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Uvod do problematiky

Nasa oblast vyskumu — ¢o skimame

Definicia(CR)

Casovym radom X(.) nazyvame mnozinu nahodnych velicin

X(.) ={X(t);t € T}, pricom vsetky nahodné veli¢iny X(t), nazyvané aj
zlozky, st definované na rovnakom pravdepodobnostnom priestore
(22, A, P) a mnozina indexov T je spocitatelnd mnozina.

m(t)=E{X(t)};teT a R(s,t)=Cov{X(s),X(t)};s,teT

Definicia(pozorovanie a realizacia CR)

Nech X(.) = {X(t);t € T} je Casovy rad a Ty nech je konecna
podmnozina T. Koneénym pozorovanim ¢asového radu, skratene
pozorovanim, nazyvame nahodny vektor X = (X(t);t € To).
Realizaciou pozorovania X, skratene realizaciou, nazyvame kazda
konkrétnu hodnotu, realny vektor x pozorovania X.

A. Gajdos PF UPJS

Bootstrapove metédy v linearnych regresnych modeloch éasovych radov



Uvod do problematiky

Nasa oblast vyskumu — ¢o skimame

e ekonometrické casové rady: makroekonomické (napr. HDP,
menové kurzy), mikroekonomické (napr. vynosy firiem,
spotreba komodit)
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© 2013 — S. Shiller, E. Fama, L. Peter — empiricka analyza
ocenovania aktiv
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Uvod do problematiky

Nasa oblast vyskumu — ¢o skimame

e ekonometrické casové rady: makroekonomické (napr. HDP,
menové kurzy), mikroekonomické (napr. vynosy firiem,
spotreba komodit)

o ekonometria: aplikacia matematickych, statistickych a
pocitacovych metdéd na data popisujice ekonomické javy /
ukazovatele (Durlauf & Blume, 2008)

e dynamicky sa rozvijajiica oblast — Nobelove ceny za
prispevok k ekonometrii ¢asovych radov

© 2013 — S. Shiller, E. Fama, L. Peter — empiricka analyza
ocenovania aktiv

© 2011 — Ch. A. Sims (VAR modely)

© 2003 — R. F. Engle, C. W. J. Granger (ARCH, GARCH modely)

e linearne regresné modely casovych radov (konkrétne trieda
FDSLRM)
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Uvod do problematiky

Co vyuzivame — bootstrap

(X1, X, . Xa)

(X1, X, ., xn')‘

(Xa=, Xov, ., )(n:]I
(X, X, ., )(nx]I

Obr. : Bradley Efron
(24.5.1938)
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Teoretické stadium

Metody opakovanych vyberov

Metddy opakovanych vyberov (bootstrap) pre casové rady

e bootstrap pre nezavislé data (Efron — iid bootstrap) —
nahodné vyberanie z pdvodnych dat s vracanim (niektoré
prvky mézu byt vybraté viackrat)
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Teoretické stadium

Metody opakovanych vyberov

Metddy opakovanych vyberov (bootstrap) pre casové rady

e bootstrap pre nezavislé data (Efron — iid bootstrap) —
nahodné vyberanie z pdvodnych dat s vracanim (niektoré
prvky mézu byt vybraté viackrat)

e modelovy bootstrap — modelovanie strednej hodnoty CR a
pouzitie iid bootstrapu na vysledné nekorelované rezidua

o transformacny bootstrap — vyuzitie vhodnej transformacie,
aby transformované data boli nekorelovanég, nasledne iid
bootstrap
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Teoretické stadium

Metody opakovanych vyberov

@ blokovy bootstrap — rozdelenie dat do "nezavislych"blokov
(uchovanie korelaénej struktiry) a pouzitie iid bootstrapu na
kolekciu blokov
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Teoretické stadium

Metody opakovanych vyberov

@ blokovy bootstrap — rozdelenie dat do "nezavislych"blokov
(uchovanie korelaénej struktiry) a pouzitie iid bootstrapu na
kolekciu blokov

o bootstrap s prekryvajiacimi sa blokmi

X, X X X Xn Xn
k— Bi—|
e— Br—| e— B3
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Teoretické stadium

Metody opakovanych vyberov

@ blokovy bootstrap — rozdelenie dat do "nezavislych"blokov
(uchovanie korelaénej struktiry) a pouzitie iid bootstrapu na
kolekciu blokov

o bootstrap s prekryvajiacimi sa blokmi

X, X X X Xn Xn
k— Bi—|
e— Br—| e— B3

o bootstrap s neprekryvajacimi sa blokmi

X1 X1 Xiy Xa Xe-1i41 Xot Xn

- B2 ke B e B2y
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Teoretické stadium

Metody opakovanych vyberov

@ blokovy bootstrap — rozdelenie dat do "nezavislych"blokov
(uchovanie korelaénej struktiry) a pouzitie iid bootstrapu na
kolekciu blokov

o bootstrap s prekryvajiacimi sa blokmi

X, X X X Xn Xn
k— Bi—|
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o bootstrap s neprekryvajacimi sa blokmi

X1 X1 Xiy Xa Xe-1i41 Xot Xn
k— BES k— B2 e B2

o cirkularny bootstrap
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Teoretické stadium

Metody opakovanych vyberov

@ blokovy bootstrap — rozdelenie dat do "nezavislych"blokov
(uchovanie korelaénej struktiry) a pouzitie iid bootstrapu na
kolekciu blokov

o bootstrap s prekryvajiacimi sa blokmi

X, X X X Xn Xn
k— Bi—|
e— Br—| e— B3

o bootstrap s neprekryvajacimi sa blokmi

X1 X1 Xiy Xa Xe-1i41 Xot Xn
k— BES k— B2 e B2

o cirkularny bootstrap
< stacionarny bootstrap — nahodna dlzka blokov
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Simulaéna stadia

Aplikacia tedrie — simulacna stadia

e motivacny priklad - spotreba el. energie v obchodnom dome
(Stulajter 2004, Vozarikova 2013)

Spotreba el. energie v obch. dome
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Simulaéna stadia

Aplikacia tedrie - simulacna stadia

@ motivacny priklad - spotreba el. energie v obchodnom dome
(Stulajter 2004, Vozarikova 2013)

@ data popisané pomocou FDSLRM
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Simulaéna stadia

Aplikacia tedrie - simulacna stadia

Definicia(FDSLRM)

Model €asového radu X(.) nazyvame linearny regresny model s koneénym
diskrétnym spektrom (FDSLRM), ak X(.) ma tvar

k !
X(t) =Y _Bif(t) + > Yivi(t) + w(t); t=1,2,...;k,| € No,
i=1 j=1

kde 8 = (B1, B2, ..., Bk) z EX je vektor regresnych parametrov,

Y = (Y4, Ya,..., Y)) je nahodny vektor so strednou hodnotou E{Y} =0 a
kovarianénou maticou Cov{Y} = diag(af) z B so af >0;,j=1,2,...,1/,
fi(.); i=1,2,...,kav(.); j=1,2,...,1 st realne funkcie definované na E*,
w(.) je biely sum nekorelovany s Y a s disperziou D {w(t)} = o* > 0.
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Simulaéna stadia

Aplikacia tedrie — simulacna stadia

Numerické porovnanie navrhnutych metéd na tychto 3 FDSLRM:

3
Xl(t) = o+ Z(ﬁ,’COS/\,'l’ + 'y,-sin)\;t) + W(t)

i=1

Xo(t) = a+ Z(ﬂ;cos/\,-t + visin\;t) + YicosAst + ZysinAst + w(t)
i=1
2
X3(t) = o + PrcosAit + y1sin\it + Z(chos)\jt + ZjsinAjt) + w(t)
j=1
27 27 2

= — =—,t 1,2,....24
127)\3 87 6{77 ) }
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Simulaéna stadia

Simula¢na stadia — navrhnuté bootstrapové algoritmy

8 kombinovanych bootstrapov — modelovy bootstrap plus:

¢ Biig — iid bootstrap pre rezidua
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Simula¢na stadia — navrhnuté bootstrapové algoritmy

8 kombinovanych bootstrapov — modelovy bootstrap plus:
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o Bgr — blokovy bootstrap s pevnou dizkou blokov (pouzije sa na
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Simula¢na stadia — navrhnuté bootstrapové algoritmy

8 kombinovanych bootstrapov — modelovy bootstrap plus:
o Biia — iid bootstrap pre rezidua

o Bgr — blokovy bootstrap s pevnou dizkou blokov (pouzije sa na
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Simula¢na stadia — navrhnuté bootstrapové algoritmy

8 kombinovanych bootstrapov — modelovy bootstrap plus:
o Biia — iid bootstrap pre rezidua

o Bgr — blokovy bootstrap s pevnou dizkou blokov (pouzije sa na
korelované rezidua)

© Bgn — stacionarny bootstrap (pouzije sa na korelované rezidua)

o Brsy — dekorelacia i spatna korelacia reziduii cez spektralny rozklad
odhadnutej varianénej matice
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Simulaéna stadia

Simula¢na stadia — navrhnuté bootstrapové algoritmy

8 kombinovanych bootstrapov — modelovy bootstrap plus:

<o

<&

A. Gajdos

Biig — iid bootstrap pre rezidua

Bgr — blokovy bootstrap s pevnou dizkou blokov (pouzije sa na
korelované rezidua)

Bgen — stacionarny bootstrap (pouzije sa na korelované rezidua)

Btsy — dekorelacia i spatna korelacia reziduii cez spektralny rozklad
odhadnutej varianénej matice

Brchy — dekorelacia i spatna korelacia reziduii cez Choleského
dekompoziciu odhadnutej varianénej matice
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Simulaéna stadia

Simula¢na stadia — navrhnuté bootstrapové algoritmy

8 kombinovanych bootstrapov — modelovy bootstrap plus:
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A. Gajdos

Biig — iid bootstrap pre rezidua
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odhadnutej rozsirenej variancnej matice
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Simulaéna stadia

Simula¢na stadia — navrhnuté bootstrapové algoritmy

8 kombinovanych bootstrapov — modelovy bootstrap plus:
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Simulaéna stadia

Simula¢na stadia — navrhnuté bootstrapové algoritmy

8 kombinovanych bootstrapov — modelovy bootstrap plus:

<o

<&

A. Gajdos

Biig — iid bootstrap pre rezidua

Bgr — blokovy bootstrap s pevnou dizkou blokov (pouzije sa na
korelované rezidua)

Bgen — stacionarny bootstrap (pouzije sa na korelované rezidua)

Btsy — dekorelacia i spatna korelacia reziduii cez spektralny rozklad
odhadnutej varianénej matice

Brchy — dekorelacia i spatna korelacia reziduii cez Choleského
dekompoziciu odhadnutej varianénej matice

Brsz — dekorelacia i spatna korelacia reziduii cez spektralny rozklad
odhadnutej rozsirenej variancnej matice

Brcuz — dekorelacia i spatna korelacia reziduii cez Choleského
dekompoziciu odhadnutej rozsirenej variancnej matice

Bt — FFT resp. inverznad FFT

PF UPJS
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Simulaéna stadia

Simulaéna stadia — dalSie parametre

@ pocet simulovanych realizacii X ¢asového radu K = 1000

pocet bootstrapovych vyberov pre jednu realizaciu B = 1000

predikcie v 8 roznych casovych okamihoch

@ min. celkovy pocet modelovani
3 x 8 x 1000 x 1000 x 8 = 192000000

evaluacné kritéria

o relativna odchylka EBLUPu § (skutoénost a bootstrap)
© miera pokrytia 95% konfidenénym intervalom (3 typy):
© 95 % IS (percentil)
© 95 % IS ("plugin"MSE)
© 95 % IS (korig. MSE)
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Simulaéna stadia

Simulaéna stadia — softvérové nastroje

Reprodukovatelna statisticka analyza
@ volne dostupny softvér a programovaci jazyk R
@ vyvojové interaktivne prostredie RStudio (knitr)
@ vytvorenie vlastného R balika pre FDSLRM

£) Rstudio - — —u a— —
File Edit Code View Plots Session Build Debug Teels Help
- -

(@] pokrocily_komb_boot.R a[ simul_iid_boot_finalny.Rmd a| simul_dany_fdslrm.R1

[[]source onsave | CQ # - i |
#rezidua
resid<-residl(x,F,beta_estim)

o

#dekorelacia a nasledne centrovanie rezidui
n<-Tlength(x)

sigma_hat<-5igma_estim{varl,v,n)
resid_decor_cent<-decor_func(sigma_hat,resid)

372
373
374
375
376
377
378
a7a

A. Gajdos PF UPJS
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Simulaéna stadia

Simula¢na stadia — vysledky

Relativna odchylka EBLUPu v %

FDSLRM1 FDSLRM2
0.040-

0.020- 0.0201

0.000 0.000 -/\ / \
-0.020- \“tl/

-0.020-
3 b
g w z b ] 2 3 w g w z b D] 2 3 w
S o @ s P2 s 2 & S @ @ c P2 o 2 =
3 @ o 5 ) B 5] 3 @ o = ) I @
G &
NE -4 DOOLSE = MDOOLSE
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Simulaéna stadia

Simula¢na stadia — vysledky

Relativna odchylka EBLUPu v %

FDSLRM1 FDSLRM2
0.040-
0.020-
0.020-
0.010-
>
0.000 A /
v \./‘ 0.000 ,
-0.020- \l’/
-0.010-
g N N o - g N N o -
s 8 B g 2 5Bk S 8 B S 25 2%
E E
NE - DOOLSE # MDOOLSE
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Simulaéna stadia

Simula¢na stadia — vysledky

Miera pokrytia konkrétnym typom 95% IS v %

FDSLRM1 FDSLRM1
percentilovy plug-in
1.0 0.93
0.91-
0.9-
0.89-
0.8 0.87-
s oz 3 B % 3 & s oz 5 B F B &
o o 'ﬁ_ﬂ o E o o] o o Dc—n o 'D_J om [2e]
NE 4 DOOLSE # MDOOLSE
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Simulaéna stadia

Simula¢na stadia — vysledky

Miera pokrytia konkrétnym typom 95% IS v %

FDSLRM2 FDSLRM2
percentilovy plug-in
0.94-
0.9-
0.92-
0.8-
0.90-
0.7-
s oz 3 B % 3 & s oz 5 B F B &
o o 'c_n o E o o] o o E o lﬂ—J om [2e]
NE 4 DOOLSE # MDOOLSE
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Otvorené problémy

Otvorené problémy pri simulaciach

@ Optimalizacia naprogramovanych metéd v nasom R baliku
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Otvorené problémy

Otvorené problémy pri simulaciach

@ Optimalizacia naprogramovanych metéd v nasom R baliku
e Casova zlozitost algoritmov (pocet krokov)
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Otvorené problémy

Otvorené problémy pri simulaciach

@ Optimalizacia naprogramovanych metéd v nasom R baliku
e Casova zlozitost algoritmov (pocet krokov)
o radovy odhad (v zavislosti od velkosti realizacie CR a
parametrov bootstrapu)
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Otvorené problémy

Otvorené problémy pri simulaciach

@ Optimalizacia naprogramovanych metéd v nasom R baliku
e Casova zlozitost algoritmov (pocet krokov)
o radovy odhad (v zavislosti od velkosti realizacie CR a
parametrov bootstrapu)
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