus dazados

cilveka fiziologiskajos stavoklos (nomoda, miega, dzila miega utml.). Sie dati analizeti
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 http://www.napscience.com/astro/sunspots/sunspotdata.htm
 http://www.napscience.com/astro/sunspots/sunspotdata.htm

T T T T T T
1700 1750 1800 1850 1900 1950

20. att. Saules aktivitates datu analize ar TF'T butstrapu.

B me e B % tw v Ae o AR M
(@) ®) (c)

21. att.: Saules aktivitates datu laikrindas attelojums (a) un p-vertibu grafiki dazadiem
loga garumiem (b), (¢) (h = 20; 30).

arT publikacija [I], kur izmantota vél cita laikrindu mainas punkta noteiksanas metode,
kuru saja darba neaplikosim. Datos akopotas svarstibas raksturo aktivitati, proti, kad
cilveks ir nomoda svarstibas ir biezkas un ar lielaku amplitudu, turklat citu lokacijas
parametru, ko tad ari méginasim parbaudit. Sis datu masivs satur nedaudz vairak neka
18 tikstosus ierakst, bet més analizesim tikai dalu no tas (8000. lidz 9500.ierakstu). Ka
redzams, tad vienlaicigi var labi novertet mainas punktus ar jauno metodi, kamer ar
TFT butstrapu, varetu iegut tikai vienu vienigu, ar kura palidzibu var sadalit laikrindu
atkal divas dalas un atkartot analizi katai no dalam. Salidzinot rezultatus ar tiem, kas

pieejami [1], var secinat, ka abas metodes saja gadijuma strada vienlidz labi. Tagad
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22. att.: NPRS datu laikrindas attelojums (a) un p-vertibu grafiki dazadiem loga garu-
miem (b), (¢) (h = 20;30).

ari praktiskos piemeéros redzéejam, ka darbojas apskatitas metodes. Vienigais bitiskakais
trukums jaunaplikotajai metodei ir tas, ka ta nespej identificet mainas punktus, kas ir
laikrindas sakumposma un beigu posma, ja Sie intervali ir mazaki par loga garumu, lidz
ar to loga garumu nevajadzétu nemt parak lielu, savukart parak maza loga izveéle noved
pie ta, ka metode zaudé savu efektivitati, jo to vairak iespaido gadijuma klidas. Tatad
jarod kompromiss par loga platuma izveli. Sobrid §1 darba ietvaros loga platuma izvele

tiek atstata pétnieka zina.
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5. NOBEIGUMS

Diplomdarba apskatijam galvenos spektralas analizes jédzienus un uzmanibu vérsam
uz periodogrammas gludinasanu, kas arvien ir aktuals temats daudzas publikacijas. Apliko-
jam gan neparametriskas, gan parametriskas gludinasanas metodes. Kad aplukoti spek-
tralas analizes pamatjautajumi un problému risinajumi attieciba uz periodogrammas
gludinasanu, Sos rezultatus var izmantot mainas punkta analizes metodes, kam tika veltita
§1 darba galvena sadala.

Diplomdarba tika apliikota mainas punkta analizes visparéja forma un mainas punkta
analizes iespéjamie virzieni. Saja darba vislielako véeribu pievesam tiesi mainas punkta
analizes metodém, kas apskata mainas punkta noteiksanu lokacijas parametram. Sakot-
neji tika apskatits visvienkarsakais kumulativo summu algoritms, bet pec tam plasak
analizetas tika mainas punkta analizes metodes, kas piemerotas laikrindu datiem, tatad
atkarigam datu struktiram. Tika apskatita metode, kas izmanto TFT butstrapu, ki
ari ieviesta un realizeta metode, kas izmanto divu izlasu testa par lokacijas parametru
vienadibu atkarigiem datiem modifikaciju. Sis divu izlasu tests tika aplikots jau zinat-
niski - pétnieciskas prakses laika, savukart tagad tika izstradats lietojums mainas punkta
noteiksanai. Ar §o metodi tika paradits, ka vienlaicigi iespéjams noteikt vairakus mainas
punktus, kas ir butiska prieksrociba attieciba pret testiem, kur katra etapa tiek pienemts,
ka eksiste tikai viens vai nav neviens mainas punkts.Ta ka metozu apskatam tika izveidots
ar1 atbilstoss paketes R kods, kas pievienots darba pielikuma, tad bija iespéjams veikt ari
praktisku metozu pielietojumu.

Darba praktiskaja dala aplukota datu analize ilustre prieksrocibas, ko sniedz tresa
aplikota metode. Seit redzams, ka metode labi darbojas tiesi laikrindam, kas satur
daudzus mainas punktus ka datos par smadzenu aktivitati. Savukart, parliecinajamies,
ka, ja izteikts viens mainas punkts, tad metodes strada lidzigi.

Kopsavilkuma jateic, ka aplikotas metodes un it ipasi jaunaplikoto metodi iespe-
jams vél analizét plasak, tadejadi paplasinot lietojumu un teorijas apskata virzienu, jo
mainas punkta analizes iespejas un tas lietojumi arvien vel strauji attistas. Tapat iespe-
jams vel aplukot lidzigu metodi kadai citai problematikai, ne tikai lokacijas parametru
mainas punkta noteikSanai. Nobeiguma gribu teikt ari paldies prakses vaditajam par

nepiecieSamajam konsultacijam atvéléto laiku un savstarpéjo sadarbibu.
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Al. EL parklajuma precizitates programpaketes

kods

#Programma #

#Programma #

#tdt s SakuME JAPALAIZ EL_noC3.R ######tibbbtt s
FHERRRERRARRHHHFRERRERERERERERBRF R H R R E R EREEEERRRRR A E R EE S

#2 izlasu tests atkarigiem datiem - izmantojot data blocking

N<-1000 #datu apjoms
M<-trunc(N~(2/5)) #bloka garums - window with no publikacijas
L<-M #bloku skaits, ja non-overlaping

Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits

N.sim<-10000 #sim. skaits
delta0<-0 #1std vidéjo vértiIbu starpiba
el<-0

set.seed(1)

X.data<-arima.sim(model=1list(ar=0.3),n=N) #sdkotnéjie dati prog. parbaudei
Y.data<-arima.sim(model=1list(ar=0.3),n=N) #sdkotnéjie dati prog. parbaudei
mul=mean(X.data)

mu2=mean(Y.data)

blocking<-function(X.data, Y.data)

{
X.block<-c()
mul=mean(X.data)
for(i in 1:Q) X.block[il<- mean(X.data[((i-1)*L+1):((i-1)*L+M)]-mul)
#transformétie X bloku datiti
Y.block<-c()
mu2=mean(Y.data)
for(i in 1:Q) Y.block[iJ<-mean(Y.data[((i-1)*L+1):((i-1)*L+M)]-mul-deltal)
#transformétie X bloku datiti
(EL.means(X.block, Y.block)$conf.int[1]-deltal)*(EL.means(X.block, Y.block)$conf.int[2]-deltal)
#Tail bound inequality
#patiesds vidéjas vértibas ir nulle un starpiba delta 1Idz ar to arI ir nulle
¥

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=0.3),n=N), arima.sim(model=list(ar=0.3),n=N) ))

length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

EL.means(X.data,Y.data)

52



##### bllocking - coverage accuracy ##########E#EE

#simulaciju sdksana I

N.sim<-1000

N<-1000 #datu apjoms

M<-trunc(N~(2/5)) #bloka garums - window with no publikacijas

L<-M #bloku sdkumpunktu starpiba

Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits

L H FHH

theta<-0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

theta<- -0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<-0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

theta<- -0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

#simuldciju sadkSana II

N.sim<-1000

N<-1000 #datu apjoms

M<-trunc(N~(3/5)) #bloka garums - window with no publikicijas

L<-M #bloku s&kumpunktu starpiba

Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits

N;M;L;Q;

theta<-0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parkldjuma precizitite

theta<-0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parkldjuma precizitite

theta<- -0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

#simuldciju sdksana III
N.sim<-1000
N<-1000 #datu apjoms
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arima.

arima.

arima.

arima

arima.

arima.

arima.

arima

sim(model=1list(ar=theta),n=N) ))

sim(model=list (ar=theta),n=N) ))

sim(model=1list(ar=theta),n=N) ))

.sim(model=1list (ar=theta),n=N) ))

sim(model=1list(ar=theta),n=N) ))

sim(model=list (ar=theta),n=N) ))

sim(model=1list(ar=theta),n=N) ))

.sim(model=1list (ar=theta),n=N) ))



M<-trunc(N~(1/5)) #bloka garums - window with no publikicijas

L<-M #bloku sdkumpunktu starpiba

Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits

N;M;L;Q;

theta<-0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.3
rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parkl&djuma precizitate

theta<-0.9
rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.9
rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),

length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

#simulaciju sdksana IV

N.sim<-1000

N<-1000 #datu apjoms

M<-trunc(N~(2/5)) #bloka garums - window with no publikacijas

L<-trunc(M/2) #bloku sdkumpunktu starpiba

Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits

L H FHH

theta<-0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<-0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

theta<- -0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

#simuléciju sdkSana V

N.sim<-1000

N<-1000 #datu apjoms

M<-trunc(N~(3/5)) #bloka garums - window with no publikicijas
L<-trunc(M/2) #bloku sdkumpunktu starpiba

Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits

N;M;L;Q;

theta<-0.3

arima

arima

arima.

arima.

arima.

arima

arima

arima.

.sim(model=1list (ar=theta),n=N) ))

.sim(model=1ist(ar=theta),n=N) ))

sim(model=1list (ar=theta),n=N) ))

sim(model=1list(ar=theta),n=N) ))

sim(model=1list(ar=theta),n=N) ))

.sim(model=1list (ar=theta),n=N) ))

.sim(model=1ist(ar=theta),n=N) ))

sim(model=list (ar=theta),n=N) ))

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.3
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rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))

length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

theta<-0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))

length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

#simulaciju sdkSana VI
N.sim<-1000
N<-1000 #datu apjoms

M<-trunc(N~(1/5)) #bloka garums - window with no publikacijas

L<-trunc(M/2) #bloku sakumpunktu starpiba
Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits
N;M;L;Q;5

theta<-0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),

length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitéte

theta<-0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),

length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

arima.

arima.

arima.

arima.

sim(model=list (ar=theta),n=N) ))

sim(model=1list(ar=theta),n=N) ))

sim(model=list (ar=theta),n=N) ))

sim(model=1list(ar=theta),n=N) ))

### samazinam datu apjomu izlasém N=100 ####HXRFFXRFREFFRRRARBRERFRRRRRERBERHRRRHRSRAR

FHERRRERRARRHHHH B R R B EREEBRERERRRRHHFHH R R EBE SRR R ERRRRRRS SR RE R E RS

N<-100

#simulaciju saksana I

N.sim<-1000

M<-trunc(N~(2/5)) #bloka garums - window with no publikicijas

L<-M #bloku s&kumpunktu starpiba
Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits
N;M;L;Q;

theta<-0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<-0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate
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theta<- -0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))

length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

#simulaciju sdkSana II

N.sim<-1000

M<-trunc(N~(3/5)) #bloka garums - window with no publikacijas

L<-M #bloku sakumpunktu starpiba

Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits

NsM;L;Q;

theta<-0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

theta<- -0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parkl&juma precizitite

theta<-0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),

length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitéte

#simuldciju sdksana III

N.sim<-1000

M<-trunc(N~(1/5)) #bloka garums - window with no publikacijas

L<-M #bloku sdkumpunktu starpiba

Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits

L H HH

theta<-0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<-0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N),
length(rez[rez<0])/N.sim # parklidjuma precizitite

theta<- -0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N),

length(rez[rez<0])/N.sim # parkldjuma precizitite

#simulédciju sdkSana IV

N.sim<-1000

M<-trunc(N~(2/5)) #bloka garums - window with no publikacijas
L<-trunc(M/2) #bloku sdkumpunktu starpiba

Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits
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N;M;L;Q;

theta<-0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N)
length(rez[rez<0])/N.sim # parkl&juma precizitite

theta<- -0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N)
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<-0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N)
length(rez[rez<0])/N.sim # parkl&djuma precizitate

theta<- -0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N)

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

#simuléciju sdkSana V

N.sim<-1000

M<-trunc(N~(3/5)) #bloka garums - window with no publikicijas

L<-trunc(M/2) #bloku sdkumpunktu starpiba

Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits

N;M;L;Q;

theta<-0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N)
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N)
length(rez[rez<0])/N.sim # parkl&juma precizitite

theta<-0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N)
length(rez[rez<0])/N.sim # parkl&juma precizitite

theta<- -0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N)

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

#simulédciju sdkSana VI

N.sim<-1000

M<-trunc(N~(1/5)) #bloka garums - window with no publikicijas

L<-trunc(M/2) #bloku sdkumpunktu starpiba

Q<-trunc((N-M)/L)+1 #- bloku skaits

;M;L;Q;

theta<-0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N)
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.3

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N)
length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

theta<-0.9

rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N)
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.9

a7

»

»

»

»

»

»

»

»

»

»

»



rez<-replicate(N.sim,blocking(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))

length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

AR R ERFL-tests 2 izlasém # ¥ ¥

N.sim<-1000
N<-1000

Ttest<-function(X.data, Y.data)

{
(t.test(X.data, Y.data)$conf.int[1])*(t.test(X.data, Y.data)$conf.int[2])
#Tail bound inequality
#patiesds vidéjas vértIbas ir nulle un starpiba delta 1Idz ar to arI ir nulle
}

theta<- 0.3

rez<-replicate(N.sim,Ttest(arima.sim(model=1ist (ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))
length(rez[rez<0])/N.sim # parkl&juma precizitite

theta<- -0.3

rez<-replicate(N.sim,Ttest(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- 0.9

rez<-replicate(N.sim,Ttest(arima.sim(model=1ist (ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))
length(rez[rez<0])/N.sim # parkl&djuma precizitate

theta<- -0.9

rez<-replicate(N.sim,Ttest(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))

length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

####n=100

N<-100

theta<- 0.3

rez<-replicate(N.sim,Ttest(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.3

rez<-replicate(N.sim,Ttest(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))
length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate

theta<- 0.9

rez<-replicate(N.sim,Ttest(arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N), arima.sim(model=list(ar=theta),n=N) ))
length(rez[rez<0])/N.sim # parklajuma precizitate

theta<- -0.9

rez<-replicate(N.sim,Ttest(arima.sim(model=1ist(ar=theta),n=N), arima.sim(model=1list(ar=theta),n=N) ))

length(rez[rez<0])/N.sim # parkladjuma precizitate
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A2. TFT metodes programpaketes R kods

###change point TFT

n<-1000

#
dati<-read.table(file="sunspot.txt" ,header=F)
n<-length(dati$v2)

simulacija<-function(){

theta<-0.5

N<-1000

xx<-arima.sim(n = N, list(ar = c(theta), ma=0 ))
mul<-3

mu2<-15

spec.pgram(xx,log="no")

h.nulles<-c(xx[1:500]+mul,xx[501:1000]+mu2)
h.altern<-xx+mul

Y<-h.nulles
#Y<-h.altern
#plot(1:1000,Y)
###saakuma stat.
Y_k_vid<-c()

5<-0

for (i in 1:n){
S<-S+Y[1i]
Y_k_vid[i]<-S-i*mean(Y)
}

C.T.vect<-((sqrt(n))~(-1))*(abs(Y_k_vid))

C.T<-max(C.T.vect)
##ar z-tiem

k.arg.max<-which(abs(Y_k_vid) ==max( abs(Y_k_vid) ))
k<-k.arg.max

Z<-c()

Z<-c(Y[1:k]-mean(Y[1:k]),Y[(k+1) :n]-mean(Y[(k+1):n]))
Z.vid<-0

Z.vid<-abs((sqrt(n)) "~ (-1)*(sum(Z[1:k]1)))

C.T.vect<-Z.vid
C.T<-max(C.T.vect)

C.T
return(list(stat=C.T))
}

####simulacijas

simulacijas.stat<-c()

29



simulacijas.stat<-replicate(n,simulacija()$stat)

plot(density(simulacijas.stat))
hist(simulacijas.stat, prob=T)

lines(density(simulacijas.stat),col="green")

###laikrindas grafiks
plot(dati$Vi,dati$V2,type="1ty")
acf(dati$Vv2)

###iepr.rezult.
#alter<-simulacijas.stat

lines(density(alter),col="red")

A HHHFRE HHERHHFRHE HHEHHH HHFHHH HHFHHH

###JAASAAK bootstrapot!!!

#dati

#theta<-0.5

N<-length(dati$V2)

# xx<-arima.sim(n = N, list(ar = c(theta), ma=0 ))
# mul<-3

# mu2<-15

# spec.pgram(xx,log="no")

# h.nulles<-c(xx[1:500]+mul,xx[501:1000]+mu2)

# h.altern<-xx+mul

Y<-dati$Vv2

#Y<-h.altern

Y_k_vid<-c()

5<-0

for (i in 1:n){

S<-S+Y[i]

Y_k_vid[i]l<-S-i*mean(Y)

}

k.arg.max<-which(abs(Y_k_vid)==max( abs(Y_k_vid) ))
k<-k.arg.max

Z<-c()
Z<-c(Y[1:k]-mean(Y[1:k]1),Y[(k+1):n]-mean(Y[(k+1):n]))
Z.vid<-0

Z.vid<-abs((sqrt(n)) " (-1)*(sum(Z[1:k]1)))
C.T.vect<-Z.vid

C.T<-max(C.T.vect)

C.T

xx<-Y

spektrs<-spec.pgram(Y,taper=0,kernel("daniell", ¢(30,30)),
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fast=FALSE, detrend=FALSE, log="no",

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

#y<-££t(x[,1])/(sqre(N))

##bootstr.paraugs

#n<-500

#izl<-rnorm(n,5,1)

#B<-10000
#mean.boot<-replicate(B,mean(sample(izl,replace=TRUE)))
#Z<- sqrt(n)*(mean.boot-mean(izl))/sqrt(var(izl))
#hist(Z,prob=TRUE, main="3",ylim=c(0,0.5))
##xx<-seq(-5,5,1en=1000)

#points(xx,dnorm(xx,0,1),type="1")

###turpinajums
gludinasana<-function(x,ht,freq,spec)

{
sum(dnorm((x-freq)/ht)*spec)/sum(dnorm(freq/ht))

frkv<-spec.pgram(Y,taper=0,fast=FALSE, detrend=FALSE, log='"no",
main=expression("Raw perodogramm, N=100"))$freq
spektr<-spec.pgram(Y,taper=0,fast=FALSE, detrend=FALSE, log="mno",
main=expression("Raw perodogramm, N=100"))$spec

#izmeginasana

gludinasana(0.4,0.01,frkv,spektr)

#vektorizesana

Gludinasana<-Vectorize(gludinasana)

x.j<-Re(fft(xx)/sqrt(n))
y.j<-Im(fft(xx)/sqrt(n))
##apakseja dalja
NN<-floor((n-1)/2)

X.j.NN<-x.j[1:NN]
y.j.NN<-y.j[1:NN]

lambda.j<-(1:(NN+1))/n
s.j<-cQ)

s.jL(N/2)1<-0
s.j[NI<-0

glud<-c()
glud[(N/2)]<-0

for (i in 1:NN){

s.jl[il<-x.j.NN[i]l/sqrt(2*gludinasana(lambda.j[i],0.01,frkv,spektr))

s.j[i+NN+1]<-y.j.NN[i]/sqrt(2*gludinasana(lambda.j[i],0.01,frkv,spektr))
glud[iJ<-gludinasana(lambda.j[i],0.01,frkv,spektr)
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}
plot(lambda. j,glud)

lines(frkv,spektr)

##Normésana

ss.j<-c()

ss.j<-(s.j-(1/2#NN) *sum(s.j) ) / (sqrt( (1/2*NN)*sum((s.j-(1/2*NN)*sum(s.j))"2)
NNN<-length(ss.j)

#izlase<-ss.j

izlase<-rnorm(N)

B<-1000

reverss.furje<-function(datil,dati2)

{

x.star<-sqrt(glud/2)*sample(datil,replace=TRUE)
y.star<-sqrt(glud/2)*sample(dati2,replace=TRUE)
return(list(m=x.star,k=y.star))

}

atlikusie.koef<-function(x.star,y.star,k)

{
X.zvaigznite.pilns<-c(x.star,x.star[((ceiling((n-1)/2))-1):11)
y.zvaigznite.pilns<-c(y.star,-y.star[((ceiling((n-1)/2))-1):1]1)
skaitlis.pilns<-x.zvaigznite.pilns+y.zvaigznite.pilns*1i
skaitlis.pilns[(N/2)]1<-0

skaitlis.pilns[N]<-0

Z.laikrinda<-fft(skaitlis.pilns, inverse = TRUE)/sqrt(n)
Y<-abs(Z.laikrinda)

Y_k_vid<-c()

S<-0

for (i in 1:n){

S<-S+Y[i]

Y_k_vid[i]<-S-i*mean(Y)

}

k.arg.max<-which(abs(Y_k_vid)==max( abs(Y_k_vid) ))
k<-k.arg.max

Z<-c()
Z<-c(Y[1:k]-mean(Y[1:k]),Y[(k+1):n]-mean(Y[(k+1):n]))
Z.vid<-0

Z.vid<-abs((sqrt(n)) " (-1)*(sum(Z[1:k])))

C.T.vect<-Z.vid
C.T<-max(C.T.vect)

C.T
return(list(stat.vertiba=C.T))
}

b33

#plot((1:1000),Z,type="1ty" ,main="dati")
#plot((1:1000) ,h.altern,type="1ty")
#str<-2Z

#TFT<-str
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#acf(Z)
##it
mean(Z+mean(h.altern))

mean(h.altern)

atlikusie.koef(reverss.furje(izlase[1:(NN+1)],izlase[(NN+2) :NNN])$m,
reverss.furje(izlase[1: (NN+1)],izlase [(NN+2) :NNN])$k,k)$stat.vertiba
gg<-cO

hh<-c ()
#ss.boot<-replicate(B,reverss.furje(izlase[1:NN+1],izlase[(NN+2):NNNJ))

##gala stat. sadalijums

B<-10000

ss.boot<-replicate(B,atlikusie.koef (reverss.furje(izlase[1: (NN+1)],izlase[(NN+2) :NNN]) $m,
reverss.furje(izlase[1: (NN+1)],izlase [(NN+2) :NNN])$k,k)$stat.vertiba)

plot(density(ss.boot))

###

saglab<-ss.boot

lines(density(saglab),col="red")

abline(v=C.T)

H###
x.star<-reverss.furje(izlase[1: (NN+1)],izlase [(NN+2) :NNN])$m
y.star<-reverss.furje(izlase[1: (NN+1)],izlase[(NN+2) :NNN])$k
###

plot(dati$Vi,dati$v2)
lines(dati$V1[1:236],dati$V2[1:236],type="1ty",col="red")

par(mfrow=c(1,2))
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A3. EL mainas punkta programpaketes R kods

#######EtEsunspot +EL_noC3.R ##### bisi 3355
HHERRRRRBRRRRRRRRBRFRRRHERRRR SRR BB BB RRR R RSB RRRRRR SRR R RSR
dati<-read.table(file="sunspot.txt" ,header=F)
NN<-length(dati$V2); NN; #sunspot datu garums

delta0<-0 #i1std vidéjo vértIbu starpiba

el<-0

sun.dati<-dati$v2

#dati
par(mfrow = c(1,3))
plot(1:NN,sun.dati, type=’lty’)

#2 izlaSu tests atkarigiem datiem - izmantojot data blocking

for (k in 2:3){

N<-k*10; N; #datu apjoms logos

#N<-30 20 10

M<-trunc(N~(3/5));M; #bloka garums - window with no publikicijas
L<-M; L; #bloku skaits, ja non-overlaping

Q<-trunc((N-M)/L)+1; Q; #- bloku skaits

#mul=mean(X.data)

#mu2=mean(Y.data)

blocking<-function(X.data, Y.data)
{
X.block<-c()
mul=mean(X.data)
for(i in 1:Q) X.block[il<- mean(X.datal[((i-1)*L+1):((i-1)*L+M)]-mul)
#transformétie X bloku datiti
Y.block<-c()
mu2=mean(Y.data)
for(i in 1:Q) Y.block[il<-mean(Y.data[((i-1)*L+1):((i-1)*L+M)]-mul-deltal)
#transformétie X bloku datiti
#(EL.means(X.block, Y.block)$conf.int[1]-delta0)*(EL.means(X.block, Y.block)$conf.int[2]-deltal)
#Tail bound inequality
#patiesds vid&jas vértIbas ir nulle un starpiba delta 1Idz ar to arI ir nulle
#p-value grafikam
EL.means(X.data,Y.data)$p.value
¥
pp-values<-c()
for (i in 1:(NN-2#N)){
F1l.block<-sun.datil[i:(i+N-1)];
F2.block<-sun.dati[(i+N):(i+2*N-1)];
#mean (F1.block) ;mean(F2.block);
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pp-values[i]<-blocking(F1.block,F2.block);
}

plot ((N+1): (length(pp.values)+N),pp.values, type=’1lty’)
pp=round(pp.values,2);pp

#length(p.values)

HHERHRRRFERRHRRHRERHRRRRRR R R BB R BB R R BB R RS RS RHR

## Piemeeriem

NN<-1000; NN; #aré&jo datu garums
#N.sim<-1000 #sim. skaits

delta0<-0 #istd vidéjo vértibu starpiba
el<-0

#set.seed(6)

#dati

X.data<-arima.sim(model=1list(ar=0.3),n=NN/2) #sdkotnéjie dati prog. parbaudei
Y.data<-b5+arima.sim(model=1list (ar=0.3) ,n=NN/2) #sdkotnéjie dati prog. parbaudei
XY.data<-c(X.data, Y.data)

par(mfrow = c(3,2))

plot(1:NN,XY.data, type=’lty’)

#2 izlaSu tests atkarigiem datiem - izmantojot data blocking

N<-10; N; #datu apjoms logos

#N<-150 100 50 30 10

M<-trunc(N~(3/5));M; #bloka garums - window with no publikacijas
L<-M; L; #bloku skaits, ja non-overlaping

Q<-trunc((N-M)/L)+1; Q; #- bloku skaits

#mul=mean(X.data)

#mu2=mean(Y.data)

blocking<-function(X.data, Y.data)
{
X.block<-c()
mul=mean(X.data)
for(i in 1:Q) X.block[il<- mean(X.datal[((i-1)*L+1):((i-1)*L+M)]-mul)
#transformétie X bloku datiti

Y.block<-c()
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mu2=mean(Y.data)
for(i in 1:Q) Y.block[il<-mean(Y.data[((i-1)*L+1):((i-1)*L+M)]-mul-deltal)
#transformétie X bloku datiti
#(EL.means(X.block, Y.block)$conf.int[1]-delta0)*(EL.means(X.block, Y.block)$conf.int[2]-deltal)
#Tail bound inequality
#patiesds vid&jas vértIbas ir nulle un starpiba delta 1Idz ar to arI ir nulle
#p-value grafikam
EL.means(X.data,Y.data)$p.value
¥

p.values<-c()

# parbaudei: xx<-blocking(X.data,Y.data)

#WW<- (trunc(NN/N)) ;WW # logu skaits

#for (i in 1:(WW-1)){
#F1.block<-XY.datal[ (1+(i-1)*N) : (N+(i-1)*N)]1;
#F2.block<-XY.data[ (1+(i)*N) : (N+(i)*N)];
#mean (F1.block) ;mean(F2.block);
#p.values[i]<-blocking(F1.block,F2.block);
#2

#plot(1:(WW-1),p.values, type=’1lty’)
#pp=round(p.values,2) ;pp

#acf (XY.data[1:500])

WW<-(trunc(NN/N));WW # pilnu logu skaits, kas ietilpst viend (&ré&jais cikls)
for (i in 1:(WW-1)){

for (j in 1:(N-1)){

F1.block<-XY.data[(j+(i-1)*N): (N+(j-1)+(i-1)*N)];
F2.block<-XY.datal(j+(i)*N): (N+{j-1)+(1)*N)];

mean(F1l.block) ;mean(F2.block);
p.values[(i-1)*(N-1)+j]<-blocking(F1.block,F2.block);

}

}

plot(1l:length(p.values),p.values, type=’1lty’)
pp=round(p.values,2);pp
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