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Ievads

Kops Hansena (1982) visparinata momentu metode (GMM) ir bijusi standartriks epmi-
riskajai analizei ekonometrika. GMM nodrosina vienotu sistemu statistiskiem sledzieniem
ekonometrikas modeliem, kuri ir noteikti ar daziem momentu nosacijumiem. Tomer ne-
senie pétijumi rada, ka ir ievérojamas probléemas ar GMM, ipasi tas ierobezotas izlases
gadijuma un to, ka aproksimacija, kura balstas uz asimptotisko teoriju var dot sliktus
rezultatus. Lai precizétu aproksimaciju GMM noverojumu sadalijumam un saistitajam
testa statistikam, ir izstradatas butstrapa metodes. Galvenais, lai izmantotu butstrapa
metodi GMM konteksta, ir nepieciesams uzlikt vairak momentu nosacijumus butstrapa
izlasem neka ir parametru vektora dimensija. Hall un Horowitz (1996) ieteica izmantot
butstrapu ar atkartotiem momentu nosacijumiem un izveidot augstakas kartas uzlaboju-
mu butstrapa asipmtotiskam aproksimacijam. Bet Brown un Newey (2002) ieteica no-
svarot butstrapu ar implicétajam varbiittbam balstoties uz momentu nosacijumiem. Sis
implicetas varbutibas var iegut balstoties uz GMM (Back un Brown, 1993), empirisko
ticamibas metodi (Owen, 1988) vai visparinato empirisko ticamibas metodi (Smith, 1997,
Newey un Smith, 2004).

Lai parbauditu, vai impliceto varbutibu butstraps dod robustakus rezultatus, parbau-
disim to uz simuléeto datu piemeéra - normalajam sadalijjumam ar piejaukumu salidzinasim
ticamibas intervala parklajuma precizitati ar parasta butstrapa un procentilu butstrapa
ticamibas intervaliem. Diviem datu piemériem salidzinasim implicéto varbiitibu butstra-
pa ticamibas intervala garumus ar t-testa, parasta butstrapa, procentilu butstrapa un
pivotala butstrapa ticamibas intervala garumiem.

1. dala tiek aprakstits, kas ir robusta statistika un kam ta ir nepieciesama. 2. dala
apskatu, kas ir butstraps un ta ticamibas intervalus. 3. dala apskatu specializeto butstrapa
gadijumu ar implicetajam varbtutibam. Ka ari parbaudu uz konkretiem piemeriem, vai

impilcéto varbatibu butstraps ir robustaks par parasto butstrapu pret izlecéjdatiem.



1. Robusta statistika

Robusta statistika vienkarsa, netehniska valoda attiecas uz faktu, ka daudzi piene-
mumi, kurus parasti veic statistika (ka, piemeram, normalitate, linearitate, atkariba) ir
tikai tuvi realajiem. Viens iemesls tam ir lielu kludu pielausana, piemeram, kopejot vai
parrakstoties. Tas parasti paradas ka izlecgji, kuri ir talu no datu vairakuma, un ir bista-
mi daudzam klasiskajam statistikas procediiram. Izlecéju probléma ir labi pazistama un
iespejams tikpat veca ka statistika, un metodes, kuras risina $o problemu, ka, piemeram,
to subjektiva noraidisana vai jebkurs formals noraidisanas noteikums pieder robusta sta-
tistikai tas plasakaja nozimeé. Citi iemesli novirzém no pienémuma par idealizéto modeli
ietver empirisko raksturu daudziem modeliem un aptuveno raksturu daudziem teoretis-

kajiem modeliem.
Galvenie robusta statistikas merki ir [I]
1. aprakstit piemeérotako struktiru datu vairakumam,

2. identificet datu punktu novirzes (izlecejus).

Gadijuma, kad ir nebalanseta datu struktira, ka tipiski tas ir regresija, tad ir ari nepie-

cieSams
3. identificet un bridinat par datu punktu augsto ietekmi.

Turklat, ta ka ne tikai pienemtais marginalais sadalijjums, bet ari pienemta korelacijas
struktiira (principa neatkaribas pienemums) ir tikai tuvinajums, tad cits robusta statisti-

kas uzdevums ir

4. tikt gala ar negaiditu serijas korelaciju, vai plasak, ar novirzi no pienemtas korela-

cijas struktiiras.

Ta ka ticamibas intervali un testi robustiem noveértéjumiem ir asimptotiski, tad ap-
roksimacija vélamajam var bit slikta, ja n ir mazs. Tas notiek ipasi tad, kad klidas
sadaljjumam ir loti smaga aste vai asimetrija. Labakus rezultatus var iegut, izmantojot
butstrapa metodi, kura noverté sadalijjumu, generéjot liela skaitu izlasu ar aizvietosanu

("butstrapa izlases”) no izlases un novertéjot katru no tam. [2]



2. Visparinata momentu metode (GMM)

Visparinato momentu metodi izdomaja Lars Peter Hansen 1982. gada ka vispari-
najumu momentu metodei. Visparinatas momentu metodes novertejumi bija svarigs
jauninajums ekonometrika. Tie nodrosinaja noderigu pieeju, lai atrisinatu novertesanas
problémas daudzos gadijumos, ieskaitot racionalas ceribas modelos, modelos panelu da-
tiem, nepartraukta laika modelos un semiparametriskos modelos.

Pienemsim, ka z apzime datu noverojumus, 5 px 1 parametru vektoru, un g(z, 8) mx1
vektoru no funkcijam no datu novérojumiem un parametriem ar m > p. Visparinatas

momentu metodes novertéjums ir balstits uz momentu ierobezojumiem forma

Elg(z, )] = 0. (2.1)

Biezi §is momentu ierobezojums ir dala implikacijas daziem modeliem, ka ari tas var
ietvert sevi visu pieejamo informaciju.[3]

Daudzos dokumentos ir izskatitas visparinatas momentu metodes (GMM) informaci-
jas teorétiskas alternativas. Idejas bitiba ir izmantot momentu nosacijumus vairak neka
parametru vektora dimensija, lai kopa novertetu interesejosos parametrus un svaru kopu,
katru pievienojot noverojumiem, kuri atspogulo datu generejosa sadalijuma noverteju-
mu. Novértétie svari minimizé attalumu starp novértéto sadalijumu un datu empirisko
sadalfjumu, atbilsto$i momentu nosacijumiem.

Imbens (1993, 1997) [4] ieteica novertet sadalijumu datiem kopa ar interesejosajiem
orginalajiem parametriem. Katram noveérojumam ir piekartoti svari, vai varbttibas, kur
visi svari normalizéti, lai summa bttu viens. Tatad attiecigie novertéjumi sadaljjuma

funkcijai izriet no

A

F(z) =

WE

H{z < z}w;, (2.2)

i=1
kur 1{.} ir identifikatora funkcija. Dot katram noverojumam vienadus svarus, atbilst em-

piriskajam sadaljjumam. Svari ir aprekinati ta, ka sverta izlase analogi visiem momentiem

ir nulle

N
Zwi@bm(zi,é) =0 Vm=1,.. M. (2.3)
=1

Bez turpmakiem ierobezojumiem, svaru vektors nav viennozimigi noteikts. Tapéc svari
ir izveleti no tiem, kuri implice sadalijumu, kurs ir tuvakais empiriskajam sadalijjumam,

atbilstosi momentu nosacijumam, kas dots ar formulu 2.3] Ja meés ierobezojumam misu



uzmanibu uz attaluma meru starp noverteto un empirisko sadalijumu forma D(w) =

SV d(w;), tad novertesanas problemu var formulet ka

N N N
mi@nZd(wi) ta, kaZwi =1 Zwi%U(Zu g) = 0. (2.4)
w, i=1 =1 =1



3. Butstraps

Pienemsim, ka Xi, Xy, ..., X,, ~ F ir neatkarigi un vienadi sadaliti (iid) un 7' =

T(Xy, ..., Xp, F) ir kads funkcionalis, t.i.,

T=T(X,...Xn, F) = VX =g

o

Y

kur 4 = Ep(X)) un 0? = Varp(X;). Viena statistikas problema ir, ka biezi jazina
kaut kas par izlases sadalijumu T sadalijumu, tas ir jaatrod Pp(T(X,..X,, F) < t).
Ja mes atkartoti veidojam izlases no populacijas, tad meés varam novéertet Pp(T < t)
izskaitot cik reizu 7, < t. Bet statistikam izlasem ta nedara. Mes parasti neieguistam
atkartoti veidotas izlases; mes iegustam vienu datu kopu no kada izmera n. Lielai izlasei
no ierobezotas populacijas vajadzétu reprezentét visu populaciju, tapéc atkartotas izlases
no istas izlases, kura batu tikai iid izlase no empiriskas CDF F;,, varétu tikt uzskatita par
tuvinajumu aizvietotajam izlasem no populacijas, pie nosacijuma, ka n ir liels. [5]

Pienemsim, ka X1, ..., X,, labi reprezente isto populacijas sadalijumu. Butstrapa ideja:
simulét daudz izlasu no dotas un aproksimeét statistikas 7" sadalijumu. Tas ir, izvélésimies
no dotas izlases X, ..., X,, jaunas iid izlases no empiriskas sadalijuma funkcijas F,. Visiem
noverojumiem ir vienada 1/n varbutiba tikt izveletiem. To ari sauc par neparametrisko,
empirisko vai dazkart par parasto butstrapu.

Pienemsim, ka mes uzskatam, ka iegutai izlasei ir kads parametrisks sadalijums. Sada
gadijuma sadalijjuma funkcija ir pilniba noteikta ar parametriem 6 : F' = Fy. Tad sadali-
juma funkcija F' nav janoverté ka pilniba nezinama funkcija, bet ta vieta pietiek novertéet
parametru (vai vektoru) 6 ar 0 un tad novertet F ar F = Fj. Attiecigo butstrapa principu
sauc par parametrisko butstrapu.

Apzimesim iegutas butstrapa izlases Xiy,..., X3, X531, ..., X3, s Xpps s X5, kur
B apzimé butstrapoto izlasu skaitu. Statistika funkcionala 7' sadalijumu punkta ¢, tas
ir, Pp(T < t) aproksimesim ar j skaits: T;t/B, kur T}, T3, ..., Ty apzime statistikas T
vertibas B dazadajam butstrapa izlasem. Piemeram, ja T'(Xy,..., X —n, F) = \/ﬁ(f(n —
1))/, tad attieciga butstrapota statistika ir T(X1, ..., X —n, F) = /n(X; — X,,))/S, kur
S apzimé izlases (empirisko) dispersiju. Sis piemérs ir tipisks butstrapa metodei, kur istas
vertibas p un o tiek aizstatas ar novertetajam X, un S no sakotnejiem datiem, jo mes

uzskatam, ka noverojumi labi reprezente istas popoulacijas sadalijumu. [5]

Butsrapu var izmantot ari, lai konstruétu ticamibas intervalus.



4. Butstrapa ticamibas intervali

Atkariba no velamas precizitates un aprékinu sarezgitibas pakapes ir dazadi veidi, ka
konstruet butstrapa ticamibas intervalus. Visvienkarsakais ticamibas intervalu konstrue-

Sanas veids ir ta sauktie Normalie intervali, kuri ir forma
Tn + Za/25€boot 5 (41)

kur Sepo ir standartkludas butstrapa noverteéjums statistiskajam funkcionalim T,,. Sie
intervali ir precizi gadijuma, ja 7}, sadalijums ir tuvs Normalajam.
Pivotalie intervali. Piepemsim, ka = T(F) un 6, = T(F}) un definesim pivotu

R, =06,—0. Pienemsim, ka H(r) apzime pivotas kumulativo sadalijuma funkciju, tas ir,
H(T) :PF(Rn ST)

. Pienemsim, ka C! = (a,b), kur

Seko, ka

Tadejadi C} ir precizs 1 — « ticamibas intervals funkcijai §. Diemzel @ un b ir atkarigi no

H nezinama sadalijuma, bet més varam veikt H butstrapa novértéjumu

B

A 1 .

H(r) = 2 Y IR, <),
b=1

*
NG et

kar R}, = 0y, — 0,. Pienemsim, ka rj apzime 3 izlases kvantili no ( , ) p) un 0

A~

apzimé f3 izlases kvantili no (0, ,,...,0, g). Atzimesim, ka 1 = 0 — 0,. Seko, ka 1 —«

ticamibas intervals ir C,, = (@, b), kur

0=, H (1= 3)=0,—1] o =20, — 615



Apkopojot: 1 — « butstrapa pivotalais ticamibas intervals ir

~ ~

Co = (200 = O1-318), 200 — Oi(5))- (4.2)

Procentilu intervali. Butstrapa procentilu intervali ir defineti sadi

Cr. = (T(as2y T(B(1-a/2))); (4.3)

tas ir, izmanto /2 un 1 — «/2 kvantiles butstrapa izlasei.

Pamatojums. Piepemam, ka eksisté monotona transformacija U = m(T') tada, ka U ~
N(¢,c?), kur ¢ = m(0). Pienem, ka U} = m(T}). Ieverojam, ka Ulgajay = (T (gas2);
jo monotona trasformacija saglaba kvantiles. Ta ka U ~ N(¢,c?), tad U /2 kvantile ir

¢ — 2q/2c Tatad U(*BaQ) =0 — zq2c R U — z4/2¢ un U(*B(l—a/2)) ~ U + zq2c. Tade]

P( Ea/z <0< Tg(l—a/Q)) = P(m( ga/Q) <m(f) < m(Tg(l—a/Q)))
(UBas2 < ¢ < Upaja)

P
P(U = czajpa < ¢ S U + czay2)
P

Q

(—2aj2 < < Zapp) =1—a

C

Parsteidzosi, ka mums nekad nevajadzés zinat m. Diemzel, preciza normalizésanas

trasnformeésana pastavés reti, bet var eksistét aptuvena normalizacijas transformeésana.

[6]



5. Impliceto varbiutibu butstraps

Impliceto varbiitibu butstraps, ko ierosinaja Brown un Newey (2002), parkarto da-
tus ar dazadam varbutibam, kuras ir definetas ka implicétas varbutibas no momentu
nosacijumiem, un izmanto kvantiles no parkartotas statistikas balstoties uz momentu no-
sacjjumiem bez atkartotas centrésanas.

Meklejot pienemamus butstrapa svarus, kuri apmierina intereséjosos momentu nosaci-
jumus, informacijai par teoretiskajiem argumentiem ir liela nozime. Ipagi, mes koncentre-
jamies uz informacijas projekciju par empirisko sadalijumu, lai uzstaditu sadalijjumam at-
bilstosos momentu nosacijumus un izmantotu projekciju, kuras sauksim par implicétajam
varbutibam, ka butstrapa svarus. Sis implicetas varbutibas var tikt aprekinatas balstoties
uz Boltzmann-Shannon entropiju iegustot eksponencialas nolieces svarus(Kitamura and
Stutzer, 1997, un Imbens, Spady un Johnson, 1998), Burga entropiju iegustot empiriskas
ticamibas svarus (Owen, 1988), Fisera informaciju iegustot GMM-tipa svarus (Back un
Brown,1993), vai to variantus (Smith, 1997, un Newey un Smith, 2004).

Brown un Newey (2002) apgalvoja, ka impliceto varbutibu butstraps piedava augst-
akas kartas uzlabojumu virs pirmas kartas asimptotiskas aproksimacijas pie noteiktiem
regularitates nosacijumiem tikpat labu ka butstraps (ar atkartotu centresanu). Svariga
iezime implicetajam varbutibam, ko uzsver literatura ir ta, ka tas nodroSina semipara-
metriski kvalitativu novertéjumu sadalijuma funkcijai un ta momentiem pie momentu
nosacijumiem.

Back un Brown (1993) [7] paradija, ka pie sadas paliginformacijas E[g(X;,0)] = 0, kur
g : R = R funkcija ar skalaram vertibam, g = %Z?_lg(Xz’,é), funkcijas X sadalijumu
var efektivi novértet, izmantojot sadas implicétas varbatibas:

11 (9(X:,0) - )9

= —— —

1 N
nen E Zz‘:1 g(Xi, 0)2

kur € ir 6 novertéjums, ¢ = 1,...,n. m; otro dalu var interpretét ka sodu par novirzém no

(5.1)

paliginformacijas: ja |g(X;, 0)| klust lielaks, tad (¢(X);,8) — §)g ir tendence but pozitivai
un svariem 7; tendence samazinaties.

Lai nodrosinatu, ka visas implicétas varbiitibas ir nenegativas, izmanto pieeju, ku-

1 n
ru ieteica Antoine, Bonnal un Renault (2007) (t.i., 7; = m + 1oy €n =
1+e€, 1+e,™

—nmin{min; <;<, m;,0}). Ka noradija Antoine, Bonnal un Renault, §1 pieeja saglaba im-

pliceto varbutibu secibu, neietekmeé to, ka implicetas varbutibas jau ir nenegativas, un



pieskir nulles varbutibu tikai noverojumam, kurs saistits ar mazako varbutibu, kad ta ir
negativa. 7]

Normalais sadalijums ar piejaukumu. Pienemam, ka proporcija 1 — € no no-
verojumiem ir genereti ka normalais modelis, kamer proporcija € genereta pec nezinama
mehanisma. Piemeram, atkartoti merijumi ir veikti dazada apjoma, kuri ir 95% ir pareizi,
bet 5% aparats kludas vai eksperimentétajs veic nepareizus pierakstus. Tas varétu but
pierakstits sekojosi [2]

F=(1-¢G+e€H, (5.2)

kur G = N(u,0?) un H var but jebkurs sadalijums; piemeram normalais ar lielu dispersiju
un iespéjams ar atskirigu videjo vertibu. To sauc par normalo sadalijumu ar piejaukumu.
Pienemsim, ka A bus gadijums, kad aparats kludas”, kur P(A) = ¢, un A’ ta papildina-
jums. Mes pienemam, ka musu mainigajam x ir sadalijums G pie nosacijuma A’ un H

pie nosacijuma A. Tad
F(t)=P(x <t) =Pz <t|A)P(A") + P(z < t|A)P(A) = G(t)(1 —e) + H(t)e.
Ja G un H blivuma funkcijas ir g un h, tad attiecigi f ir sekojosa blivuma funkcija

f=(0—-¢e)g+ech.
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6. Piemeri

Salidzinaju parasta butstrapa, procentilu intervala butstrapa un impliecéto varbiitibu
butstrapa parklajuma precizitati simuletajam normalajam sadalijjumam ar piejaukumu
N(0,1) % (0.95) + 0.05 * N(10,1). Dati apkopoti tabula Pec tabulas rezultatiem re-
dzams, ka implicéto varbitibu butstraps dod labaku rezultatu neka parastais butstraps

pie n = 30, n = 50 un n = 100. Tika salidzinati ari ticamibas intervali vidéjai vertibai

Histogram of data

Density
0.15 0.20 0.25
I I ]

0.10
|

0.00 0.05
|

(a) Kastu grafiks (b) Histogramma

1. att.: Kastu grafiks un histogramma ar normalo likni simulétajiem datiem
ar N(0,1) % (0.95) 4+ 0.05 x N (10, 1) pie n = 50

1. tabula: Parasta butstrapa (apz.B), procentilu butstrapa (apz.PB) un impliceto var-
butibu butstrapa (apz.IVB) parklajma precizitates salidzinajums simuletajiem datiem ar
N(0,1) % (0.95) + 0.05 %« N(10, 1) pie dazadiem n un N
N=200 N=500 N=1000

n B PB IVB B PB IVB B PB IVB
20 | 0.93 | 0.86 | 0.915 || 0.94 | 0.854 | 0.916 || 0.934 | 0.863 | 0.913
30 10.885 | 0.73 | 0.925 || 0.868 | 0.81 | 0.894 0.9 0.79 | 0.895
50 | 0.735 ] 0.725 | 0.77 || 0.758 | 0.668 | 0.78 || 0.786 | 0.649 | 0.81
100 | 0.475 | 0.37 | 0.525 || 0.392 | 0.378 | 0.442 || 0.451 | 0.364 | 0.465

diviem datu piemeériem ar dazadam metodém: t-testu, parasto butstrapu, pivotalie, pro-
centilu un impliceto varbutibu butstrapu. Implicetajam varbutibam ka videjas vertibas

novertéjumu izmantoju medianu, kas ir robusts novertéjums. Péc tabulas redzams,

11



ka vissaurakais ticamibas intervals videjai vertibai ir impliceto varbutibu butstrapam, tas
ir, aptuveni 1.99, kas diez gan atskiras no procentilu ticamibas intervala, kurs dod otro

labako rezultatu, tas ir, aptuveni 3.64.

Histogram of data

30

25
|
20

20
|
15
|

15
I
Frequency

10
|

10
|

= —— o J
[ T T T T T 1
0 5 10 15 20 25 30
data
(a) Kastu grafiks (b) Histogramma

2. att. Datu pieméram ar 24 novérojumiem

2. tabula: Ticamibas intervalu salidzinasana dazadam metodém. Dati ir 24 novéroju-
mi par vara sastavu rupja maluma miltos (dalas uz miljona), sakartoti augosa seciba

(Analytical Methods Committe, 1989).

metode a b garums

t tests 2.043523 | 6.517311 | 4.473788

Parastais butstraps 2.184072 | 6.376761 | 4.192689
pivotalie intervali 2.059167 | 5.543333 | 3.484166
procentilu intervali 3.007917 | 6.649583 | 3.641666
implicéto varbitibu butstraps | 3.285342 | 5.275491 | 1.990149

Otrajam datu pieméram, tas ir, datiem los vissliktako rezultatu dod parasta butstrapa
ticamibas intervals, tas ir, aptuveni 3.36, bet vislabako impliceto varbatibu butstraps, tas

ir, aptuveni 2.39. Otrais labakais rezultats ir pivotalajiem ticamibas intervaliem.

12



3. tabula: Ticamibas intervalu salidzinasana dazadam metodeém. Dati ir uzturésanas

ilgums 201 pacientam, kas palika Lozannas Universitates slimnica 2000. gada

metode a b garums

t tests 9.603189 | 12.89432 | 3.291134

Parastais butstraps 9.567872 | 12.92964 | 3.361768
pivotalie intervali 9.656716 | 12.75124 | 3.094524
procentilu intervali 9.701493 | 12.97512 | 3.273627
implicéto varbitibu butstraps | 10.05564 | 12.44187 | 2.38623

Histogram of data
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3. att. Datiem los
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Secinajumi

Kursa darba tika aplikots implicéto varbttibu butstraps. Implicétas varbiitibas ti-
ka mekletas pec Back un Brown (1993) formulas. Sniegts neliels ieskats par robustu
statistiku, visparinato momentu metodi (GMM), butstrapu un ta dazadajiem ticamibas
intervaliem.

Praktiskaja dala programma R tika salidzinats implicéto varbatibu butstrapa ticami-
bas intervali videjai vertibai diviem datu piemeriem un parklajuma precizitate simuleta-
jiem datiem, kuriem ir normalais sadalijums ar piejaukumu. Dotajiem datu piemeériem
implicéto varbiitibu butstraps ievérojami samazina ticamibas intrevala garumu vidéjai

vertibai.

14



Programmas R kodi

Datu piemeériem ticamibas intervalu konstruésana.

#data<-scan(file="piemers.txt")

library (robustbase)

data<-1los

n<-length(data)

m<-mean (data)

m

alfa<-0.05

# t tests

t.test(data)$conf.int
HAHHEHAHBRHAHBRHRHBHHRHAH B HAH B H AR BRHAH AR B
# 1. metode - "normalie" butstrapa intervali
ERt st e b R e e e R R g e e B
Disp.nov<-function(N,T.fun,dati)

{

resamples<-lapply(1:N,function(i)
sample(dati,replace=T))
r.mean<-sapply(resamples, T.fun)

var (r.mean)

}

alpha<-0.05
d.mean<-Disp.nov(1000,function(x) mean(x),data)
mean(data)-gnorm(1l-alpha/2)*sqrt(d.mean)

mean (data)+gnorm(1-alpha/2) *sqrt (d.mean)

R R R s S
#2. metode - pivotdlie butstrapa intervali
HHEH R R R R R R R R R R
T.but<-function(N,T.fun,dati)

{

resamples<-lapply(1:N,function(i)
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sample(dati,replace=T))
r.mean<-sapply(resamples, T.fun)

r.mean

}

N<-1000

but .mean<-T.but (N,function(x) mean(x), data)
2*mean (data)-sort (but.mean) [(1-alpha/2)*N]

2*mean (data)-sort (but.mean) [(alpha/2) *N]

HHAHHHHRH RS HR B R AR B R R R R R RS
# 3. metode - procentIlu butstrapa intervali
B R R S R S S R R R R R R S
N<-1000

but .mean<-T.but (N,function(x) mean(x), data)
sort (but .mean) [ (alpha/2*N) ]

sort (but.mean) [(1-alpha/2)*N]

HHHH R R R R R
#implied probability butstrap
FHAHHHHRHHHRRHHH AR R R R R R R

varb<-function(data)

{

n<-length(data)

g.fun<-function(x,vid) x-vid

g.sv<-mean(g.fun(data,median(data)))
pii<-1/n-1/n*(g.fun(data,median(data))-g.sv)*g.sv/mean(g.fun(data,median(data)) ~2)
eps<--n*min(pii,0)

pii.vil<-(1/(1+eps))*pii+(eps/(1+eps))*1/n

pii.vil

}
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Disp.nov<-function(N,T.fun,dati,pi)

{

resamples<-lapply(1:N,function(i)
sample(dati,replace=T,prob=pi))

r.mean<-sapply(resamples, T.fun)

var (r.mean)

}

alpha<-0.05

d.mean<-Disp.nov(1000,function(x) mean(x),data,varb(data))
mean (data)-qnorm(1-alpha/2)*sqrt(d.mean)

mean (data)+gnorm(1l-alpha/2) *sqrt(d.mean)
Simuletajiem datiem parklajuma precizitates noteiksana

alfa<-0.05
N<-200
n<-50
# simulesana
eps<-0.05
set.seed (1)
m<-0
F<-function(x) dnorm(x,0,1)
G<-function(x) dnorm(x,10,1)
fun<-function(y) integrate(function(x) F(x)*(l-eps)+G(x)*eps, -20,y)$value
data.gen<-function(n)
{
X<-runif (n)
data<-c()
for (i in 1:n)
{
f<-function(x) (fun(x)-X[i])
datal[i]l<-uniroot(f, c(-30,30))$root
}

data
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# parastais butstraps

but.int<-function(dati,N,m)

{

resamples<-lapply(1:N,function(i) sample(dati,replace=T))
r.mean<-sapply(resamples, mean)

d.mean<-var (r.mean)
a<-mean(dati)-gnorm(1-alfa/2)*sqrt(d.mean)
b<-mean(dati)+qnorm(1l-alfa/2)*sqrt(d.mean)

(b-m) * (a-m)

}

rez<-replicate(N,but.int(data.gen(n),1000,0))

length(rez[rez<0])/N

#procentilu intervali
T.but<-function(dati,N,m)

{
resamples<-lapply(1:N,function(i)
sample(dati,replace=T))
r.mean<-sapply(resamples, mean)
a<-sort (r.mean) [(alfa/2*N)]
b<-sort(r.mean) [(1-alfa/2)*N]
(b-m) * (a-m)

}

rez<-replicate(N,T.but(data.gen(n),1000,0))

length(rez[rez<0]) /N

# implied probability bootstrap

varb<-function(data)
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{

n<-length(data)

g.sv<-mean(data-median(data))
pii<-1/n-1/n*x((data-median(data))-g.sv)*g.sv/mean((data-median(data))~2)
eps<-(-1)*n*min(pii,0)

pii.viln<-(1/(1+eps))*pii+(eps/(1+eps))*(1/n)

for (i in 1:n) {

if ( (pii.viln[il <0) ) pii.viln[il<-0 }

pii.viln

}

im.but.int<-function(dati,N,m,pi)

{

resamples<-lapply(1:N,function(i) sample(dati,replace=T, prob=(pi)))
r.mean<-sapply(resamples, mean)

d.mean<-var (r.mean)

a<-mean(dati)-qnorm(1-alfa/2)*sqrt(d.mean)
b<-mean(dati)+qnorm(l-alfa/2)*sqrt(d.mean)

(b-m) * (a-m)

}

rez<-replicate(N,im.but.int (data.gen(n),1000,0,varb(data.gen(n))))

length(rez[rez<0]) /N

19



Izmantota literatiira un avoti

[1]

F.R. Hampel, E.M. Ronchetti, P.J. Rousseeuw, and W.A. Stahel. Robust statistics: The
approach based on influence. John Wiley & Sons, 2011.

R.A Maronna, R.Douglas Martin, and V.J. Yohai. Robust Statistic, Theory and Meth-
ods. John Wiley & Sons, 2006.

Bryan W. Brown and Whitney K. Newey. Gmm, efficient bootstrapping, and improved

inference. Journal of Business € Economic Statistics, 20(4), 2001.

Aviv Nevo. Sample selection and information-theoretic alternatives to gmm. Journal

of Econometrics, (107), 2002.

Anirban DasGupta. Asymptotic theory of statistics and probability. Springer New
York, 2008.

L. Wasserman. All of nonparametric statistics. Springer New York, 2006.

Lorenzo Camponovo and Taisuke Otsu. Breakdown point theory for implied proba-

bility bootstrap. Cowles fooundation discussion paper, (1793), 2011.

20



	Ievads
	Robusta statistika
	Vispârinâtâ momentu metode (GMM)
	Butstraps
	Butstrapa ticamîbas intervâli
	Implicçto varbûtîbu butstraps
	Piemçri

	Secinâjumi
	Programmas R kodi
	Izmantota literatura un avoti

