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ANOTÂCIJA

Diplomdarba mçríis ir apskatît maiòas punkta noteikðanas problemâtiku laikrindu

analîzç. Tâ kâ daþas maiòas punkta noteikðanas metodes atkarîgâm datu struktûrâm

saistîtas ar spektrâlo analîzi, tad darba pirmâ daïa veltîta stacionâru procesu spektrâla-

jai analîzei. Pçc tam aplûkota maiòas punkta noteikðanas problemâtika vispârçjâ formâ.

Diplomdarbâ apskatîtas vairâkas metodes maiòas punkta noteikðanai lokâcijas parame-

tram: kumulatîvo summu metode, metode izmantojot pâreju uz spektrâlo domçnu un Fur-

jç koeficientu butstrapoðanu. Ieviesta un pielietota jauna blokveida empîriskâs ticamîbas

funkcijas (EL) metode divu izlaðu problçmâm atkarîgu datu gadîjumâ, kas pielietota lokâ-

cijas parametra maiòas punkta noteikðanai. Metoþu salîdzinâðanai veiktas simulâcijas un

pielietoti iegûtie rezultâti praktiskâm datu problçmâm.

Atslçgas vârdi: Maiòas punkts, spektrs, empîriskâs ticamîbas funkcija, datu blokoðana,

datu pârkârtoðana, TFT 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, TFT bootstrap, CUMSUM.
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APZÎMÇJUMI

ACF - autokorelâciju funkcijas apzîmçjums.

AIC - Aikake informâcijas kritçrijs

AMOC (angliski At Most One Change) - AMOC hipotçþu pârbaudes apzîmçjums.

BIC - Beijesa informâcijas kritçrijs

B(·) - Brauna tilta procesa apzîmçjums.

DFT - diskrçtâ Furjç transformâcija

EL - empîriskâ ticamîbas funkcija

iid - neatkarîgi un vienâdi sadalîti (dati).

MSE(·) - vidçjâs kvadrâtiskâs kïûdas apzîmçjums.

TFT - (angliski Time frequency Toggle) - TFT butstrapa metodes apzîmçjums.

→d konverìence pçc sadalîjuma
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IEVADS

Maiòas punkta noteikðana pçdçjajâ desmitgadç kïuvusi par arvien aktuâlâku tematu

matemâtiskajâ satistikâ, it îpaði atkarîgu datu struktûru gadîjumâ (skatît, piemçram,

[1]. Ðajâ diplomdarbâ apskatîta tieði maiòas punkta noteikðana laikrindu gadîjumâ, gal-

venokârt, apskatot tieði lokâcijas parametra maiòas punkta noteikðanu.

Tâ kâ atseviðías maiòas punkta analîzes metodes cieði saistîtas ar stohastisku procesu

spektrâlo analîzi, tad diplomdarba sâkuma daïa veltîta tieði stacionâru procesu spektrâlâs

analîzes pamatjedzienu un problemâtikas apskatam. Spektrâlâs analîzes pirmsâkumi mek-

lçjami jau 19. gadsimta beigâs, kad Ðusters (Schuster) 1898. gadâ ieviesa periodogrammas

jçdzienu, kas aprakstîts viòa 1906. gada darbâ izpçtot periodiskumu datos par saules ak-

tivitâti [2, 181. lpp.], tomçr aktualitâte saglabâjas arî mûsdienâs, pateicoties daþâdas

skaitïoðanas un statistiskâs pieejas stohastisku procesu analîzes metoþu attîstîbai. Spek-

trâlâ analîze galvenokârt balstâs uz Furjç analîzi (diskrçto Furjç transformâciju realizâciju

analîzç) un dod iespçju analizçt stohastiskus procesus nevis laika apgabalâ (domçnâ), bet

gan frekvenèu apgabalâ. Tiek apskatîts procesa cikliskums un tâdçjâdi iegûta jauna piee-

ja procesa analîzç izmantojot frekvenèu jçdzienu ar mçríi atklât procesâ apslçptu ciklu.

Spektrâlâ analîze ir svarîga fizikâ trokðòu spektru analîzç, ekonometrijâ ekonomisko pro-

cesu ciklu izpçtç, inþenierzinâtnçs signâlu pârraidîðanas analîzç, kâ arî astronomijâ un

citâs nozarçs.

Savukârt visâs maiòas punkta analîþu metodçs galvenâ problemâtika saistîta ar spçju

pârliecinâties, vai modelis ir laikâ nemainîgs, vai arî ir notikuðas izmaiòas. Kad noskaidrots,

ka modelî ir notikuðas izmaiòas, varam apskatît galvenos jautâjumus, kurus cenðas risinât

ar maiòas punkta analîzes palîdzîbu, piemçram, "Kad modelî notikuðas izmaiòas?", "Vai

izmaiòas ir vienas vienîgas?", "Cik maiòas punkti bijuði?"utt. Lai sniegtu atbildes uz ðiem

jautâjumiem, lieti noder spektrâlâs analîzes pamati, kurus izmantojot, var veikt maiòas

punkta analîzi ar TFT (angliski Time Frequency Toggle) butstrapa metodi. Ðo metodi

pavisam nesen piedâvâja publikâcijâ [3]. Ðîs metodes idejas pamatâ ir procesa spektra

novçrtçjuma aplûkoðana un Furjç koeficientu butstrapoðna, kas dod labâkus rezultâtus

nekâ jau plaðâk pazîstamie periodogrammas butstrapoðnas metodes.

Darbâ apskatîtas maiòas punkta noteikðanas metodes lokâcijas parametram un iz-

mantots jau matemâtiía statistiía programmas zinâtniski - pçtnieciskâ praksç apskatîtais

divu izlaðu tests izmantojot empîriskâs ticamîbas funkciju (EL) atkarîgu datu gadîjumâ.

Ðî ideja attîstîta tâlâk un ieviesta empîriskâs ticamîbas funkcijas metode daþâdâm divu
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izlaðu problçmâm atkarîgu datu gadîjumâ, kas pielietota maiòas punkta noteikðanai, veik-

ts metoþu salîdzinâjums diplomdarba praktiskajâ daïâ. Tâtad par ðî diplomdarba mçríi

tika izvirzîts:

• aplûkot stohastisku stacionâru procesu spektrâlo analîzi;

• apskatît maiòas punkta analîzes vispârçjo problemâtiku un CUMSUM statistiku;

• analizçt maiòas punkta analîzes metodes lokâcijas parametram laikrindu (atkarîgu

datu gadîjumâ) gadîjumâ;

• veikt metoþu realizâciju datorprogrammu paketç R un veikt to savstarpçjo salîdz-

inâjumu gan izmantojot simulâcijas, gan reâlus datu piemçrus.

Diplomdarba pirmajâ nodaïâ apskatîta stacionâru stohastisku procesu spektrâlâ analîze.

Otrâ nodaïa veltîta maiòas punkta analîzes vispârîgajai formai un kumulatîvo sum-

mu metodei neatkarîgu datu gadîjumâ, un TFT butstrapa metodei atkarîgiem datiem.

Savukârt treðajâ nodaïâ apskatîta ieviestâ blokveida empîriskâs ticamîbas funkcijas metode

atkarîgu datu gadîjumâ. Ceturtajâ nodaïâ veikts metoþu pielietojums reâlu datu gadîjumâ.
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1. STACIONÂRU PROCESU SPEKTRÂLÂS ANA-

LÎZES PAMATREZULTÂTI

1.1. Stacionâra stohastiska procesa spektrs un spektrâlâ blîvu-

ma funkcija

Ðajâ diplomdarba nodaïâ apskatîsim galvenâs spektrâlâs analîzes definîcijas un pama-

trezultâtus, kas tâlâk nepiecieðami maiòas punkta analîzes metodçs. Nodaïâ aplûkotas

arî daþas spektrâlâs analîzes priekðrocîbas, kâ arî trûkumi.

Lai ievestu spektra un spektrâlâs blîvuma funkcijas jçdzienu, apskatîsim daþus laikrindu

analîzes jçdzienus un teorçmas.

Definîcija 1. [2, 20.lpp.] Par gadîjuma procesa {xt, t ∈ T} kovariâciju funkciju sauc

γx(s, t) = E[xs − µs][xt − µt],

kur µs ir procesa vidçjâs vçrtîbas funkcija µs =
∫∞
−∞ xfs(x)dx un fs(x) = ∂Fs(x)/∂x

ir procesa sadalîjuma funkcijas atvasinâjums jeb blîvuma funkcija. Ja nav ðaubu, kuru

procesu apskata, γx vietâ lietosim γ.

Definîcija 2. [2, 24.lpp.] Gadîjuma procesu {xt, t ∈ T} sauc par stacionâru vâjâ nozîmç,

ja

• Ext = c, kur c ir konstante, un nav atkarîga no parametra t,

• kovariâciju funkcija γ(s, t) ir atkarîga tikai no laika atstarpes |s− t|.

Turpmâk ar terminu stacionârs sapratîsim, ka process ir stacionârs vâjâ nozîmç. Tad

aplûkojot satcionâra gadîjuma procesa {xt, t ∈ T} kovariâciju funkciju un òemot s = t+h,

iegûsim, ka γ(t+ h, t) = γ(h, 0), kas noved pie autokovariâciju funkcijas jçdziena.

Definîcija 3. [2, 25.lpp.] Par stacionâra procesa {xt, t ∈ T} autokovariâciju funkciju

sauc

γ(h) = E[xt+h − µ][xt − µ],

kur h sauc par lagu jeb laika atstarpi.

Tâlâk aplûkosim vienu no spektrâlâs analîzes pamatteorçmâm, kas definç stacionâra

procesa spektrâlo blîvuma funkciju un tâs saistîbu ar daudz plaðâk pazîstamo autokovar-

iâciju funkciju.
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Teorçma 1. [2, 182.-183.lpp] Ja γ(h) ir stacionâra procesa {xt} autokovariâciju funkcija,

turklât
∞∑

h=−∞

|γ(h)| <∞,

tad

γ(h) =

∫ 1/2

−1/2
e2πiωhf(ω)dω, h = 0,±1,±2, . . .

un procesa {xt} spektrâlâ blîvuma funkcija ir

f(ω) =
∞∑

h=−∞

γ(h)e−2πiωh ,−1/2 6 ω 6 1/2.

Pierâdîjums. Teorçmas pierâdîjums atrodams, piemçram, grâmatâ [2, 537.-538.lpp].

Tâtad spektrâlâ blîvuma funkcija zinâmâ mçrâ raksturo procesa dispersiju

Piezîme 2. Samçrâ bieþi spektrâlo blîvuma funkciju definç nedaudz savâdâk, izmantojot

frekvences λ = 2πω, kur cikli tiek mçrîti π radiânos. Ðâdi definç, piemçram, [4, 192-

193.lpp], arî populârajâ Hamiltona laikrindu analîzes grâmatâ [5] ir ðâda pieeja.

Spektrâlâs blîvuma funkcijas îpaðîbas. Spektrâlâ blîvuma funkcija ir analoìiska

sadalîjuma (varbûtîbu) blîvuma funkcijai:

• f(ω) > 0, ∀ω;

• f(ω) = f(−ω);

• f(ω + 1) = f(ω) (periods 1).

Precizçsim kâ spektrâlâ blîvuma funkcija zinâmâ mçrâ raksturo procesa dispersiju,

proti, izvçloties h = 0 autokovariâciju funkcijâ, zinâms, ka iegûstam procesa dispersiju,

tad

γ(0) = D(xt) =

∫ 1/2

−1/2
f(ω)dω.

Tâtad integrçjot spektrâlo blîvumu funkciju pa visâm frekvencçm, iegûsim procesa dis-

persiju un, ja izpildîti visi teorçmas nosacîjumi, tad autokovariâciju un spektrâlâ blîvuma

funkcijas satur vienu un to paðu informâciju. Tikai autokovariâciju funkcija informâci-

ju sniedz, izmantojot laga jçdzienu, bet spektrâlâ blîvuma funkcija - frekvences (cikli

novçrotâ procesa laika atstatumâ (cikli/gadâ; cikli/mçnesî utt.))
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1.2. ARMA(p, q) spektri

Ðajâ apakðnodaïâ tiks pçtîta plaði pazîstamo autoregresîvâ slîdoðâ vidçjâ ARMA(p, q)

procesu spektri. Atgâdinâsim ARMA(p, q) procesa definîciju, lai precizçtu apzîmçjumus

un vçlâk dotu ARMA(p, q) teorçtiskâ spektra formulu.

Definîcija 4. Process (laikrinda) {xt; t = 0,±1,±2, . . .} ir ARMA(p, q), ja tas ir sta-

cionârs un

xt = φ1xt−1 + φ2xt−2 + . . .+ φpxt−p + εt + θ1εt−1 + . . .+ θqεt−q,

kur θq 6= 0, φp 6= 0 un σ2
ε > 0, un εt ir baltâ trokðòa process ar Eεt = 0, Eε2t = σ2

ε .

Apgalvojums 3. [2, 229.lpp]ARMA(p,q) teorçtiskais spektrs ir pierakstâms formâ

f(ω) = σ2
ε

|1 +
∑q

k=1 θke
−2πiωk|

|1−
∑p

m=1 φme
−2πiωm|

,

kur −1/2 ≤ w ≤ 1/2.

Tâtad jebkuram ARMA(p, q) procesam var precîzi aprakstît un uzzîmçt tâ teorçtisko

spektru. Apskatîsim daþus piemçrus.

1. att. Daþâdi ARMA(p, q) spektri.

Lai gan jebkuram procesam zinâms tâ teorçtiskais spektrs, praktiski tos izmantot ir

visai grûti, jo lîdzîgiem spektriem var atbilst samçrâ daþâdi procesi. Turklât vçlâk vei-

cot simulâcijas redzçsim, ka arî katrâ realizâcijâ procesu spektri ir nedaudz atðíirîgi un
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tâdçï izmantot procesa spektru, lai noteiktu ARMA(p, q) kârtas p un q un vçl jo vairâk

parametru novçrtçjumus bûs pietiekoði apgrûtinoði. Kâ minçts arî literatûrâ, spektrus

drîzâk var izmantot procesa analîzes beigâs, kad jâizðíiras starp daþiem vispiemçrotâka-

jiem modeïiem vai interesç pçtâmâ procesa spektrs. Grâmatâ [6, 363-368.lpp] sâkumâ

noteikta procesa kârta ar AIC kritçriju un tad analizçti gludinâtie spektri.

1.3. Sezonâlo ARIMA(p, d, q)× (P,D,Q)s spektri

Atgâdinâsim sezonâlo autoregresîvo integrçto slîdoðâ vidçjâ procesa (SARIMA) definî-

ciju, lai precizçtu apzîmçjumus.

Definîcija 5. [2, 159.lpp.] Process (laikrinda) {xt; t = 0,±1,±2, . . .} ir ARIMA(p, d, q)×

(P,D,Q)s, ja tas ir uzdodams formâ

ΦP (Bs)φ(B)∆D
s ∆dxt = α + ΘQ(Bs)θ(B)εt,

kur

ΦP (B) = 1− Φ1B − Φ2B
2 − . . .− ΦPB

P ,

ΘQ(B) = 1 + Θ1B + Θ2B2 + . . .+ ΘQBQ,

un

ΦP (Bs) = 1− Φ1B
s − Φ2B

2s − . . .− ΦPB
Ps,

ΘQ(Bs) = 1 + Θ1B
s + Θ2B

2s + . . .+ ΘQB
Qs,

un diferenèu operatori

∆d = (1−B)d ,∆D
s = (1−Bs)D,

kur ∆xt = xt − xt−1 un Bxt = xt−1, un εt ir baltâ trokðòa process ar Eεt = 0, Eε2t = σ2
ε .

Sezonâlo ARIMA procesu spektru piemçri doti grâmatâ [6, 339-340.lpp]. Sezonal-

itâte grafiski izpauþas kâ pîía parauga atkârtojumi ar mazâku svârstîbu amplitûdu ik pçc

1/k frekvencçm, kur k apzîmç sezonalitâtes kârtu. Ðajâ grâmatâ labi ilustrçti gadîjumi

ARIMA(1, 0, 0)× (1, 0, 0)12 un ARIMA(0, 0, 1)× (0, 0, 1)12.

Savukârt ðeit apskatîsim reâlu piemçru par citronu cenâm (dati pieejami http://faculty.

arts.ubc.ca/ediewert/concepts3.pdf [atsauce 23.01.2011.]). (Var atzîmçt, ka ðim

piemçram samçrâ labi atbilst modelis ARIMA(2, 0, 0) × (2, 0, 0)12.) Kâ redzams, tad

periodogrammâ pie vçrtîbas ω ≈ 0.82 ir liels pîíis, kas tieði norâda uz datu periodiskumu,
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proti, 12 mçneðiem (jo 1/12 ≈ 0.83), savukârt nâkoðais leciens ir ðî lielâ pîía atbalsoðanâs.

2. att. Citronu cenu laikrindas attçls (a) un periodogrammai (b).

8



1.4. Periodogramma un tâs gludinâðana

Par spektra vienkârðâko novçrtçjumu kalpo periodogramma. Ðajâ sadaïâ apskatîsim

periodogrammu un tâs gludinâðanu.

Definîcija 6. [2, 187.lpp] Ja doti dati x1, x2, . . . , xn, tad par diskrçto Furjç transformâciju

(DFT) sauc

d(ωj) = n−1/2
n∑
t=1

xte
−2πiωjt (1.1)

= a(j) + ib(j) (1.2)

= n−1/2
n∑
t=1

V (t)(cos(2πωjt) + isin(2πωjt))), (1.3)

kur j = 0, 1, . . . , n−1 un frekvences ωj = j/n tiek sauktas par Furjç jeb fundamentâlajâm

frekvencçm.

Definîcija 7. [2, 188.lpp] Ja doti dati x1, x2, . . . , xn, tad par periodogrammu sauc

I(ωj) = |d(ωj)|2, (1.4)

kur j = 0, 1, . . . , n− 1.

Ðeit jâpiezîmç, ka I(0) = nx2, kur x ir izlases vidçjâ vçrtîba. Bet, ja j 6= 0, tad

I(ωj) =
∑n−1

h=−(n−1) γ̂(h)e2πiωjh, kur γ̂(h) ir izlases autokovariâciju funkcija

γ̂(h) = n−1
n−h∑
t=1

(xt+h − x)(xt − x).

Piezîme 4. Lîdzîgi kâ definçjot spektrâlo blîvuma funkciju, definîcijâ var izmantot frek-

vences π radiânos λ = 2πω, tâ arî, definçjot periodogrammu, pastâv ðîs paðas atðíirîbas.

Tâtad nepiecieðams izvçlçties vienu no pieejâm un saskaòot ðîs definîcijas. (Piemçram,

grâmatâ [4, 185.lpp] dota gadîjuma procesa periodogramma izmantojot tieði frekvences π

radiânos.)

Var teikt, ka periodogramma sadala procesa dispersiju pa frekvencçm, bet periodogram-

mai kâ spektrâlâs blîvuma funkcijas novçrtçjumam ir 2 bûtiski trûkumi. Pirmais ir tas,

ka aplûkoto frekvenèu skaits ir mainîgs un ierobeþots, jo tas ir atkarîgs no izlases novçro-

jumu skaita. Un otrais trûkums ir tas, ka periodogramma nekïûst gludâka (netiecas

uz teorçtisko spektru), ja palielina novçrojumu skaitu, t.i., periodogramma nav bûtisks

spektrâlâs blîvuma funkcijas novçrtçjums [4, 175.lpp], [6, 342.lpp]. Tâdçï svarîgi veikt
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periodogrammas gludinâðanu ar daþâdâm metodçm, kas arî sagâdâ vislielâkâs grûtîbas

spektrâlajâ analîzç. Daþi gludinâðanas veidi tiks apskatîti vçlâk.

Vienkârðâkajos gadîjumos var aplûkot procesa autokorelâciju funkciju un spektru,

tâdejâdi mçìinot apskatît, vai pastâv kâda saistîba, jo, kâ jau iepriekð minçts, pçc bûtîbas

autokovariâciju funkcija un spektrâlâ blîvuma funkcija satur vienu un to paðu informâciju.

Lîdz ar to arî autokorelâciju funkcijai varçtu aplûkot saistîbu ar spektru.

3. att.: Daþâdi AR(p) procesu teorçtiskais spektrs, autokovariâciju funkcija un peri-
odogramma.

Bet, kâ redzams (skat. att.3), praktiski nekâdas saistîbas nav, jo autorelâciju funkcija

izmanto lagus, bet periodogramma (kâ spektrâlâs blîvuma funkcijas novçrtçjums) infor-
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mâciju izsaka izmantojot frekvences.

Kâ jau iepriekð noskaidrojâm, visbûtiskâk ir noskaidrot ar kâdâm metodçm veikt

periodogrammas gludinâðanu. Pastâv divas bûtiski atðíirîgas metodes. Visbieþâk tiek

apskatîta tâ sauktâ \ kodolu gludinâðana" , kur, lîdzîgi kâ neparametriskajâ kodolu

gludinâðanâ blîvuma funkcijai, tiek izvçlçts kâds noteikts joslas platums un veikta peri-

odogramas "vidçjoðana"attiecîgajâ frekvencç daþâdi izsvarojot vai neizsvarojot apkârtçjo

frekvenèu ietekmi. Tas tiek darîts, izvçloties apkârtçjo frekvenèu skaitu m, kas arî sagâdâ

vislielâkâs grûtîbas ðajâ metodç, jo nav viennozîmîgas metodes kâ noteikt parametru m.

Otra fundamentâlâ pieeja ir periodogrammas gludinâðana izmantojot neparametrisko re-

gresiju. Tad, savukârt, parasti svarîgi pareizi novçrtçt joslas platuma parametru h.

1.5. Kodolu gludinâtâ periodogramma

Aprakstîsim visbieþâk sastopamo periodogrammas gludinâðanas veidu - kodolu glud-

inâðanu. Ðeit tiek izvçlçta frekvenèu josla B no L << n sekojoðâm fundamentâlâm

frekvencçm, kas centrçtas ap ωj = j/n, kas tuva interesçjoðai frekvencei ω:

B = {ω : ωj −m/n 6 ω 6 ωj +m/n},

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

Definîcija 8. [2, 197. lpp] Ja B ir frekvenèu josla no L << n sekojoðâm fundamentâlâm

frekvencçm, kas centrçtas ap ωj = j/n, tad par vidçjoto periodogrammu sauc

f(ω) =
1

L

m∑
k=−m

I(ωj + k/n).

Lai iegûtu precîzâku spektra novçrtçjumu, periodogrammu var gludinât izmantojot daþâ-

dus svarus, tâdçï definçsim svçrto periodogrammu.

Definîcija 9. [2, 203. lpp] Par svçrto periodogrammu sauc

f̂(ω) =
m∑

k=−m

hkI(ωj + k/n), (1.5)

kur svari hk apmierina nosacîjumus ∀ k : h−k = hk un
∑m

k=−m hk = 1.

Svaru hk izvçlei tiek ieteikti Daniela, Fejer, Dirihlç un modificçtais Daniela kodols. Ða-

jâ gadîjumâ parametrs L jâaizvieto ar Lh = (
∑m

k=−m h
2
k)
−1, tad joslas platums B svçrtajai

periodogrammai bûs B = Lh/n.
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Parametra m izvçle

Tâtad svarîga ir parametra L vai m (angliski tiek arî saukts par window closing,

jo, samazinot m, samazinâs joslas platums) izvçle. Neliels ieskats par parametru m tiek

dots grâmatâ [6, 355. lpp]. Dþenkins (Jenkins) un Vatts (Watts) (1968) esot ieteikuði

mçìinât ar trim daþâdâm m vçrtîbâm un tad izvçlçties atbilstoðâko. Mazâka vçrtîba dos

priekðstatu par to, kur atrodas lielâkie pîíi, bet periodogrammâ bûs daudz pîíu, un tâ bûs

samçrâ negluda. Liela parametra vçrtîba var veidot lîkni, kas bûs pârgludinâta. Savukârt

Èatfîlds (Chatfield) (2004) iesakot òemt kompromisu, izvçlotie vuenu no m =
√
n, m =

2
√
n un m = 0.5

√
n, kas dos priekðstatu par spektru. Un piedevâm tiek minçts spilgts

citâts, kas raksturo ðo problemâtiku: \ Experience is the real teacher and cannot be got

from a book."(no angïu valodas \ Pieredze ir patiesais skolotâjs, un tâ nav iegûstama

grâmatâs " )

Tâtad varam apkopot ieteikumus:

• izvçlçties m =
√
n;

• vçl var aplûkot m = 2
√
n , m = 0.5

√
n.

Gludinâðanas kodoli

Kâ jau ierasts statistikâ kodolu gludinâðanâ paða kodola izvçle nav tik bûtiska kâ joslas

platuma (ðajâ gadîjumâ parametra m) izvçle. Literatûrâ visbieþâk tiek minçti Daniela un

modificçtais daniela kodols. Daniela kodols ir visvienkârðâkais, tas visâm frekvencçm no

joslas piekârto vienâdus svarus, proti, tiek piekârtoti svari 1/L, kur L = 2m+1. Savukârt

modificçtais Daniela kodols pirmajam un pçdçjajam elementam pieðíir pusi no pârçjiem

svariem, t.i., pirmais un pçdçjais svara koeficienti ir uz pusi mazâki nekâ pârçjie, kas ir

vienâdi savâ starpâ. Protams arî modificçtâ Daniela kodola svaru summa ir 1.

Vçl bieþi kodolu modifikâcija notiek vienkârði atkârtojot kodolu gludinâðanu peri-

odogrammai. Matemâtiski tas nozîmç, ka tiek òemta kodolu konvolûcija. Grâmatâ

[6, 354. lpp] attçlots kâ izmainâs svara koeficienti atkârtojot izsvaroðanu ar modificç-

to Daniela kodolu pie m = 3. Atkârtojot kodolu otru reizi svari veido trijstûra formas

grafiku, bet jau pie treðâs atkârtoðanas, tâ forma jau atgâdina normâlo sadalîjumu.

Vçl literatûrâ atrodami arî Fejer un Dirihlç kodoli (skat., piemçram, [2, 207.-215. lpp]
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Kodolu gludinâto periodogrammas (gludinâtie spektra novçrtçjumi)

Tagad nedaudz ilustrçsim kodolu gludinâðanas metodi ar daþiem piemçriem. Sâkumâ

apskatîsim ARMA(p, q) procesu simulâcijas, lîdzîgi kâ apskatîjâm to teorçtiskos spektrus

jau iepriekð.

4. att.: AR(1) teorçtiskais spektrs un simulâciju gludinâðana pie izlases apjoma N = 30.

5. att.: AR(1) teorçtiskais spektrs un simulâciju kodolu gludinâðana pie izlases apjoma
N = 100.

Kâ redzams, negludinâtâ periodogramma, protams, ir samçrâ slikts spektra novçrtçjums,
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6. att.: AR(1) teorçtiskais spektrs un simulâciju gludinâðana pie izlases apjoma N = 1000.

7. att.: ARMA(2, 1) teorçtiskais spektrs un simulâciju gludinâðana pie izlases apjoma
N = 30.

bet jau vienkârðâkâ gludinâðana ar Daniela kodolu un ieteikto m ≈
√
N dod priekðstatu

par spektra formu. Izmantojot modificçto Daniela kodolu vienkârðâkajâ AR(1) procesa

gadîjumâ jau iegûst samçrâ labu spektra novçrtçjumu. Savukârt jau nedaudz komplicçtâks

piemçrs ar ARMA(2, 1) ir jau interesantâks. Pie izlases apjoma N = 30 Daniela kodols

ar m ≈
√
N dod kâdu priekðstatu par spektra formu, bet otrais ieteiktais variants ar

m ≈ 2
√
N jau ir pârgludinâts. Tâpat lîdzîgi modificçtâ Daniela kodola gadîjumâ pie
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8. att.: ARMA(2, 1) teorçtiskais spektrs un simulâciju gludinâðana pie izlases apjoma
N = 100.

9. att.: ARMA(2, 1) teorçtiskais spektrs un simulâciju gludinâðana pie izlases apjoma
N = 1000.

m ≈
√
m iegûst jau samçrâ ïoti labu rezultâtu, bet pie m ≈ 2

√
N atkal periodogramma ir

pârgludinâta. Savukârt ARMA(2, 1) simulâcijai pie izlases apjoma N = 100 tieði atkârtoti

pielietots modificçtais Daniela kodols dod vislabâko rezultâtu, lîdzîgi arî tas ir, ja izlases

apjomu palielina lîdz N = 1000. Interesanti, ka simulçtajam procesam pie N = 1000

negludinâtâ periodogramma vispâr nedod priekðstatu par procesa spektru. Patiesîbâ tas
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jau bija sagaidâms, jo, kâ jau iepriekð atzîmçjâm, periodogramma nav bûtisks spektrâlâs

blîvuma funkcijas novçrtçjums.

Tagad apskatîsim nedaudz interesantâku piemçru par saules aktivitâtes datiem, kas

bieþi tiek izmantoti laikrindu analîzç (datus var iegût, piemçram, http://www.napscience.

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

10. att.: Sunspot periodogramma lineârajâ un logaritmiskajâ skalâ, periodogrammas
lineârajâ skalâ gludinâðana.

Kâ redzams, saules aktivitâtes datiem piemçrotâka ir lineârâ skala (skat. Logaritmiskâ

vai lineârâ skala periodogrammas attçloðanâ). Izmantojot ieteikumu, ka m ≈
√
N vai

m ≈ 0.5
√
N , un tad veicot periodogrammas gludinâðanu, var ievçrot, ka parametrs m ir

izvçlçts pârâk liels. Ðis piemçrs labi ilustrç jau iepriekð minçto, ka parametram noteikðana

ir samçrâ nenoteikta un ka tâ jâbalsta arî uz iepriekðçjo pçtnieka pieredzi un apriorajâm

zinâðanâm par procesu. Var redzçt, ka, pielietojot modificçto Daniela kodolu ar m = 3

atkârtoti (divas reizes), iegûtais tuvinâjums ir samçrâ labi pielâgots datiem, arî gludinot

ar modificçto Daniela kodolu ar m = 2 un atkârtoti ar m = 3, iegûtais rezultâts nav slikts.

1.6. Punktveida ticamîbas intervâli

Zinot periodogrammas îpaðîbas, var konstruçt periodogrammas punktveida ticamîbas

intervâlus. Ja izpildâs iepriekðminçtie nosacîjumi par svariem hk, turklât m → ∞, kad

n → ∞ un m/n → 0, tad var pierâdît (sîkâk skat.[2, 197.-198.lpp, 543.lpp, teorçma C.4]
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vai [6, 356. lpp.], ka
2Lhf̂(ω)

f(ω)
→d χ2

2L, , L = 2m+ 1

Tâtad ticamîbas intervâls

2Lf̂(ω)

χ2
2L(1− α/2)

≤ f(ω) ≤ 2Lf̂(ω)

χ2
2L(α/2)

.

Ja vidçjotâs periodogrammas vietâ apskata gludinâðanu ar daþâdiem svariem, tad L

vietâ lieto Lh = (
∑m

k=−m h
2
k)
−1, kur hk ir izvçlçtie svari. Ðo ilustrçsim tikai ar vienu

piemçru. Atkal izmantosim jau apskatîtos datus par saules aktivitâti.

11. att.: Sunspot periodogrammas lineârajâ skalâ divkârða gludinâðana ar modificçto
Daniela kodolu ar m = 3.

Ðeit attçlota jau gludinâtâ periodogramma ar atbilstoðiem punktveida ticamîbas in-

tervâliem. Kâ var redzçt galvenâs neskaidrîbas ir frekvencçs, kur periodogramma pieòem

lielas vçrtîbas, proti, tur ðie intervâli ir samçrâ plaði.

1.7. Taperoðana

Tâ kâ spektra novçrtçjumâ periodogrammas definçðanai izmatojâm diskrçto Furjç

transformâciju, tad spektra novçrtçjumâ diezgan bûtiskas novirzes dod novçrotâ procesa

sâkuma un beigu vçrtîbas. Lai mazinâtu ðo datu ietekmi, lieto tâ saukto \taperoðanu "l .

Aizvieto novçrotos datus xt ar yt = htxt, t = 1, 2, . . . , n un tad pielieto DFT:

dy(ωj) = n−1/2
n∑
t=1

htxte
−2πiωjt.

Tad definç ðiem datiem periodogrammu Iy(ωj) = |d(ωj)|2. Bûtîbâ tiek samazinâta

novçrotâ procesa sâkuma un beigu vçrtîbu ietekme. Tas tiek darîts, jo nav zinâms vai pro-
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cess novçrots tieði atbilstoði tâ ciklu sâkumam un beigâm, proti, vai novçrojumu sâkums

sakrît arî ar procesa ciklu sâkumu un novçrojumi pârtraukti arî noslçdzoties ciklam. Tâ

kâ reâli veicot novçrojumus, visticamâk, par procesu tas nav zinâms, var gadîties, ka

dati fiksçti, kad process atrodas jau kâdâ cikla fâzç. Tâpçc piemçro sâkumu un beigu

datu, visbieþâk tieði 10%, datu ietekmes mazinâðanu. Piemçram, 10% no datiem sâkumâ

un 10% datiem beigâs tiek piekârtoti svari ht tâ, ka, jo tuvâk datu sâkumam/beigâm ir

novçrojums, jo mazâks svara koeficients tam tiek pieðíirts. Kâ piemçrs bieþi tiek minçts

([2, 207.lpp] un [6, 360.lpp] ) kosinusa zvans (angliski cosine bell) vai noðíeltais kosinusa

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

ht =
1

2

(
1− cos

[
2π(t− 0.5)

n

])
,

bet noðíeltais kosinusa zvans pçc formulas

ht =


1
2

(
1− cos

[
π(t−0.5)

m

])
, ja 1 ≤ t ≤ m

1, jam+ 1 ≤ t ≤ n−m
1
2

(
1− cos

[
π(n−t+0.5)

m

])
, ja n−m+ 1 ≤ t ≤ n,

kurð tiek saukts par 100p% kosinusa zvana taperoðanu, kur p = 2m/n. Praksç visbieþâk

izmanto 10% vai 20% datu taperoðanu.

Piezîme 5. Datorprogrammu paketç R automâtiskâ periodogrammas attçloðanas koman-

da spec.pgram(.) veic 10% datu taperoðanu pçc noklusçjuma, kaut gan paziòojumâ virs

periodogrammas tiek norâdîts, ka tâ ir negludinâtâ periodogramma (angliski Raw peri-

odogramm)!

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

inâðana

Fana un Kreutzbergeres publikâcijâ [7] tiek minçts, ka eksitç vairâki veidi, ko pielieto

periodogrammas gludinâðanâ, turklât turpat minçts, ka lîdz ðim tâ arî nav noteikts, kura

pieeja ir labâkâ, jo tâs ir grûti salîdzinât daþâdo gludinâðanas procedûru dçï. Kâ senâkâ

pieeja, kas arî tika apskatîta iepriekð, tiek minçta kodolu gludinâðana. Kâ otrâ pieeja

tiek minçta logaritmiskâs periodogrammas gludinâðana ar mazâko kvadrâtu metodi. Kâ

piemçrs minçta Vâbas darbs (Wahba (1980)), kur tiek izmantoti splaini. Treðâ pieeja

balstoties uz Vaitla (Whittle (1962)) ticamîbas funkcijas aproksimâciju periodogrammai.

Kâ arî minçts, ka lielâ daïâ literatûras spektrâlâ analîze tiek izmantota tikai paðâ modeïa

izvçles beigâs, kad no atlikuðajiem jâizvçlas atbilstoðâkais. Tâtad sâkumâ tiek meklçts at-

bilstoðs ARMA(p, q) process, visbieþâk izmantojot Beijesa informâcijas kritçriju (BIC) un

informâciju, kas zinâma par procesu, un tikai tad aplûko procesa gludinâto periodogram-

mu un teorçtisko spektru, kâdu dod izvçlçtie modeïi. Pçc tam izvçlas atbilstoðâko. Bet

ðâdas, parametriskâs, pieejas galvenais trûkums ir tas, ka ne visi procesi pakïaujas labai

ARMA(p, q) aproksimâcijai.

Viens no veidiem kâ gludinât periodogrammu ir pielietot neparametriskâs lokâlâs re-

gresijas novçrtçjumu.Kâ parasti, svarîga ir gludinoðâ parametra izvçle. Datorprogrammu

paketç R pieejama iebûvçtâ funkcija locfit, ko apskatîsim nedaudz vçlâk.

Lokâlâ regresija [8, 94.-96. lpp.]

Pieòemsim, ka (X1, Y1), (X2, Y2), . . . , (Xn, Yn) ir neatkarîgi pa pâriem iegûti novçroju-

mi. Sakarîbu starp rezultçjoðo jeb atbildes mainîgo Y un X var izteikt ar vienâdojumiem

Yi = m(Xi) + εi, E(εi) = 0, i = 1, 2, . . . , n,

kur m ir regresijas funkcija. m(x) var interpretçt kâ Y vidçjo vçrtîbu, ja dota vçrtîba

X = x, tas ir,

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

Aplûkosim nosacîtâs vidçjâs vçrtîbas funkcijas m(·) izvirzîjumu Teilora rindâ patvaïîgam

t kâdâ punkta x apkârtnç

m(t) ≈ m(x) +m′(x)(t− x) + . . .+m(p)(x)(t− x)p
1

p!
.
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Ðis var kalpot par iemeslu, lai aplûkotu lokâlo lineâro regresiju (meklçt polinomiâlu

aproksimâciju punkta x apkârtnç). Ideja par lokâlo lineâro regresiju punkta x apkârt-

nç tiek realizçta izmantojot tâ sauktos kodola svarus minimizâcijas problçmâ

min
β

n∑
i=1

{Yi − β0 − β1(Xi − x)− . . .− βp(Xi − x)p}2Kh(x−Xi),

kur β ir koeficientu vektors (β0, β1, . . . , βp)
T . Tâtad tiek izmantota svçrtâ mazâko kvadrâ-

tu metode ar svariem Kh(x−Xi). Izmantosim apzîmçjumus

X =


1 (X1 − x) (X1 − x)2 . . . (X1 − x)p

1 (X2 − x) (X2 − x)2 . . . (X2 − x)p

...
...

...
. . .

...

1 (Xn − x) (Xn − x)2 . . . (Xn − x)p

 ; Y =


Y1

Y2
...

Yn

 ;

W =


Kh(x−X1) 0 0 . . . 0

0 Kh(x−X2) 0 . . . 0
...

...
...

. . .
...

0 0 0 . . . Kh(x−Xn)

 .

Tad, izmantojot tradicionâlo svçrto vidçjo kvadrâtu metodes formulu, iegûsim parametru

vektora β novçrtçjumu

β̂ = (XTWX)−1XTWY.

Jâuzsver, ka atðíirîbâ no novçrtçjuma, kas iegûts ar parametriskâs regresijas palîdzîbu,

ðis novçrtçjums ir atkarîgs no mainîgâ x. Tâtad ðî patieðâm ir lokâlâ regresija punktâ

x. Apzîmçsim vektora β̂ komponentes ar β̂0(x), β̂1(x), . . . β̂p(x). Tâtad lokâlais regresijas

funkcijas m novçrtçjums ir

m̂p,h(x) = β̂0(x).

Tâtad m(x) ≈ β0(x).Vçl tikai atzîmçsim, ka ðis novçrtçjums ir atkarîgs no parametra h.

Tagad aplûkosim lokâlo polinomiâlo regresiju daþâdiem p

• ja p = 0, tad iegûstam lokâlo konstantes jeb Nadaraja-Watsona novçrtçjumu

m̂0,h(x) = m̂h(x) =

∑n
i=1Kh(x−Xi)Yi∑n
i=1Kh(x−Xi)

;
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• pie p = 1 iegûstam lineâro lokâlâs regresijas novçrtçjumu. Sâkumâ apzîmçsim

Sh,j(x) =
n∑
i=1

Kh(x−Xi)(Xi − x)j,

Th,j(x) =
n∑
i=1

Kh(x−Xi)(Xi − x)jYi,

tad iegûsim, ka

β̂(x) =

 Sh,0(x) Sh,1(x)

Sh,1(x) Sh,2(x)

 Th,0(x)

Th,1(x)

 .

Lîdz ar to esam ieguvuði lokâlo lineâro regresijas novçrtçjumu

m̂1,h(x) = β̂0(x) =
Th,0(x)Sh,2(x)− Th,1(x)Sh,1(x)

Sh,0(x)Sh,2(x)− S2
h,1(x)

.

Piezîme 6. Literatûrâ [9] parasti iesaka lietot tieði lokâlo lineâro regresiju, kurai nav

robeþu novirzes.

Lokâlâs regresijas ticamîbas joslas

Lai aplûkotu lokâlâs regresijas ticamîbas joslas, ievçrosim, ka lokâlâs regresijas novçrtçjums

ir mazâko kvadrâtu metodes atrisinâjums un ir lineârs novçrtçjums. Tad definçsim svaru

diagrammas vektoru.

Apgalvojums 7. [9, 27. lpp.] Katram x eksistç svaru diagrammas vektors l(x) =

(l1(x), . . . , ln(x)), ka

m̂p,h(x) =
n∑
i=1

li(x)Yi.

Apgalvojums 8. [9, 34. lpp.] Svaru diagrammas vektora koeficientus var aprçíinât pçc

formulas

l(x)T = eT1 (XTWX)−1XTW,

kur ar e1 apzîmçts vienîbas vektors e1 = (1, 0, . . . , 0)T .

Tagad samçrâ viegli aprçíinât matemâtisko cerîbu un dispersiju.

Apgalvojums 9. [9, 28. lpp.] Lokâlâs regresijas novçrtçjuma m̂p,h(x) matemâtiskâ cerîba
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un dispersija ir izsakâma ar svaru diagrammas vektoru ðâdâ formâ

E(m̂p,h(x)) =
n∑
i=1

li(x)m̂p,h(xi)

D(m̂p,h(x)) = σ2

n∑
i=1

li(x)2 =: σ2||l(x)||2.

Ðeit pieòemts, ka Yi ir neatkarîgi un ar konstantu dispersiju σ2 <∞.

Apgalvojums 10. Lokâlâs regresijas novçrtçjuma dispersija aprçíinâma pçc formulas

D(m̂p,h(x)) = σ2||l(x)||2 = σ2eT1 (XTWX)−1(XTW 2X)(XTWX)−1e1.

Tagad varam konstruçt ticamîbas joslas. Apzîmçsim ar m(x) = E(m̂p,h(x)).

Apgalvojums 11. [10, 91.-92. lpp.] m(x) ticamîbas joslas ir formâ

I(x) = [m̂p,h(x)− cσ̂||l(x)||, m̂p,h(x) + cσ̂||l(x)||], x ∈ [a, b],

kur c ir konstante, kas novçrtçta no vienâdojuma

2(1− Φ(c)) +
k0
π
e−

c2

2 = α,

kur savukârt α ir uzdotais droðîbas lîmenis un

k0 =

∫ b

a

||T ′(x)||dx,

kur T ′(x) = (T ′1(x), . . . , T ′n(x)), T ′i (x) = ∂Ti(x)/∂x un Ti(x) = li(x)/||l(x)||.

Teorçma 12. [10, 85.-86. lpp.] Ja m̂p,h(x) ir lineâra regresija, tad

σ̂2 =

∑n
i=1(Yi − m̂p,h(xi))

2

n− 2ν + ν̃
,

kur

ν = tr(L), ν̃ = tr(LTL) =
n∑
i=1

||l(xi)||2,

kur matricas L elementi ir Li,j = lj(xi). Turklât, ja m(x) ir pietiekami gluda, t.i., ν =

o(n) un ν̃ = o(n), tad σ̂2 ir bûtisks novçrtçjums.
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Piezîme 13. Ja atlikumu dispersija ir heteroskadiska, tad ticamîbas joslu konstruçðanâ

nepiecieðams izmantot dispersijas novçrtçjumu s(x), ko ðeit neaplûkosim, bet var apskatît,

piemçram, [10, 92.lpp.].

Piezîme 14. Datorprogammu paketç R lokâlo regresiju var konstruçt ar paketes locfit(·)

palîdzîbu. Piemçram, locfit(y∼x) nozîmç, ka tiek veikta y lokâlâ regresija pçc x. Pçc

noklusçðanas tiek izmantota kvadrâtiskâ regresija, bet, lai veiktu lokâlo lineâro regresiju,

jânorâda locfit(y∼x, deg=1) .

Piezîme 15. Datorprogammu paketç R lokâlâs regresijas ticamîbas joslas var konstruçt

arî ar paketes locfit(·) palîdzîbu, t.i., jânorâda fit<-(locfit(y∼x)) un tad, attçlojot

grafiku ar komandas plot palîdzîbu, norâda plot(fit, band= "global "), kur global

nozîmç, ka atlikumi ir ar konstantu dispersiju. Ja tiek norâdîts band= "local ", tad tiek

izdarîts pieòçmums, ka atlikumu dispersija ir mainîga, t.i., σ2 = σ2(x).

Piezîme 16. [9, 20.-21. lpp.] Komanda locfit(·) joslas platuma h(x) izvçlei izmanto

tuvâkâ kaimiòa metodi ar parametru α. Tad kâ gludinoðais parametrs tiek norâdîts tieði

α ∈ [0, 1]. Tas notiek pçc ðâdas metodes:

1. Tiek aprçíinâti attâlumi d(x, xi) = |x − xi| starp interesçjoðo punktu x un datu

punktiem xi.

2. Joslas platums h(x) tiek izvçlçts kâ k-tais mazâkais no attâlumiem, kur k = bnαc.
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2. MAIÒAS PUNKTA ANALÎZE

2.1. Maiòas punkta analîze

Ðî diplomdarba mçríis ir apskatît maiòas punkta noteikðanu laikrindâm, bet vispirms

nepiecieðams apskatît maiòas punkta analîzes vispârîgo uzstâdîjumu.

Visâs maiòas punkta analîþu metodçs sâkumâ nepiecieðams pârliecinâties, vai modelis

ir laikâ nemainîgas, vai arî ir notikuðas izmaiòas. Kad noskaidrots, ka modelî ir notikuðas

izmaiòas, varam apskatît galvenos jautâjumus, kurus cenðas risinât ar maiòas punkta

analîzes palîdzîbu, un tie ir [11, 1.lpp.]:

• Kad modelî notikuðas izmaiòas?

• Vai izmaiòas ir vienas vienîgas?

• Cik maiòas punkti bijuði? utt.

Sâkumâ varam aplûkot vienkârðâko maiòas punkta definîciju, kuru izmanto kvalitâtes

kontroles metodçs.

Definîcija 10. [11, 1.lpp.] Laika momentu, kad statistiskajâ modelî notikuðas izmaiòas

sauc par maiòas punktu.

Tâlâk apskatîsim vispârîgo problçmas nostâdni [11, 11.lpp.] vidçjâs vçrtîbas (lokâcijas

parametra) hipotçþu pârbaudes gadîjumâ, kad sâkuma vidçjâ vçrtîba un dispersija nav

zinâmas, tad nulles hipotçze un alternatîva pierakstâma kâ

H0 : ∃m ∈ {1, 2, . . . ,M}, (2.1)

ka

Xi = a+ ei, i = 1, 2, . . . ,m, (2.2)

Xi = a+ δ + ei, i = m+ 1,m+ 2, . . . ,M, (2.3)

H1 : Xi = a+ ei, i = 1, 2, . . . ,M,

turklât ei apzîmç atlikuma locekïus, kas ir iid (vienâdi un neatkarîgi sadalîti) unM ir datu

apjoms.. Papildus, lai konstruçtu ticamîbas intervâlus, izdarîsim papildus pieòçmumu, ka

{ei} ∼ N(0, σ2)

Piezîme 17. Tâdum, kam izpildâs (2.1), (2.2) un (2.3), tad sauc par procesa X1, X2, . . . , Xm−1, Xm, Xm+1, . . . , XM

maiòas punktu.
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CUMSUM algoritms

Viens no vienkârðâkajiem algoritmiem, lai noskaidrotu, vai maiòas punkts pastâv,

un lai noskaidrotu tâ atraðanâs vietu, ir tâ sauktais kumulatîvo summu jeb CUMSUM

algoritms [12, 5.-10. lpp]:

1. Aprçíina vidçjo vçrtîbu X = 1/M
∑M

i+1Xi.

2. Definç sâkotnçjo jeb nulles kumulatîvo summu S0 = 0.

3. Aprçíina atlikuðâs kumulatîvâs summas

Sj = Sj−1 +Xj −X, j = 1, 2, . . . ,M

pârbaudei var izmantot, ka SM vienmçr ir 0.

4. Aprçíina Sdif , Smax, Smin

Sdif = Smax − Smin,

Smax = max
j=1,...,M

Sj,

Smin = min
j=1,...,M

Sj.

Tâlâk tiek realizçta algoritma daïa, kas ietver butstrapa jçdzienu, un ðajâ algoritmâ

tiek izmantots neparametriskais butstraps.

5. No sâkotnçjâs izlases X1, X2, . . . , XM iegûst butstrapa izlasi X∗1 , X
∗
2 , . . . , X

∗
M .

6. Definç sâkotnçjo butstrapa izlases kumulatîvo summu S∗0 .

7. Aprçíina atlikuðâs butstrapa izlases kumulatîvâs summas

S∗j = S∗j−1 +X∗j −X, j = 1, 2, . . . ,M.

8. Analoìiski aprçíina S∗dif , S
∗
max, S

∗
min.

9. Apskata, k =
∑N

i=1 I{Sdif>S
∗
dif}, kur N butstrapa reiþu skaits, bet indikatorfunkcija

I{Sdif>S
∗
dif} =

 1, Sdif > S∗dif

0, Sdif ≤ S∗dif

.
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10. Iegûst ticamîbas lîmeni 1̂− α = 100 k
N
.

Parasti tiek pieòemts, ka maiòas punkts ir nozîmîgs, ja 1̂− α = 99% vai 1̂− α = 95%.

Piemçru apskatîsim nedaudz vçlâk. Kad noskaidrots, vai procesam ir maiòas punkts,

atliek precizçt maiòas punkta m atraðanâs vietu. Lai to izdarîtu, pastâv divas iespçjas:

• pirmâ metode nosaka, ka maiòas punkts m nosakâms no

|Sm| = max
j=0,...,M

|Sj|;

• otrajâ metodç maiòas punktu m nosaka ar vidçjâs kvadrâtiskâs kïûdas funkcijas

MSE(m) palîdzîbu

m = min
j=0,...,M

MSE(j),

kur

MSE(m) =
m∑
i=1

(Xi −X1)
2 +

M∑
i=m+1

(Xi −X2)
2,

X1 = 1/m
∑

i = 1mXi; X2 = 1/(M −m)
M∑

i=m+1

Xi.

Piezîme 18. Ðo algoritmu viegli realizçt, izmantojot speciâlo datorprogrammu paketi

Change Point Analyzer, kas ir maksas programmatûra, bet izmçìinâjuma versijâ tiek

piedâvâts 30 dienu bezmaksas lietoðana.

Ticamîbas intervâli

Ja papildus tiek izdarîts pieòçmums, ka dati ir ar normâlo sadalîjumu, tad var izmantot

tâ saukto 3 sigmu likumu (vai arî 6 sigmu likumu ), proti, kâ zinâms no matemâtiskâs

statistikas, ka datiem ar normâlo sadalîjumu ir spçkâ ðâda teorçma [13, 63.lpp]

Teorçma 19. Ja X ∼ N(µ, σ2), tad Z = (X − µ)/σ ∼ N(0, 1) un, ja Z ∼ N(0, 1),

tad X = µ + σZ ∼ N(µ, σ2). Citiem vârdiem, ja X ir gadîjuma lielums ar normâlo

sadalîjumu, tad tâ standartizçtâ versija vienmçr ir gadîjuma lielums ar standarta normâlo

sadalîjumu. Turklât

X ∼ N(µ, σ2), P (X < x) = Φ

(
x− µ
σ

)
,∀x,

kur

Φ(x) =

∫ x

−∞

1√
2π
e
−x2

2
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Lîdz ar to, izmantojot centrâlo robeþteorçmu,

P (µ− σ ≤ x ≤ µ+ σ) = Φ(1)− Φ(-1) ≈ 0.6827;

P (µ− 2σ ≤ x ≤ µ+ 2σ) = Φ(2)− Φ(-2) ≈ 0.9772− (1− 0.9772) ≈ 0.9545;

P (µ− 3σ ≤ x ≤ µ+ 3σ) = Φ(3)− Φ(-3) ≈ 0.9973.

Pçdçjo no vienâdîbâm sauc par trîs sigmu likumu. Analoìiski var iegût kvalitâtes

kontroles metodçs bieþi izmantoto seðu sigmu likumu

P (µ− 6σ ≤ x ≤ µ+ 6σ) = Φ(6)− Φ(-6) ≈ 0.999999998027.

Ðî vienâdîba norâda, ka ticamîbas intervâls neiekïaus vidçji tikai 1 no 506 797 345.897

gadîjumiem, kas kvalitâtes kontroles sistçmâs ir pieòemts kâ piemçrots rezultâts.

Diemþçl ðâds variants neder, ja apskatîtais process nav baltâ trokðòa process. Tâdçï tâlâk

aplûkosim maiòas punkta analîzes metodes stacionâriem procesiem, kuru autokovarâciju

funkcija nav identiska nullei.

2.2. Piemçri CUMSUM grafiki

Pielietosim vienkârðo CUMSUM algoritmu laikrindai, kur atspoguïoti elektroenerìijas

patçtiòa râdîjumi, izmantojot datorprogrammu paketi Change-Point analyzer.

1. tabula Datu piemçrs.
Mçnesis 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

Analizçjot tabulâ apkopotos datus ar datorprogrammu paketi, kas nodroðina kumu-

latîvo summu algoritma realizâciju, iegûsim ðâdus rezultâtus, kas apkopoti ekrânizdrukâ.

(Tabulâ paskaidrojoðie teksti latviskoti.)

Kâ redzams ekrânizdrukâs, tad ðî piemçra laikrindai ir 3 maiòas punkti, no kuriem

visâtrâk tika noteikts novçrojums, kas datçts ar 2009− 04, bet piektajâ zaroðanâs posmâ

noteikti pârçjie divi. Laikrindas grafikâ zaïâs joslas norâda ticamîbas intervâlu, kas vei-

dots izmantojot 3 sigmu likumu. Tâpat var redzçt, ka katra josla norâda apgabalu vienas
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13. att. Novçrojumi ar noteiktiem maiòas punktiem

14. att. Nozîmîgo maiòas punktu ekrânizdruka (latviskota)

15. att. Kumulatîvo summu jeb CUMSUM grafiks

vidçjâs vçrtîbas ietvaros. Maiòas punktu tabulâ vçl var redzçt, kâ mainîjusies vidçjâ vçrtî-

ba un cik nozîmîgas bijuðas izmaiòas (Ðeit gan jâteic, ka ekrânizdrukâ nozîmîbas lîmenis,

kas izteikts procentos, ir noapaïots lîdz veseliem procentpunktiem.). Vçl varam aplûkot

tipisku CUMSUM grafiku, kurâ ïoti labi redzams kâ veidojas kumulatîvâs summas, kâ arî

to, ka nosakot maiòas punktu pçc otras iespçjamâs metodes, tas arî sâkotnçji bûtu novçro-

jums, kas datçts ar 2009 − 04. Vçl datorprogrammu paketç SPSS varam pârliecinâties,

ka katrâ intervâlâ, kurâ aprçíinâta vidçjâ vçrtîba, dati ir neatkarîgi. Ðeit izmantosim

jau iepriekð aprakstîto metodi ar Boksa-Ljunga-Pîrsa statistiku. Ilustrâcijai apskatîsim

tikai pirmo apgabalu, jo pârçjos rezultâti ir analoìiski. Veicot pârbaudi, iegûstam jau

sagaidâmo, proti, ka nevaram noraidît hipotçzi, ka novçrojumi ir neatkarîgi.
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16. att. Boksa-Ljunga-Pîrsa statistika.

Maiòas punkta analîze stacionâru stohastisku procesu gadîjumâ

Iepriekð tika aprakstîts modelis, kurâ bûtisks bija pieòçmums, ka novçrojumi ir neatkarî-

gi savâ starpâ, bet lietojumos bieþi vien tâ var arî nebût, tâpçc nepiecieðams zinâms

mehânisms arî ðâdu problçmu risinâðanai. Lai risinâtu ðo problemâtiku, aplûkosim ðâdu

modeli, kas piemçrots, ja aplûkojam vidçjâs vçrtîbas izmaiòas laikrindâs ( angliski AMOC

- at most one change modelis). Ðeit novçrojumus apzîmçsim ar Yi, i = 1, . . . , T . Lîdz ar

to

Y (i) =

 µ1 + V (i), 1 ≤ i ≤ k̃,

µ2 + V (i), k̃ ≤ i ≤ T
, (2.4)

kur V (·) ir stacionârs process ar EV (·) = 0, turklât k, µ1, µ2 nav zinâmi un problemâtika

izsakâma ðâdâ hipotçþu pârbaudes veidâ

H0 : k̃ < T, µ1 6= µ2 H1 : k̃ = T . (2.5)

Tad vienkârðâkâ, arî saukta par CUMSUM, statistika ir [3, 22.-24. lpp.]

CT = max
1≤k≤T

∣∣∣∣∣ 1√
T

k∑
j=1

(Y (j)− Y T )

∣∣∣∣∣ . (2.6)
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Kritisko vçrtîbu iegûst izmantojot butstrapa metodes frekvenèu domçnâ (spektrâlo

analîzi). Zinâms, ka
CT
τ
→ sup

0≤t≤1
|B(t)|,

kur B(·) ir Brauna tilta process un τ 2 = 2πf(0), kur f(·) ir spektrâlâ blîvuma funkcija

procesam {V (·)}. Nesen izstrâdâta efektîva TFT butstrapa metode ðai problemâtikai [3],

kuru apskatîsim nâkoðajâ sadaïâ. Pielikumâ pievienots izveidotais programmas R kods

ðai problemâtikai.

2.3. TFT butstrapa metode

Ðajâ darba sadaïâ apskatîsim maiòas punkta noteikðanas metodi stacionâriem proce-

siem, kas izmanto aplûkotos stacionâru procesu spektrâlâs analîzes rezultâtus. Metodes

pamatâ ir izmantota procesa spektrâlâ reprezentâcija, kurâ tiek veikts butstraps, tad

iegûtais rezultâts tiek reprezentçts atkal laika domçnâ. Ðâda procesa dçï arî metode

iemantojusi TFT (angliski Time-Frequency-Toggle bootstrap) butstrapa nosaukumu, jo

notiek pârslçgðanâs no laika domçna uz frekvenèu domçnu, kurâ tiek veikta datu pârkâr-

toðana, izmantojot butstrapa metodi. Ðâda veida pieeja, kad tiek butstrapoti tieði paði

Furjç koeficienti tika ieviesta pavisam nesen [3]. Iepriekð tika piedâvâts tikai butstrapot

uzreiz novçrtçto periodogrammu. Ðeit apskatîsim tikai nelielu ðîs metodes izklâstu, sîkâkai

analîzei skatît Kirhas un Politis publikâciju [3].

Sâkumâ nepiecieðams atcerçties Periodogrammas definîciju (1.4) un Furjç koeficien-

tu a(j) un b(j) vienâdojumus (1.1), (1.2) un (1.3). Tagad uzsvçrsim Furjç koeficientu

îpaðîbas.

Apgalvojums 20. [3, 5.lpp] Furjç koeficienti (1.2) apmierina ðâdus nosacîjumus:

Ea(j)→ 0, Eb(j)→ 0, n→∞

Da(j)→ f(ωj)/2, Db(j)→ f(ωj)/2, n→∞,

kur f(ω) ir spektrâlâ blîvuma funkcija. Pie tam, ja stohastiskais process ir Gausa, tad

a(j) un b(j) ir asimptotiski i.i.d. un sadalîti pçc N(0, f(ωj)/2).

Procedûras apraksts

Apskata stacionâru procesu xt, t = 1, . . . , T .
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• Aprçíina Furjç koeficientus, izmantojot FFT (âtro furjç transformâciju) (1.2)

• Apzîmç butstrapotos koeficientus a(T )∗ = b(T )∗ = 0 (Ja T pâra, tad a(T/2)∗ =

b(T/2)∗ = 0.

• Izmantojot kâdu no butstrapa procedûrâm, iegûst pârçjos jaunos Furjç koeficientus

a(j)∗ un b(j)∗, j = 1, . . . , N , N = b(T − 1)/2c.

• Iegûst pârçjos koeficientus, no sakarîbâm

a(j)∗ = a(T − j)∗, b(j)∗ = b(T − j)∗.

• Izmanto inverso FFT, lai iegûtu centrçto laikrindu z∗t = x∗t − µ∗t .

Tad kâ vienkârðâko izmatoto butstrapu var òemt meþonîgo (angliski wild) butstrapu,

kur tiek izmantotas procesa spektra komponentes.

Meþonîgais butstraps

Procedûras apraksts

Apskata stacionâru procesu xt, t = 1, . . . , T .

• Ìenerç standarta normâlâ sadalîjuma N(0, 1) gadîjuma lielumus {sj : 1 ≤ j ≤ 2N}

• Iegûst gadîjuma lielumu butstrapa izlasi s∗jun jaunos koeficientus

a(j)∗ =

√
̂f(ωj)/2s

∗
j , b(j)

∗ =

√
̂f(ωj)/2s

∗
N+j,

kur f̂(·) ir gludinâtais spektrs (skat. (1.5)), ka

sup
ω
|f̂(ω)− f(ω)| →p 0.

Vidçjâs vçrtîbas izmaiòas laikrindâs

Ðeit apskatîsim AMOC jeb vienlaikus vienas izmaiòas modeli (angliski at most one

change model). Tas nozîmç, ka pieòemam, ka pastâv tikai viens maiòas punkts, kuru

vçlamies noskaidrot. Tas neizslçdz iespçju, ka tad, kad atrasts viens maiòas punkts, meklçt

nâkamo, jo atkal var aplûkot katru no sadalîtâ procesa (laikrindas) daïâm atseviðíi un

atkârtot analîzi ðim daïâm.
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Tâtad apskatam jau aplûkoto hipotçþu pârbaudi (2.4), (2.5) un (2.6). Tâ kâ nav

zinâms, vai spçkâ nulles hipotçze vai alternatîva, mçs novçrtçjam Z(t) = V (t) − VT by

Ẑ(t) = Y (t)− µ̂1I{t≤k̂} − µ̂2I{t>k̂},

kur k̂ = argmax{|
∑k

j=1(Y (j) − YT )| : 1 ≤ k ≤ T}, µ̂1 = 1/k̂
∑k̂

j=1 Y (j), µ̂2 =

1/(T − k̂)
∑T

j=k̂+1 Y (j).

Tad TFT butstapotâ statistika definçjam

CT =

∣∣∣∣∣ 1√
T

k∑
j=1

Z∗(j)

∣∣∣∣∣ ,
kur {Z∗(·)} is butstrapa virkne, kas iegûta pçc TFT-butstrapa shçmas. Tad atliek tikai

iegût statistikas butstrapoto sadalîjumu un kritisko vçrtîbu.
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3. DIVU IZLAÐU LOKÂCIJAS PARAMETRUVIE-

NÂDÎBAS TESTS AR EL, TÂ PIELIETOJUMS

MAIÒAS PUNKTA ANALÎZÇ

3.1. Motivâcija un îss vçsturisks ieskats

Ðâs nodaïas pamatideju var izteikt formulçjot divu izlaðu lokâcijas parametru starpîbas

hipotçþu pârbaudi. Pieòemsim, ka dotas divas izlases X = X1, X2, . . . , Xn1 un Y =

Y1, Y2, . . . , Yn2 , tad varam formulçt divu izlaðu lokâcijas parametru vienâdîbas hipotçþu

pârbaudes nulles hipotçzi

H0 : µ2 − µ1 = 0 (3.1)

pret alternatîvu

H1 : µ2 − µ1 6= 0. (3.2)

Apskatîsim, kâ izmatojot empîriskâs ticamîbas funkcijas metodi divu izlaðu lokâcijas

parametru starpîbas pârabudei un atkarîgu datu bloku veidoðanu, iespçjams veikt maiòas

punkta noteikðanu lokâcijas parametram.

Nesen (2011.g.) interneta versijâ pieejamajâ, bet þurnâlâ apstiprinâtajâ publikâci-

jâ [14, 56.-57.lpp.] apskatîts empîriskâs ticamîbas funkcijas pielietojums atkarîgu datu

gadîjumâ, kurâ apskatîta ticamîbas intervâla konstruçðana divdimensionâlas stacionâras

laikrindas X1 = (X1
1 , X

2
1 ), X2 = (X1

2 , X
2
2 ), . . . , Xn = (X1

n, X
2
n) korelâcijas koeficientam

ρ = cov(X1, X2)/
√
D(X1)D(X2).

Ðajâ darbâ arî veiktas atbilstoðas simulâcijas. Sîkâkai informâcijas iegûðanai skatît pub-

likâciju. Interesi saista ðajâ publikâcijâ minçtais, ka kopð Ovens (Owen) iepazîstinâja ar

empîrisko ticamîbas funkciju un ticamîbas intervâla konstruçðanu vidçjajai vçrtîbai, ðis

virziens ir strauji attîstîjies vairâkos virzienos: regresiju analîzç, aditîvajos riska modeïos,

kopulu analîzç un divu izlaðu lokâcijas problemâtikâ. Turklât, ja apskatâmie funkcionâïi

ir nelineâri, empîriskâs ticamîbas funkcijas metodes kïûst vçl komplicçtâkas, jo tad Vilksa

(Wilks) teorçma vispârîgâ gadîjumâ vairs nav spçkâ, t.i., empîriskâs ticamîbas funkciju

attiecîbas testa asimptotiskais sadalîjums vispârîgâ gadîjumâ vairs nav χ2
q- sadalîjums ar

atbilstoðâm q brîvîbas pakâpçm.

Savukârt motivâciju apskatît problemâtiku divu izlaðu lokâcijas parametru starpîbai at-
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karîgu datu gadîjumâ dod R.Frîda (Roland Fried) publikâcija [15] par robustu lokâcijas

parametra noteikðanu autoregresîviem procesiem, kur ðî problemâtika cieði sasaistâs ar

maiòas punkta noteikðanu vâji atkarîgu (stacionâru) procesu gadîjumâ.

3.2. Problçmas nostâdne

Kopð Y. Kitamuras publikâcijas [16] 1997. gadâ zinâms kâ, izmantojot datu pârkâr-

toðanu blokos jeb datu blokoðanu, iespçjams pielietot daþâdus empîriskâs ticamîbas funkci-

jas metodi atkarîgu datu gadîjumâ. Sâkumâ definçsim vâji atkarîgus stohastiskus procesus

vispârçjâ gadîjumâ, ko raksturo jauktie koeficienti.

Definîcija 11. [14, 57], [16, 2086] Process{Xi, 1 ≤ i ≤ n} ir Rd stacionârs process ar

stingro atkarîbas koeficientu αx(k), ja

αx(k) = sup
A∈F0

∞,B∈F
+∞
k

|P (AB)− P (A)P (B)| → 0, k →∞,

kur F ba = σ(Xi, a ≤ i ≤ b) ir σ-algebra, kas balstîta uz Xi, a ≤ i ≤ b. Kâ zinâms, ðâdu

nosacîjumu apmierina arî ARMA procesi [14].

Sâkumâ aplûkosim jau zinâmus rezultâtus [17, 3.-5. lpp] par empîriskâs ticamîbas

funkcijas attiecîbu testu divu izlaðu gadîjumâ neatkarîgiem datiem. Apskatîsim neatkarî-

gus un vienâdi sadalîtus datus no divâm izlasçm X1, . . . , Xn1 un Y1, . . . , Yn2 ar attiecîgi

sadalîjuma funkcijâm F1 un F2. Apskatîsim ∆ un parametru θ. Pieòemsim, ka visa

nepiecieðamâ informâcija par patiesajiem parametriem θ0 un ∆0 no nenovirzîtiem vienâ-

dojumiem

EF1g1(X, θ0) = 0, (3.3)

EF2g2(Y, θ1) = 0. (3.4)

Ja ∆0 = θ1 − θ0, kur θ0 =
∫
xdF1(x) un θ2 =

∫
xdF2(x) tad izvçlamies

g1(X, θ0,∆0) = X − θ0,

g2(Y, θ0,∆0) = Y − θ0 −∆0,

kas apmierina (3.3) un (3.4). Tâlâk apskatîsim empîriskâs ticamîbas funkcijas attiecîbas

testa statistikas konstruçðanu divu izlaðu gadîjumâ. [17, 4. -6. lpp] Iegûsim ticamîbas
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intervâlu parametram ∆. Definçsim empîrisko ticamîbas funkciju attiecîbu funkciju

R(∆, θ) = sup
p,q

n1∏
i=1

(n1pi)

n2∏
j=1

(n2qj),

kur p = (p1, p2, . . . , pn1) un q = (q1, q2, . . . , qn2) ir sadalîjuma vektori, t.i. , nenegatîvi

lielumi ar summu viens, turklât
∑n1

i=1 pig1(Xi, θ0) = 0 un
∑n2

j=1 qjg1(Yj, θ1) = 0.

Viens vienîgs atrisinâjums eksistç, ja 0 piederçtu izliektajai èaulai, ko veido g1(Xi, θ,∆)

un g2(Yj, θ,∆) . Maksimumu atrod, izmantojot Lagranþa reizinâtâjus, kas dod

pi =
1

n1(1 + λ1(θ))g1(Xi, θ,∆)
, i = 1, 2, . . . , n1

qj =
1

n2(1 + λ2(θ))g2(Yj, θ,∆)
, j = 1, 2, . . . , n2,

kur Lagraþa reizinâtâji nosakâmi no vienâdojumiem

n1∑
i=1

g1(Xi, θ,∆, t)

1 + λ1(θ)g1(Xi, θ,∆)
= 0 (3.5)

n2∑
j=1

g2(Yj, θ,∆, t)

1 + λ2(θ)g2(Yj, θ,∆)
= 0. (3.6)

Visbeidzot mçs definçjam empîrisko log - ticamîbas funkciju attiecîbu, kas pareizinâta ar

mînuss divi

W (∆, θ) = −2logR(∆, θ) = 2

n1∑
i=1

(1 + λ1(θ)g1(Xi, θ,∆)) + 2

n2∑
j=1

(1 + λ2(θ)g2(Yj, θ,∆)).

Lai iegûtu novçrtçjumu θ̂ = θ̂(∆) nepiecieðamajam parametram θ, kas maksimizç

R(∆, θ) fiksçtam ∆, jâveido vienâdojumu sistçma (3.5), (3.6) un (3.7).

∂W (∆, θ)

∂θ
=

n1∑
i=1

λ1α1(Xi, θ,∆)

1 + λ1(θ)g1(Xi, θ,∆)
+

n2∑
j=1

λ2α2(Yj, θ,∆)

1 + λ2(θ)g2(Yj, θ,∆)
= 0, (3.7)

kur

α1(Xi, θ,∆) =
∂g1(Xi, θ,∆)

∂θ
, α2(Yj, θ,∆) =

∂g2(Yj, θ,∆)

∂θ
.

Teorçma 21. Izpildoties gluduma nosacîjumiem funkcijâm g1, g2, α1, α2, eksistç tâds θ̂,
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ka θ̂ ir bûtisks θ0 novçrtçjums un R(∆, θ) sasniedz lokâlo maksimumu pie θ̂, turklât

√
n1(θ̂ − θ0)→d N

(
0,

β1β2
β2β2

10 + kβ1β2
20

)
,

kur k <∞ ir pozitîva konstante, kurai izpildâs n2/n1 → k, kad n1, n2 →∞, turklât

−2 logR(∆0, θ̂)→d χ
2
1, n1, n2 →∞,∀t ∈ T,

kur

β1 = EF1g
2
1(X, θ0,∆0), β2 = EF2g

2
2(Y, θ0, δ0),

β10 = EF1α1(X, θ0,∆0), β20 = EF2α2(Y, θ0, δ0).

Tad punktveida ticamîbas intervâls parametram ∆ nosakâms no ∆ : {R(∆, θ̂) > c}

visiem ∆0, kur c nosakâms no ðîs teorçmas.

3.3. Datu bloku veidoðana jeb blokoðana

Tâ kâ praksç bieþi vien nâkas saskarties ar atkarîgâm datu struktûrâm, tad nosacîjums,

ka dati ir neatkarîgi, bieþi vien neizpildâs, lîdz ar to iepriekð aplûkotie rezultâti vairs nav

spçkâ. Ðâdâs situâcijâs nepiecieðams izmantot nedaudz citu pieeju. Kitamura savâ pub-

likâcijâ [16] piedâvâ izmantot datu bloku veidoðanu speciâlâ veidâ vienas izlases gadîjumâ,

kur pçc tam varçtu piemçrot iepriekð aplûkoto teorçtisko rezultâtu. Savâ publikâcijâ

Kitamura izmanto datu bloku veidoðanu vienas izlases gadîjumâ, kad izlases dati ir ar

atkarîbas struktûru, bet ðeit mçs apskatîsim bloku veidoðanai, kas analoìiska Kitamuras

[16] un [14] publikâcijâs. Apskatîsim funkcionâïus G(x, θ) tâdus, ka EG(x, θ) = 0. Ar

M un L apzîmçsim tâdus veselus skaitïus, kas atkarîgi no n, M → ∞, M = o(n1/2) un

L = O(M), kad n→∞. Izvçlamies Q = [(n−M)/L] + 1, kur ar [·] apzîmçta veselâ daïa.

Tâtad tiek izveidoti Q bloki no M novçrojumiem katrâ blokâ un L atstatumu starp bloku

sâkumpunktiem Bi = (X(i−1)L+1, . . . , X(i−1)L+M), i = 1, . . . , Q. Tâlâk Kitamura piedâvâ

jau ðos blokus izmantot kâ novçrojumus attiecîgi statistikâ, proti, katram no blokiem tiek

aprçíinâts Ti = φM(Bi, θ), kur Bi ir i-tais bloks un attçlojumu φM : RM × θ → R uzdod

ðâdâ formâ

φM(Bi, θ) =
M∑
j=1

g(Xj−1)L+n, θ)/M, i = 1, 2, . . . , Q.

Tâtad tiek òemti M slîdoðie vidçjie ar daþâdiem svariem.
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Pielietosim ðo bloku veidoðanas paòçmienu katrai no izlasçm un tad aplûkosim iepriekð

apskatîto teoriju katras izlases bloku funkciju rezultâtiem, tâtad divu izlaðu gadîjumâ

Visbeidzot varam veikt pârbaudi par divu izlaðu lokâcijas parametru starpîbu. Tâdçï

veiksim ðâdu hipotçþu pârbaudi:

H0 : ∆0 = 0, H1 : ∆0 6= 0

tikai ðoreiz jâòem vçrâ, ka mçs apskatîsim nevis statistiku paðâm izlasçm, bet gan to

bloku veidotajâm izlasçm Ti, jo nosacîjums par izlasçm, t. i., to elementu neatkarîbu

un vienâdo sadalîjumu paðâm izlasçm nav spçkâ, un lîdz ar to asimptotiskais sadalîjums

vispârîgâ gadîjumâ nebûtu hî-kvadrâta sadalîjums ar atbilstoðâm brîvîbas pakâpçm.

Tâ kâ ðajâ gadîjumâ funkcionâlim

g1(T1, θ0,∆0, t) = X − θ0,

mums jânovçrtç parametrs θ0, kas nepiecieðams attçlojumâ φM , jo savâdâk nevaram

aprçíinât Ti, kuri definçti iepriekð (nevaram veikt aprçíinu blokos). Ðoreiz θ0 ir pir-

mâs izlases vidçjâ vçrtîba. Ðoreiz lietosim tâ saukto ievietoðanas jeb plug-in metodi un

parametra novçrtçjumam izmantosim θ̂0 = 1/n1

∑n1

i=1Xi un lîdz ar to arî

g2(T2, θ0,∆0, t) = Y − θ0 −∆0

izmantosim ðo paðu novçrtçjumu. Definçsim statistiku

−2 logR(∆0, θ̂)→d χ
2
1, Q1, Q2 →∞,

Tâlâk rîkojamies tâpat, kâ noteikts nodaïâ 3.2.Tâ kâ mçs pârbaudâm hipotçzi par divu

izlaðu vidçjo vçrtîbu vienâdîbu, tad konstruçjot ticamîbas intervâlu parametram ∆0, tam

jâpârklâj 0. Lîdz ar to varam veikt simulâcijas, lai pârbaudîtu pârklâjuma precizitâti

izmantojot daþâdus bloku garumusM un daþâdus atstatumus starp bloku sâkumpunktiem

L.

Divu izlaðu t-tests

Viens no populârâkajiem testiem divu izlaðu vidçjo vçrtîbu starpîbai ir divu izlaðu

t-tests [18, 400. - 403. lpp.]. Lai gan tas ir stingri ierobeþots ar nosacîjumu pa abu izlaðu
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normalitâti un izlaðu datu neatkarîbu, tomçr samçrâ bieþi tas tiek izmantots izlasçm, kas

neapmierina ðos nosacîjumus. Tâdçï apskatîsim divu izlaðu t-testu.

Teorçma 22. Pieòemsim, ka X1, X2, . . . , Xm ∼iid N(µ1, σ
2) un Y1, Y2, . . . , Yn ∼iid N(µ2, σ

2)

, kur visi m+n novçrojumi ir neatkarîgi un vienâdi sadalîti. Tad divu izlaðu t-testa statis-

tika ir

Tm,n =
X − Y

s
√
m−1 + n−1

, s2 =
(m− 1)s21 + (n− 1)s22

m+ n− 2
.

Turklât pie H0 : µ1 = µ2 zinâms, ka Tm,n ∼ tm+n−2, kur tm+n−2 ir studenta sadalîjums

ar m+ n+ 2 , kâ arî Tm,n → N(0, 1), ja m,n→∞.

Piezîme 23. [18, 401.lpp] Vispârîgâ gadîjumâ, kad X1, . . . , Xm ∼ F un iid. un Y1, . . . , Yn ∼

G un iid., un F,G ir ar vienâdu vidçjo vçrtîbu un dispersiju, tad pçc centrâlâs robeþte-

orçmas un Slutska lemmas tâpat kâ normâlâ sadalîjuma gadîjumâ Tm,n →d N(0, 1), ja

m,n→∞, turklât ar tâdu paðu konverìences âtrumu un jaudu.
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3.4. Metodes empîriskâ analîze

Llai pârbaudîtu iepriekðçjâ darba sadaïâs apskatîtâs teorçtisko metodi, kur izmaojam

EL divu izlaðu testam par lokâcijas parametru vienâdîbu, kâ arî, lai gûtu labâku priekðs-

tatu par to, kâ izvçlçties piemçrotu bloka loga platumuM un novçrtçtu tâ ietekmi, veiksim

metodes pârklâjuma precizitâtes pârbaudi.

3.5. pârklâjuma precizitâtes analîze

Sâkumâ apskatîsim izlases ar novçrojumu skaitu n1 = n2 = N = 1000. Veicot 1000

simulâcijas izlasçm, kuru ìenerçjoðais process ir autoregresîvais process AR(1),

Xt = aXt−1 + εt

ar daþâdâm parametra a vçrtîbâm 0.3;−0.3; 0.9;−0.9. Aplûkojot tabulâ apkopotos da-

tus, var redzçt, ka pie izvçlçtâs precizitâtes 0.95 (vai nozîmîbas lîmeòa α = 0.05), izvçlçtâ

metode strâdâ samçrâ labi, vienîgi parametra vçrtîbai a = 0.9 rezultâti nav apmieri-

noði. Kâ redzams tad arî bloku platuma izvçle M ir bûtiska. Kâ jau tas neparametriskâ

statistikâ bieþi sastopams, arî ðeit bûtiski ir izvçlçties piemçrotu bloku platumu M , bet,

diemþçl, ðî problemâtika nav triviâla. Literatûrâ visbieþâk bloku platuma izvçle tiek atstâ-

ta lietotâja ziòâ, jo ðî metode ir jauna, un iesaka apskatît lîdzîgas problemâtikas risinâðanu

bloku butstrapa gadîjumâ. Ðajâs simulâcijâs bloku platums òemts kâ ieteikts publikâcijâ

[14], t.i., M = N i/5, i = 1, 2, 3. Pirmajos trijos gadîjumos aplûkoti neðíeïoðie bloki, bet

nâkoðajâ tabulâ apkopoti bloki, kas savstarpçji ðíeïas. Kâ redzams, tad ðajâ gadîjumâ

viennozîmîgi labâku rezultâtu dod neðíeïoðo bloku gadîjums. Sîkâkai analîzei par bloku

platumu un skaitu skatît Y. Kitamuras publikâciju [19, 35.-44. lpp]

2. tabula: Neðíeïoðo bloku EL novçrtçjuma ticamîbas intervâlu pârklâjuma precizitâte,
n1 = n2 = N = 1000, simulâciju skaits Nsim = 1000

a = 0.3 a = −0.3 a = 0.9 a = −0.9

L= 15
M= 15 0.937 0.958 0.814 0.990
Q= 66
L= 63
M= 63 0.935 0.946 0.912 0.948
Q= 15
L= 3
M= 3 0.930 0.963 0.537 0.997
Q= 333
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3. tabula: Ðíeïoðu bloku EL novçrtçjuma ticamîbas intervâlu pârklâjuma precizitâte,
n1 = n2 = N = 1000, simulâciju skaits Nsim = 1000

a = 0.3 a = −0.3 a = 0.9 a = −0.9

L= 7
M= 15 0.799 0.819 0.623 0.903
Q= 142
L= 31
M= 63 0.807 0.822 0.778 0.806
Q= 31
L= 1
M= 3 0.693 0.814 0.334 0.994
Q= 998

Ðâdâ pat veidâ apskatîsim rezultâtus, kas iegûti, ja izlaðu apjomi ir par kârtu mazâki

n1 = n2 = N = 100. Ðajâ gadîjumâ, tâpat kâ iepriekð varam redzçt, ka tikai pie parametra

a = −0.9 metode strâdâ samçrâ slikti. Pat par kârtu samazinot izlases apjomu, varam

redzçt, ka rezultâti bûtiski nepasliktinâs, lîdz ar to varam teikt, ka metode strâdâ samçrâ

labi apskatîtajâ gadîjumâ.

4. tabula: Neðíeïoðo bloku EL novçrtçjuma ticamîbas intervâlu pârklâjuma precizitâte,
n1 = n2 = N = 100, simulâciju skaits Nsim = 1000

a = 0.3 a = −0.3 a = 0.9 a = −0.9

L= 6
M= 6 0.925 0.941 0.626 0.977
Q= 16
L= 15
M= 15 0.861 0.888 0.731 0.966
Q= 6
L= 2
M= 2 0.898 0.973 0.465 0.993
Q= 50

Kâ redzams, tad arî ðeit rezultâti bûtiski atkarîgi no bloka platuma M izvçles, kâ

arî no L. Ne mazâku interesi izraisa rezultâti, kurus varam iegût, ja izmantojam divu

izlaðu t-testu. Ðo simulâciju rezultâti apkopoti tabulâ. Kâ redzams, tad, lai arî neizpildâs

nosacîjums par datu neatkarîbu, tomçr t-tests arvien strâdâ labi, ïoti tuvu ar apskatîto

metodi.
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5. tabula: Ðíeïoðu bloku EL novçrtçjuma ticamîbas intervâlu pârklâjuma precizitâte,
n1 = n2 = N = 100, simulâciju skaits Nsim = 1000

a = 0.3 a = −0.3 a = 0.9 a = −0.9

L= 6
M= 3 0.780 0.846 0.488 0.927
Q= 32
L= 15
M= 7 0.749 0.783 0.577 0.855
Q= 13
L= 2
M= 1 0.768 0.883 0.330 0.933
Q= 99

6. tabula: t-testa ticamîbas intervâlu parametru starpîbai pârklâjuma precizitâte atbil-
stoðiem n1 = n2 = N , simulâciju skaits Nsim = 1000

a = 0.3 a = −0.3 a = 0.9 a = −0.9

N = 1000 0.862 0.986 0.333 0.989
N = 100 0.846 0.985 0.354 0.997
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Kâ varam secinât no izdarîtajâm simulâcijâm, tad ir divi bûtiski aspekti, ko jâòem

vçrâ. Pirmkârt rezultâtus samçrâ bûtiski ietekmç bloka platuma M izvçle kâ arî tas,

vai izvçlas ðíeïoðus vai neðíeïoðus blokus. Otrkârt var pamanît, ka apskatîtâs metodes

efektivitâte nesamazinâs tik bûtiski, ja apskata arî ievçrojami mazâkas izlases. Treðkârt,

ja salîdzina ar rezultâtiem, ko iegûst ar divu izlaðu t-testa palîdzîbu, varam secinât, ka

ðie rezultâti bûtiski neatðíiras, vienîgi var redzçt, ka ðajâ gadîjumâ daudz sliktâk abas

metodes strâdâ pie koeficienta 0.9.
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3.6. Maiòas punkta noteikðana ar divu izlaðu testu un logiem

Kad aplûkota metode, kur, izmantojot EL veikta hipotçþu pârbaude par lokâcijas

parametru vienâdîbu, ðo ideju tâlâk varam attîstît un pielietot kâda stacionâra procesa

laikrindas xT maiòas punkta atraðanai. Proti, izvçlçsimies logu

Wh(xT ) = (XT+1, XT+2, . . . , XT + h)

un tâ garumu h = 1, 2, . . ., tad, izmantojot divus ðâdus logus Wh(xT ) un Wh(xT+h),

kas ir sekojoði un nepârklâjas, veiksim hipotçþu pârbaudi par ðo logu veidoto laikrindu

(apakðlaikrindu) vidçjo vçrtîbu, izmantojot iepriekð aprakstîto metodiku gadîjumâ, kad

logi nepârklâjas. Tad, konstruçjot p-vçrtîbu grafiku, var veikt grafisku maiòas punk-

ta noteikðanas pârbaudi, t.i., intervâlâ, kur ðis grafiks pieòem nulles vçrtîbu meklçjams

laikrindas patiesais maiòas punkts, precîzâk maiòas punkts ir tieði ðâ intervâla viduspunk-

ts. Tâdçjâdi, variçjot ar loga garumu, iespçjams noteikt laikrindas maiòas punktus un to

nozîmîgumu.

Apskatîsim nelielu datu piemçru, kur apskatîts AR(1) process, kas konstruçts tâ, lai lokâ-

cijas parametra maiòas punkts bûtu tieði pie k = 500.

Xi =

 µ1 + V (i), 1 ≤ i ≤ 500,

µ2 + V (i), 500 < i ≤ 1000
,

kur V (·) ir AR(1) process, turklât òemsim µ1 = 0, µ2 = 5 un tâtad k = 500.

Izmantojot ðo pieeju, mçìinâsim novçrtçt k̃. Veicot piemçra konstruçðanu paketç R,

iegûsim p-vçrtîbu grafikus, no kuriem varam secinât, ka arî ar metodi iegûtais maiòas

punkt ir tuvas patiesajam k = 500. Precîzâku novçrtçjumu k̃, iegûsim no aprçíinâtajâm

p-vçrtîbâm, proti òemot laikrindas laika momentus, kuri ir ðî intervâla galapunkti, tad ðî

intervâl viduspunkts ir tieði meklçtais maiòas punkts. Kâ redzams attçlâ, tad izmantojot

lielâku loga platumu, var noteikt, kur meklçjams maiòas punkts un tad samazinot loga

platumu, to var noteikt precîzâk.

Interesanti aplûkot gadîjumu, kad laikrindai ir divi maiòas punkti k1 un k2. Tad

aplûkosim ðâdu piemçru.

Xi =


µ1 + V (i), 1 ≤ i ≤ 300,

µ2 + V (i), 300 < i ≤ 600,

µ3 + V (i), 600 < i ≤ 1000

,
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17. att.: Laikrindas attçlojums (a) un p-vçrtîbu grafiki daþâdiem loga garumiem (b)− (f)
(h = 150; 100; 50; 30; 10).

kur V (·) ir AR(1) process, turklât òemsim µ1 = 0, µ2 = 5, µ3 = 8 un tâtad k1 = 300

un k2 = 600. Tâtad viena no ðîs metodes priekðrocîbâm ir tâ, ka vienlaicîgi, izvçloties

atbilstoðu loga garumu, var noteikt vairâkus maiòas punktus.

18. att.: Laikrindas ar 2 maiòas punktiem attçlojums (a) un p-vçrtîbu grafiki daþâdiem
loga garumiem (b)− (f) (h = 150; 100; 50; 30; 10).
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4. METOÞU PIELIETOJUMS

4.1. Reâlu datu piemçri.

Ðajâ darba daïâ aplûkosim reâlu laikrindu datus. Ðeit aplûkosim tieði laikrindu datus,

jo tie ir visbieþâk sastopamie praktiskos lietojumos un, ja laikrinda atspoguïo kâda fizikâla

procesa vai ekonomikas norises procesu, iegûtos rezultâtus viegli interpretçt, tâdejâdi

saprotot, cik atbilstoðs ir iegûtais rezultâts. Apskatîsim jau pieminçto sunspot laikrindu,

kâ arî respiration datus, kur apkopoti dati par smadzeòu darbîbas aktivitâti atkarîbâ no

cilvçka nomoda stâvokïa, tas ir, vai cilvçks ir aizmidzis vai nomodâ. Ðo datu analîze

palîdzçs saprast, vai ar ðim metodçm iegûtie rezultâti ir lîdzîgi un to, cik labi strâdâ ðîs

metodes aplûkotajiem gadîjumiem.

Sâkumâ aplûkosim rezultâtu, kâdu var iegût ar TFT butstrapa palîdzîbu, ja aplûko-

jam datus par saules aktivitâti. Kâ jau iepriekð minçts, sunspot datu kopa satur in-

formâciju par saules aktivitâtes datiem, kas bieþi tiek izmantoti laikrindu analîzç (da-

tus var iegût, piemçram, http://www.napscience.com/astro/sunspots/sunspotdata.

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

19. att.: Laikrindas ar 2 maiònas punktiem attçlojums un p-vçrtîbu grafiki daþâdiem loga
garumiem (h = 150; 100; 50; 30; 10).

Ja izmantojam TFT butstrapa metodi, tad iegûsim, ja laikrindai ir maiòas punkts ir

laikrindas 236 punkts jeb 1935. gads.

Tagad apskatîsim, kâdu rezultâtu iegûsim ar jaunaplûkoto metodi. Kâ redzams , tad

ar ðo metodi atradâm ne tikai jau iepriekðçjo maiòas punktu, bet arî vçl divus citus maiòas

punktus (1800.gads un 1840.gads), kas aplûkojot laikrindu arî ðíiet gana iespçjami.

Otra datu kopa, ko aplûkosim atspoguïo smadzeòu aktivitâtes mçrîjumus daþâdos

cilvçka fizioloìiskajos stâvokïos (nomoda, miega, dziïa miega utml.). Ðie dati analizçti
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20. att. Saules aktivitâtes datu analîze ar TFT butstrapu.

21. att.: Saules aktivitâtes datu laikrindas attçlojums (a) un p-vçrtîbu grafiki daþâdiem
loga garumiem (b), (c) (h = 20; 30).

arî publikâcijâ [1], kur izmantota vçl cita laikrindu maiòas punkta noteikðanas metode,

kuru ðajâ darbâ neaplûkosim. Datos akopotâs svârstîbas raksturo aktivitâti, proti, kad

cilvçks ir nomodâ svârstîbas ir bieþías un ar lielâku amplitûdu, turklât citu lokâcijas

parametru, ko tad arî mçìinâsim pârbaudît. Ðîs datu masîvs satur nedaudz vairâk nekâ

18 tûkstoðus ierakst, bet mçs analizçsim tikai daïu no tâs (8000. lîdz 9500.ierakstu). Kâ

redzams, tad vienlaicîgi var labi novçrtçt maiòas punktus ar jauno metodi, kamçr ar

TFT butstrapu, varçtu iegût tikai vienu vienîgu, ar kura palîdzîbu var sadalît laikrindu

atkal divâs daïâs un atkârtot analîzi katai no daïâm. Salîdzinot rezultâtus ar tiem, kas

pieejami [1], var secinât, ka abas metodes ðajâ gadîjumâ strâdâ vienlîdz labi. Tagad
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22. att.: NPRS datu laikrindas attçlojums (a) un p-vçrtîbu grafiki daþâdiem loga garu-
miem (b), (c) (h = 20; 30).

arî praktiskos piemçros redzçjâm, kâ darbojas apskatîtâs metodes. Vienîgais bûtiskâkais

trûkums jaunaplûkotajai metodei ir tas, ka tâ nespçj identificçt maiòas punktus, kas ir

laikrindas sâkumposmâ un beigu posmâ, ja ðie intervâli ir mazâki par loga garumu, lîdz

ar to loga garumu nevajadzçtu òemt pârâk lielu, savukârt pârâk maza loga izvçle noved

pie tâ, ka metode zaudç savu efektivitâti, jo to vairâk iespaido gadîjuma kïûdas. Tâtad

jârod kompromiss par loga platuma izvçli. Ðobrîd ðî darba ietvaros loga platuma izvçle

tiek atstâta pçtnieka ziòâ.
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5. NOBEIGUMS

Diplomdarbâ apskatîjâm galvenos spektrâlâs analîzes jçdzienus un uzmanîbu vçrsâm

uz periodogrammas gludinâðanu, kas arvien ir aktuâls temats daudzâs publikâcijâs. Aplûko-

jâm gan neparametriskas, gan parametriskas gludinâðanas metodes. Kad aplûkoti spek-

trâlâs analîzes pamatjautâjumi un problçmu risinâjumi attiecîbâ uz periodogrammas

gludinâðanu, ðos rezultâtus var izmantot maiòas punkta analîzes metodçs, kam tika veltîta

ðî darba galvenâ sadaïa.

Diplomdarbâ tika aplûkota maiòas punkta analîzes vispârçjâ forma un maiòas punkta

analîzes iespçjamie virzieni. Ðajâ darbâ vislielâko vçrîbu pievçsâm tieði maiòas punkta

analîzes metodçm, kas apskata maiòas punkta noteikðanu lokâcijas parametram. Sâkot-

nçji tika apskatîts visvienkârðâkais kumulatîvo summu algoritms, bet pçc tam plaðâk

analizçtas tika maiòas punkta analîzes metodes, kas piemçrotas laikrindu datiem, tâtad

atkarîgâm datu struktûrâm. Tika apskatîta metode, kas izmanto TFT butstrapu, kâ

arî ieviesta un realizçta metode, kas izmanto divu izlaðu testa par lokâcijas parametru

vienâdîbu atkarîgiem datiem modifikâciju. Ðis divu izlaðu tests tika aplûkots jau zinât-

niski - pçtnieciskâs prakses laikâ, savukârt tagad tika izstrâdâts lietojums maiòas punkta

noteikðanai. Ar ðo metodi tika parâdîts, ka vienlaicîgi iespçjams noteikt vairâkus maiòas

punktus, kas ir bûtiska priekðrocîba attiecîbâ pret testiem, kur katrâ etapâ tiek pieòemts,

ka eksistç tikai viens vai nav neviens maiòas punkts.Tâ kâ metoþu apskatam tika izveidots

arî atbilstoðs paketes R kods, kas pievienots darba pielikumâ, tad bija iespçjams veikt arî

praktisku metoþu pielietojumu.

Darba praktiskajâ daïâ aplûkotâ datu analîze ilustrç priekðrocîbas, ko sniedz treðâ

aplûkotâ metode. Ðeit redzams, ka metode labi darbojas tieði laikrindâm, kas satur

daudzus maiòas punktus kâ datos par smadzeòu aktivitâti. Savukârt, pârliecinâjâmies,

ka, ja izteikts viens maiòas punkts, tad metodes strâdâ lîdzîgi.

Kopsavilkumâ jâteic, ka aplûkotâs metodes un it îpaði jaunaplûkoto metodi iespç-

jams vçl analizçt plaðâk, tâdçjâdi paplaðinot lietojumu un teorijas apskata virzienu, jo

maiòas punkta analîzes iespçjas un tâs lietojumi arvien vçl strauji attîstâs. Tâpat iespç-

jams vçl aplûkot lîdzîgu metodi kâdai citai problemâtikai, ne tikai lokâcijas parametru

maiòas punkta noteikðanai. Nobeigumâ gribu teikt arî paldies prakses vadîtâjam par

nepiecieðamajâm konsultâcijâm atvçlçto laiku un savstarpçjo sadarbîbu.
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A1. EL pârklâjuma precizitâtes programpaketes R

kods

#Programma #

#Programma #

#############################################################

######### SâkuMÂ JAPALAIÞ EL_noC3.R #########################

#############################################################

#2 izlaðu tests atkarîgiem datiem - izmantojot data blocking

N<-1000 #datu apjoms

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

L<-M #bloku skaits, ja non-overlaping

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

N.sim<-10000 #sim. skaits

delta0<-0 #îstâ vidçjo vçrtîbu starpîba

el<-0

set.seed(1)

X.data<-arima.sim(model=list(ar=0.3),n=N) #sâkotnçjie dati prog. pârbaudei

Y.data<-arima.sim(model=list(ar=0.3),n=N) #sâkotnçjie dati prog. pârbaudei

mu1=mean(X.data)

mu2=mean(Y.data)

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

{

X.block<-c()

mu1=mean(X.data)

for(i in 1:Q) X.block[i]<- mean(X.data[((i-1)*L+1):((i-1)*L+M)]-mu1)

#transformçtie X bloku datiti

Y.block<-c()

mu2=mean(Y.data)

for(i in 1:Q) Y.block[i]<-mean(Y.data[((i-1)*L+1):((i-1)*L+M)]-mu1-delta0)

#transformçtie X bloku datiti

(EL.means(X.block, Y.block)$conf.int[1]-delta0)*(EL.means(X.block, Y.block)$conf.int[2]-delta0)

#Tail bound inequality

#patiesâs vidçjâs vçrtîbas ir nulle un starpîba delta lîdz ar to arî ir nulle

}

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

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

##### bllocking - coverage accuracy ##############

##################################################

#simulâciju sâkðana I

N.sim<-1000

N<-1000 #datu apjoms

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

L<-M #bloku sâkumpunktu starpîba

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

N;M;L;Q;

theta<-0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<-0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

#simulâciju sâkðana II

N.sim<-1000

N<-1000 #datu apjoms

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

L<-M #bloku sâkumpunktu starpîba

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

N;M;L;Q;

theta<-0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<-0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

#simulâciju sâkðana III

N.sim<-1000

N<-1000 #datu apjoms
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M<-trunc(N^(1/5)) #bloka garums - window with no publikâcijas

L<-M #bloku sâkumpunktu starpîba

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

N;M;L;Q;

theta<-0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<-0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

#simulâciju sâkðana IV

N.sim<-1000

N<-1000 #datu apjoms

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

L<-trunc(M/2) #bloku sâkumpunktu starpîba

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

N;M;L;Q;

theta<-0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<-0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

#simulâciju sâkðana V

N.sim<-1000

N<-1000 #datu apjoms

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

L<-trunc(M/2) #bloku sâkumpunktu starpîba

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

N;M;L;Q;

theta<-0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<-0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

#simulâciju sâkðana VI

N.sim<-1000

N<-1000 #datu apjoms

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

L<-trunc(M/2) #bloku sâkumpunktu starpîba

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

N;M;L;Q;

theta<-0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<-0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

##################################################################

### samazinam datu apjomu izlasçm N=100 ##############################################

##################################################################

N<-100

#simulâciju sâkðana I

N.sim<-1000

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

L<-M #bloku sâkumpunktu starpîba

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

N;M;L;Q;

theta<-0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<-0.9

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

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

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

#simulâciju sâkðana II

N.sim<-1000

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

L<-M #bloku sâkumpunktu starpîba

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

N;M;L;Q;

theta<-0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<-0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

#simulâciju sâkðana III

N.sim<-1000

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

L<-M #bloku sâkumpunktu starpîba

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

N;M;L;Q;

theta<-0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<-0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

#simulâciju sâkðana IV

N.sim<-1000

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

L<-trunc(M/2) #bloku sâkumpunktu starpîba

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<-0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

#simulâciju sâkðana V

N.sim<-1000

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

L<-trunc(M/2) #bloku sâkumpunktu starpîba

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

N;M;L;Q;

theta<-0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<-0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

#simulâciju sâkðana VI

N.sim<-1000

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

L<-trunc(M/2) #bloku sâkumpunktu starpîba

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

N;M;L;Q;

theta<-0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<-0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

#############t-tests 2 izlasçm ###########################

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

#patiesâs vidçjâs vçrtîbas ir nulle un starpîba delta lîdz ar to arî ir nulle

}

theta<- 0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- 0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

####n=100

N<-100

theta<- 0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.3

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- 0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte

theta<- -0.9

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

length(rez[rez<0])/N.sim # pârklâjuma precizitâte
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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 ))

mu1<-3

mu2<-15

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

h.nulles<-c(xx[1:500]+mu1,xx[501:1000]+mu2)

h.altern<-xx+mu1

Y<-h.nulles

#Y<-h.altern

#plot(1:1000,Y)

###saakuma stat.

Y_k_vid<-c()

S<-0

for (i in 1:n){

S<-S+Y[i]

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])))

C.T.vect<-Z.vid

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

C.T

return(list(stat=C.T))

}

####simulacijas

simulacijas.stat<-c()
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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$V1,dati$V2,type="lty")

acf(dati$V2)

###iepr.rezult.

#alter<-simulacijas.stat

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

#####################################################################

###JAASAAK bootstrapot!!!

#dati

#theta<-0.5

N<-length(dati$V2)

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

# mu1<-3

# mu2<-15

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

# h.nulles<-c(xx[1:500]+mu1,xx[501:1000]+mu2)

# h.altern<-xx+mu1

Y<-dati$V2

#Y<-h.altern

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

xx<-Y

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

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

###y<-fft(x[,i])/(sqrt(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,len=1000)

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

###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="no",

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<-c()

s.j[(N/2)]<-0

s.j[N]<-0

glud<-c()

glud[(N/2)]<-0

for (i in 1:NN){

s.j[i]<-x.j.NN[i]/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[i]<-gludinasana(lambda.j[i],0.01,frkv,spektr)
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}

plot(lambda.j,glud)

lines(frkv,spektr)

##Normçðana

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(dati1,dati2)

{

x.star<-sqrt(glud/2)*sample(dati1,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):1])

y.zvaigznite.pilns<-c(y.star,-y.star[((ceiling((n-1)/2))-1):1])

skaitlis.pilns<-x.zvaigznite.pilns+y.zvaigznite.pilns*1i

skaitlis.pilns[(N/2)]<-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))

}

###

#plot((1:1000),Z,type="lty",main="dati")

#plot((1:1000),h.altern,type="lty")

#str<-Z

#TFT<-str
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#acf(Z)

###

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<-c()

hh<-c()

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

##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)

####

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$V1,dati$V2)

lines(dati$V1[1:236],dati$V2[1:236],type="lty",col="red")

par(mfrow=c(1,2))

63



A3. EL maiòas punkta programpaketes R kods

#############################################################

#########sunspot +EL_noC3.R #########################

#############################################################

dati<-read.table(file="sunspot.txt",header=F)

NN<-length(dati$V2); NN; #sunspot datu garums

delta0<-0 #îstâ vidçjo vçrtîbu starpîba

el<-0

sun.dati<-dati$V2

#dati

par(mfrow = c(1,3))

plot(1:NN,sun.dati, type='lty')

#2 izlaðu tests atkarîgiem 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 publikâcijas

L<-M; L; #bloku skaits, ja non-overlaping

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

#mu1=mean(X.data)

#mu2=mean(Y.data)

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

{

X.block<-c()

mu1=mean(X.data)

for(i in 1:Q) X.block[i]<- mean(X.data[((i-1)*L+1):((i-1)*L+M)]-mu1)

#transformçtie X bloku datiti

Y.block<-c()

mu2=mean(Y.data)

for(i in 1:Q) Y.block[i]<-mean(Y.data[((i-1)*L+1):((i-1)*L+M)]-mu1-delta0)

#transformçtie X bloku datiti

#(EL.means(X.block, Y.block)$conf.int[1]-delta0)*(EL.means(X.block, Y.block)$conf.int[2]-delta0)

#Tail bound inequality

#patiesâs vidçjâs vçrtîbas ir nulle un starpîba delta lîdz ar to arî ir nulle

#p-value grafikam

EL.means(X.data,Y.data)$p.value

}

pp.values<-c()

for (i in 1:(NN-2*N)){

F1.block<-sun.dati[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='lty')

pp=round(pp.values,2);pp

}

#length(p.values)

##################################################

## Piemeeriem

#########################################

#############################################################

NN<-1000; NN; #ârçjo datu garums

#N.sim<-1000 #sim. skaits

delta0<-0 #îstâ vidçjo vçrtîbu starpîba

el<-0

#set.seed(6)

#dati

X.data<-arima.sim(model=list(ar=0.3),n=NN/2) #sâkotnçjie dati prog. pârbaudei

Y.data<-5+arima.sim(model=list(ar=0.3),n=NN/2) #sâkotnçjie dati prog. pârbaudei

XY.data<-c(X.data, Y.data)

par(mfrow = c(3,2))

plot(1:NN,XY.data, type='lty')

#2 izlaðu tests atkarîgiem 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 publikâcijas

L<-M; L; #bloku skaits, ja non-overlaping

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

#mu1=mean(X.data)

#mu2=mean(Y.data)

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

{

X.block<-c()

mu1=mean(X.data)

for(i in 1:Q) X.block[i]<- mean(X.data[((i-1)*L+1):((i-1)*L+M)]-mu1)

#transformçtie X bloku datiti

Y.block<-c()
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mu2=mean(Y.data)

for(i in 1:Q) Y.block[i]<-mean(Y.data[((i-1)*L+1):((i-1)*L+M)]-mu1-delta0)

#transformçtie X bloku datiti

#(EL.means(X.block, Y.block)$conf.int[1]-delta0)*(EL.means(X.block, Y.block)$conf.int[2]-delta0)

#Tail bound inequality

#patiesâs vidçjâs vçrtîbas ir nulle un starpîba delta lîdz ar to arî 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.data[(1+(i-1)*N):(N+(i-1)*N)];

#F2.block<-XY.data[(1+(i)*N):(N+(i)*N)];

#mean(F1.block);mean(F2.block);

#p.values[i]<-blocking(F1.block,F2.block);

#}

#plot(1:(WW-1),p.values, type='lty')

#pp=round(p.values,2);pp

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

WW<-(trunc(NN/N));WW # pilnu logu skaits, kas ietilpst vienâ (ârçjais 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.data[(j+(i)*N):(N+(j-1)+(i)*N)];

mean(F1.block);mean(F2.block);

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

}

}

plot(1:length(p.values),p.values, type='lty')

pp=round(p.values,2);pp
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