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1. WPROWADZENIE

Wspdlczesna gospodarka w sposéb ciagly generuje gigantyczne zbiory danych.
Analiza, monitorowanie, decydowanie w oparciu o wielkie zbiory danych stanowg bez
watpienia wieloaspektowe wyzwanie dla wspolczesnej statystyki (por. Aggerwal, 2007).

Przyktadem tego typu wyzwan jest tzw. analiza strumienia danych (strumieniowe
przetwarzanie danych). Analiza taka przykladowo moze obejmowaé monitorowanie se-
tek tysiecy finansowych szeregéw czasowych w celu znalezienia uzytecznych inwesty-
cyjnie zaleznosci pomiedzy nimi, analize danych generowanych przez stacje pogodowe
W pewnym obszarze oceanu, monitorowanie centrum miasta za pomocg systemu kamer,
decydowanie co do podjecia interwencji na rynku zb6z w oparciu o dane dostarczane
przez gietdy towarowe.

Ujmujac zagadnienie nieprecyzyjnie mozemy okresli¢ strumiet danych jako ,.nie-
okreslonej diugosci ciqg z reguty wielowymiarowych obserwacji” (por. Szewczyk 2010).
Nalezy zwrdci¢ uwage, ze w przypadku tradycyjnie rozumianej analizy procesu stocha-
stycznego, powiedzmy {X,}, zaktadamy ustalony przedziat czasowy, powiedzmy [0, T'].
Nasze obliczenia dotyczg tego przedziatu a wigc wnioskujemy na podstawie informacji
uzyskanej do chwili 7. W przypadku analizy strumienia danych nie ustalamy przedziatu
badania [0, T']. Kazda kolejna chwila oznacza nowg analize procesu stochastycznego.
Strumieniowe przetwarzanie danych, analize strumienia danych mozna okreslié, jako
sekwencje analiz procesu stochastycznego. Terminologia wywodzi si¢ z informatyki,
gdzie tego typu zagadnienia byly rozwazane po raz pierwszy. OczywiScie strumieniowe
przetwarzanie danych mozna rozpatrywa¢ na gruncie teorii proceséw stochastycznych
i w szczegblnosci na gruncie teorii szeregéw czasowych. W nawigzaniu do uwag jedne-
go z Recenzentéw dotyczacych zwigzkéw pomig¢dzy analizg proceséw stochastycznych
a analizg strumieni danych — autor uwaza, ze w obrgbie znanych mu prac z zakresu
zastosowan proceséw stochastycznych w ekonomii najblizsze praktyki strumieniowego
przetwarzania danych sg prace duetu Ait-Sahalia i Jacod (por. Ait-Sahalia, Jacod, 2012
i odniesienia do literatury tamze) dotyczace badan proceséw dyfuzji ze skokami. Prace
te jednakze dotycza jednej analizy procesu obserwowanego na pewnym przedziale
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czasu [0,T] — nie dotycza rodziny takich analiz. Wspomniani autorzy skupiajg swa

uwage na jednowymiarowych modelach parametrycznych o jednym rezimie. Przyjmu-

ja raczej mocne zalozenia odno$nie tychze modeli oraz odnosnie sposobu pobierania
danych. Nie rozwazajg obserwacji odstajgcych. Elegancja prezentacji zagadniefi przez
wspomniany duet uczonych stanowi punkt odniesienia i cel dla autora niniejszej pracy

w przysztosci.

W literaturze dotyczacej analizy strumieni danych, strumieniowego przetwarzania
danych w zasadzie nie podaje si¢ wprost odwolania do probabilistycznego modelu
danych. Jednakze wczytujac sie¢ w te literature mozna pokusic sie o stwierdzenie, ze
analiza taka jest w istocie rodzing analiz procesu stochastycznego odznaczajacych sie
nastepujacymi cechami:

1. Obserwacje generowane sg przez proces, w ktéorym ma miejsce nieliniowa zalezno$¢
terazniejszosci od przeszlosci.

2. Obserwacje modeluje si¢ na og6t przez proces niestacjonarny, ktérego nie da sie
sprowadzi¢ do procesu stacjonarnego za pomoca réznicowania, usuni¢cia deter-
ministycznego trendu. Proces na ogét odznacza si¢ wystepowaniem pewnej ilosci
reziméw. Typ niestacjonarnosci, liczba i charakterystyki reziméw mogg zmieniaé
si¢ w czasie.

3. Analize strumienia prowadzimy opierajac si¢ na stale aktualizowanej prébie — na
podstawie ustalonej diugosci ruchomego okna (mozna rozwazaé okna réznej dtu-
goSci dla r6znych skal czasu — sekund, minut, dni itd.). Na podstawie takiej stale
aktualizowanej proby podejmujemy decyzje, na jej podstawie monitorujemy poto-
zenie, rozrzut strumienia.

4. Strumienie na og6t liczg setki tysiecy wielowymiarowych obserwacji. Z reguly dane
z racji swej wielkoSci nie sg magazynowane w pamieci komputera — muszg by¢
przetwarzane na biezaco (ang. on—line processiong).

5. Dane naplywaja do obserwatora z reguly w nieréwnych odstgpach czasu, w pa-
kietach nieréwnej wielkosSci. Mozna zatozy¢, ze modelem strumienia jest proces
stochastyczny z czasem cigglym. Woéwczas mamy na uwadze sytuacje¢, gdy cze-
sto$§¢ prébkowania obserwacji ze strumienia jest zmienna losowa. Mozna zatozy¢
stosownie skonstruowany proces dyskretny odwotujac sie np. do teorii procesow
podporzadkowanych, warunkowych proceséw trwania, badZ tak jak w niniejszej
pracy wyjs¢ od takiego procesu, ktéry losowo generuje sygnat (odpowiednio zde-
finiowany) w chwilach réwno od siebie odlegtych.

6. Do analizy strumieni stosuje si¢ sa na ogét procedury nieparametryczne, ktére
muszg spetnia¢ wysokie wymagania w zakresie zlozono$ci obliczeniowej, ktdére
muszg radzi¢ sobie z problemem ,rzadkoSci danych” w wielu wymiarach (por.
Hastie i in. 2009).

W niniejszej pracy zaktadamy, ze strumiefi generowany jest przez pewna konkret-
na posta¢ ogdélnego modelu okres§lanego mianem CHARME (por. Stockis i in. 2010).
Rozwazamy tym samym proces stochastyczny z czasem dyskretnym o ustalonej liczbie
reziméw. Zakltadamy, ze w obserwowanych przez nas danych wystepuja obserwacje od-
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stajagce. Mamy tutaj na uwadze sytuacje, gdy na badany proces dziata tzw. addytywny
proces odstawania (AO) (ang. additive outliers process) — przyjmujemy ramy pojecio-
we zaproponowane w klasycznym podreczniku Marona i in. (2006). Niech x; oznacza
proces warunkowo stacjonarny?, niech v, oznacza stacjonarny proces odstawania. Niech
P(v, = 0) = 1 — &, co oznacza, ze ,,niezerowa” cz¢S¢ procesu v, pojawia si¢ z praw-
dopodobienstwem &. W modelu AO, zamiast x, obserwujemy y; = x; + v, przy czym
zaktada sie, ze procesy x; i v, sa wzajemnie niezalezne. AO mozna okresli¢, jako proces
bledow grubych, obserwacje odstajagce na ogo6t sg izolowane. W niniejszym artykule
skupiamy naszg uwage na procesie podejmowania decyzji na podstawie stale uaktu-
alnianej niewielkiej proby ze strumienia. Decyzje dotycza m.in. prognozowania ko-
lejnych warto$ci strumienia, prognozowania i monitorowania charakterystyk rozrzutu,
polozenia i skosnosci, (bezwarunkowych i warunkowych wzgledem obserwowanej pro-
by w przesztosci), monitorowania zaleznoSci pomigdzy terazniejszoscig i przesztoscia
strumienia. Naszym zadaniem jest stworzenie stosownych narzedzi umozliwiajgcych
nam odczytanie sygnatu zawartego w strumieniu w sytuacji wystepowania obserwacji
odstajacych. Nalezy jednakze podkresli¢, ze w przeciwienstwie do nauk inzynieryj-
nych (dane = deterministyczny sygnat+ losowy szum) przez sygnal rozumiemy relacje
pomiedzy charakterystykami liczbowymi probabilistycznego modelu danych®. W zasa-
dzie w przyjetych przez nas dalej ramach pojeciowych odczytanie sygnatu wigzemy ze
wskazaniem rezimu procesu generujacego strumien. Zagadnienie schematycznie przed-
stawiajg rys. 1-2. W niniejszej pracy nie nawigzujemy bezposrednio do teoretycznych
trudnosci zwigzanych z pomiarem odpornosci statystyki w przypadku analizy proceséw
stochastycznych. Odpornos¢ naszych propozycji rozumiemy w duchu jednolitego i 0gol-
nego podejscia Gentona i Lucasa (2003) jako odpornosc reguty decyzyjnej okreslonej
na stale uaktualnianej prébie ze strumienia (za punkt odniesienie bierzemy np. mediane
w przestrzeni decyzji, rozwazamy rozne funkcje straty np. LINEX). Wedlug Gentona
i Lucasa (2003) krytyczna cecha estymatora sprowadza si¢ do tego, ze ten przyjmuje
rozne wartoSci dla réznych realizacji proby. Jezeli mozliwe jest kontinuum préb a
estymator jest ciggly, to oczekujemy kontinuum jego wartos$ci. Zatamanie estymatora
polega na tym, ze ta jego wlasno$¢ zanika, estymator przyjmuje jedynie skonczong
liczbe réznych wartosci pomimo kontinuum mozliwych préb. Jezeli dla przyktadu roz-
wazany przez nas model strumienia dopuszcza powiedzmy 10 reziméw, a procedura
majaca wskazac te rezimy wskazuje jedynie jeden z nich, to powiemy, ze procedura
famie sie.

Mozna umownie wyrézni¢ dwa nurty podejs¢ do analizy strumieni danych — nurt
zwigzany z metodami eksploracyjnej analizy bardzo wielkich zbioréw danych (ang. ve-

2 Méwimy, ze jednowymiarowy proces jest warunkowo stacjonarny, jezeli jego rozktadu warunkowe
sg niezmiennicze wzgledem przesuni¢¢ w czasie (por. Shalizi, Kantorovich, 2007 def. 51 str. 35)

3 W niniejszym artykule zaktadamy, ze dane generuje pewien niestacjonarny proces stochastyczny.
Sygnal utozsamiamy z charakterystykami liczbowymi jego modelu(li). Jednakze o ile zmienimy rozumienie
sygnalu — mozna rozwazaé strumienie generowane przez procesy stacjonarne badz uklady stricte determi-
nistyczne. W kontekscie zastosowan tematyki w ekonomii — przyjete ramy wydaja si¢ by¢ najwlasciwsze.
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Rysunek 1. Ilustracja zagadnienia decydowania co do zmiany polozenia — rozrzutu na podstawie
ruchomego okna
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Rysunek 2. Trzy rezimy strumienia danych. Dane zawieraja obserwacje odstajgce, rozwazamy ruchome
okna réznej diugosci

ry big high-dimensional data mining) oraz nurt zwigzany z klasyczna nieparametryczng
analizg szeregdw czasowych (por. Fan, Yao, 2005). W obrebie pierwszego nurtu (por.
Aggerwal, 2007) wyr6zni¢ mozna m.in.: dynamiczng redukcj¢ wymiaru zagadnienia
za pomocg tzw. mikro-skupisk, badanie dynamicznych klasyfikacji, stosowanie adap-
tacyjnej metody najblizszych sasiadéw, wykorzystywanie drzew regresyjnych i klasy-
fikacyjnych, wykorzystanie sieci neuronowych, sieci bayesowskich. Drugi nurt wigze
si¢ z adaptacjami metod nieparametrycznej analizy szeregéw czasowych. Mamy tutaj
na uwadze adaptacje lokalnej liniowej, lokalnej wielomianowej regresji w tym sze-
reg wariantow nieparametrycznej regresji Nadaraya-Watsona (patrz Hall i in., 1999),
metody wykorzystujace wielomiany ortogonalne, regresje nieliniowg z ograniczeniami
(np. metody LOESS, LASSO por. Hastie i in., 2009), sklejki itd. Nalezy podkresli¢, ze
w przypadku analizy strumieni danych na ogét wielowymiarowych niezmiernie istotne
jest, aby procedura radzita sobie z tzw. , przekleristwem wielowymiarowosci” — rzad-
kos¢ danych (ang. sparse data) w wielu wymiarach. Owo przeklefistwo sprawia m.in.,
ze dla przykladu dobre statystyczne wilasnosci jednowymiarowej regresji Nadaraya-
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Watsona zanikaja w wielu wymiarach, istotno$¢ statystyczna oszacowan wielowymia-
rowych modeli stosowanych w empirycznych finansach budzi powazne watpliwosci
(por. Kosiorowski, Snarska, 2012).

W literaturze jak dotychczas nie jest znanych wiele odpornych metod analizy stru-
mieni danych. Wigze si¢ to migdzy innymi z trudnoSciami z rozumieniem odstawania
w przypadku strumieni generowanych przez model o wielu rezimach. Pojawia si¢ dla
przyktadu pytanie czy rozumienie odstawania powinno sie w takim przypadku wigzacé
Z konkretnym rezimem procesu? Co ciekawe w przypadku analizy strumienia z jed-
nostkami odstajacymi stosowana procedura powinna by¢ odporna, jednak nie bardzo
odporna (tzn. jej punkt zalamania nie powinien osiaga¢ maksymalnej mozliwej warto-
Sci) — tak, aby pomijata wptyw obserwacji odstajacych, lecz jednoczesnie byla wrazliwa
na zmian¢ rezimu modelu.

W pracy proponujemy proste i przyjazne dla uzytkownika metody analizy strumie-
nia danych ekonomicznych odwolujace si¢ do tzw. koncepcji glebi danych (por. Kosio-
rowski, 2012). W kolejnych czesciach artykulu prezentujemy odpowiednio: w drugiej
czgSci wprowadzamy model strumienia danych, w trzeciej przedstawiamy wybrane
zagadnienia zwigzane z glebig potozenia-rozrzutu Mizery i Miiller, w czwartej przed-
stawiamy propozycje procedur wykorzystujacych t¢ glebie, w pigtej wyniki badai wia-
snoSci propozycji za pomocg symulacji, artykul koficzymy konkluzjami i literatura.

2. MODEL STRUMIENIA DANYCH EKONOMICZNYCH

W literaturze nie jest znanych wiele modeli strumienia danych, do nielicznych
nalezy zaliczy¢ propozycje Hahsler i Dunhamr (2010), w ktérej rozwaza si¢ zmienny
w czasie faiicuch Markowa dla mikro skupisk. Wydaje si¢ jednak, ze model strumienia
danych mozna skonstruowac na podstawie jednego z wykorzystywanych w ekonometrii
modeli dla zjawisk o zmiennym rezimie np. model TAR (ang. treshold auroregressive
model) badZ jego nieliniowg wersje FAR (ang. functional auroregressive model) (por.
Fan, Yao, 2005).

Wybér modelu strumienia danych wykorzystywanego w niniejszej pracy podyk-
towany jest wzgledami wygody oraz jego elastycznoscig w zakresie opisu szerokiego
spektrum mozliwych zjawisk. Zdecydowano si¢ budowac¢ model strumienia danych na
bazie warunkowego heteroskedastycznego nieparametrycznego modelu CHARN postaci

X =mXio1, » Xiop) + 0(Xim1, , Xiop)er, ey

o dowolnych lecz ustalonych funkcjach m(-) oraz o (-) (np. m(x) = E(X;|[X;-1, ..., Xi—p] = X),
(%) = Var(X,|[X,-1, s Xi—p] = X), gdzie X = (x,—1, ..., X;—p) oraz o niezaleznych o tym
samym rozktadzie innowacjach &, o wartosci oczekiwanej zero (zobacz Fan, Yao, 2005).

Model (1) stanowi punkt wyjscia dla procesu budowy modelu strumienia danych
ekonomicznych. Podkreslmy jednakze, ze w kontekscie analizy strumieni danych eko-
nomicznych z zasady nie zakladamy, ze obserwowany proces ma te samg funkcje
trendu m oraz t¢ samg zmienno$¢ o w kazdej chwili. Nie zaktadamy tez, ze funkcje
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te zmieniaja si¢ powoli, stopniowo w czasie. W takim oto kontek$cie skupiamy nasza
uwage na modelu CHARME (ang. conditional heteroscedastic autoregressive mixture
of experts) (zobacz Stockis i in., 2010). Model CHARME stanowi ogélne podejscie
do modelowania szeregéw czasowych o zmiennym rezimie. Uktad ekonomiczny oscy-
luje pomigdzy pojedynczymi stanami, ktérych same dynamika rzadzi model CHARN
(1). CHARME w przypadkach szczegdlnych obejmuje wiele nieliniowych szeregéw
czasowych jak np. modele dwuliniowe, modele progowe TAR. W modelu CHARME
dynamika strumienia {X,} rzadzi ukryty taricuch Markowa {Q;} na skoficzonym zbiorze
stanow (1,2, ., K}, sam model zdefiniowany jest w nastepujacy sposob:

K
Xo = > SutmeXot, ., Xip) + ouXit, - Xip)E) + bif), 2)
k=1

gdzie Sy = 1 dla Q; = k oraz Sy = 0 w przeciwnym przypadku, my, oy, k =1,...,K,
sa nieznanymi funkcjami, € s3 niezaleznymi zmiennym losowymi o S$redniej zero,
czton b,6; reprezentuje obserwacje odstajace typu AO (por. Maronna i in., 2006), b,
jest nieobserwowalng binarng zmienng losowg wskazujaca pojawienie si¢ obserwacji
odstajacej w chwili #, natomiast 8, oznacza losowg wielkoS¢ obserwacji odstajacej. Aby
uniknal ,,przekleristwa wielowymiarowosci”, postulujemy przyjaé p = 1 badz p = 2.
Wprowadzajac ukryty fancuch Markowa rzgdzacy zmianami reziméw dopuszcza-
my wystepowanie naglych wartosci strumienia. Dodatkowo przyjmujemy nastepujace
zatozenia odnos$nie strumienia i wykorzystywanego do jego opisu modelu CHARME:
1. Losowa liczba obserwacji odstajacych w strumieniu, pojawiajgcych si¢ do chwili
t

t dana jest za pomoca N; = Z b; oraz jest ograniczona wedlug prawdopodobieni-
i=1

stwa warunkowo wzgledem N, " < t. Oznacza to, ze zamiast ustalac z gory liczbe

obserwacji odstajacych stosujemy ograniczenie na prawdopodobieristwo ich poja-

wienia si¢. Umozliwiamy tym samym rozrdznienie pomigdzy czestymi, zwyktymi

szokami oraz rzadkimi zdarzeniami odstajacymi.

2. Nie zakladamy jakiejkolwiek wiedzy, co do liczby i potozenia obserwacji odstaja-
cych, nie naktadamy tez ograniczen na strukture¢ zaleznosci {b,}.

3. Strumien, ktéry jest modelowany za pomocg modelu CHARME jest warunkowo
stacjonarny (por. Shalizi, Kantorovich, 2007)

4. Zakladamy, ze ukryty taficuch Markowa bedzie zmienial swa warto$¢ rzadko, tzn.
obserwowany proces bedzie podlegat temu samemu rezimowi przez wzglednie dtugi
okres czasu zanim nastapi zmiana. Stawiamy tym samym ograniczenia, co do po-
staci macierzy przejscia P = [p,], r,s = 1,..., k, dla taricucha Q; postaci p,, >> p;.
Niech xy, x, ... oznacza strumieft danych generowany przez model (2). Przez okno

W;, rozumiemy cigg punktéw korczacy si¢ w punkcie x; i o dlugosci n: W;, =

(Xi—n+1, .- X;). Czasem wygodnie jest rozwaza¢ okno Wi; ;; — podciag strumienia da-

nych pomigdzy i-tg oraz j-tg obserwacja. Spora czes¢ technik analizy strumieni danych

opiera si¢ na monitorowaniu réznych odlegtosci pomiedzy rozktadami empirycznymi
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wyznaczanymi na podstawie dwoch badz wigcej okien W;, i W;,. Mozna przy tym
rozwazaé ustalone okna, ruchome okna itd. Rozwazajac wielowymiarowy strumien
danych x, X,, ... podobnie badamy zachowanie si¢ wielowymiarowych okien W;, (por.
Kosiorowski, Snarska, 2012).

PROBLEM 1: Rozwazmy sytuacj¢, gdy w oparciu o stale uaktualniane okna
Wins Witt ns ... przewidujemy odpowiednio kolejne obserwacje i1, Xi12, ... badZ kolejne
okna Wi+1,k,Wi+2,k,- .., k < n. ChcielibySmy znaleZ¢ optymalng procedur¢ prognostycz-
na, tzn. minimalizujaca pewna funkcje straty w sytuacji, gdy strumien danych zawiera
jednostki odstajgce.

PROBLEM 2: Na podstawie monitorowania ruchomego okna W,,, i = 1,2, ...
zamierzamy wykry¢ bezwarunkowe zmiany w modelu generujacym strumieri danych.
Jezeli zalozymy pewien model postaci (2), to naszym celem jest wykrycie stanu Qy
ukrytego fancucha Markowa, a w konsekwencji funkcji my oraz o wystepujacych w
2).

PROBLEM 3: Monitorujemy strumienn danych xi, x;, ... oraz naszym celem jest
wykrycie zmiany rozkladu warunkowego okna W, ,, pod warunkiem zaobserwowa-
nego okna W;,, i = 1,2,..., tzn. zmiany P(Wi1, € AW, =x), ACR,dlai=1,2,....
W ramach pojeciowych, wyznaczonych przez model (2) naszym celem jest wykrycie
zmian macierzy przej$cia ukrytego faicucha Qy, badZ zmiany funkcji my oraz oy
oznaczajacych przyktadowo warunkowe potozenie i warunkowy rozrzut.

PROBLEM 4: Monitorujemy d-wielowymiarowy strumiefi danych x; = (x1, ..., X14),
X; = (X21, ..., X24)5- - - » @ Naszym celem jest wykrycie zmian tgcznego (warunkowego)
rozktadu x; na podstawie W;_; ,, i = 1,2,.... W szczeg6lnosci jesteSmy zainteresowani
wykrywaniem zmian postaci zwigzku liniowego pomigdzy wspoétrzednymi wektoréw
X;.

Stosowanie w zagadnieniu predykcji (problem 1) lokalnego liniowego, lokalnego
wielomianowego modelowania wymaga, aby zmiany pomi¢dzy rezimami byly gladkie
(a w konsekwencji dawaly si¢ lokalnie aproksymowaé za pomocg funkcji liniowe;j
badZ wielomianowej) oraz aby strumieri nie zawieral obserwacji odstajacych. Stosowa-
nie globalnych sklejek z jednej strony wymaga ,,zatrzymania” analizy, aby mozna byto
taki model oszacowac, z drugiej strony napotykamy problemy zwiazane ze ztozonoscig
obliczeniowg oraz przeklenstwem wielowymiarowosci. Stosowanie wielomiandw orto-
gonalnych z kolei zmusza nas od ograniczenia si¢ do kowariancji jako miary zaleznoSci
obserwacji w czasie — co nie jest wlasciwe w przypadku strumieni o na ogdt nieliniowej
strukturze zaleznoSci w czasie.

Jest powszechnie wiadomo, ze oszacowania momentéw procesOw stochastycznych
sa uzyteczne jedynie o ile poczynimy bardzo mocne zatozenia odnos$nie tychze pro-
cesOw. Mamy tutaj na uwadze m.in. istnienie momentéw odpowiednich rzedéw, jed-
noznaczno$¢ opisu rozktadu za pomocg momentéw, posta¢ funkcji autokowariancji
itd. (por. Jacod, Shiryaev, 2003). Podobnie rzecz si¢ przedstawia z prognozowalnoscia
proceséw. Strumienie na ogét nie spelniajg takich zatozen. Jednakze zamiast opisywaé
proces za pomocg miar konstruowanych na podstawie momentéw mozemy go opisywac
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za pomocg miar wykorzystujacych statystyki pozycyjne i porzadkowe. Opis procesu
w kategoriach indukowanych przez statystyki pozycyjne i porzadkowe jest mozliwy
nawet w sytuacji, gdy nie da si¢ opisa¢ procesu za pomocy statystyk wykorzystujgcych
momenty. W takim oto konteks$cie proponujemy wykorzystaé¢ narz¢dzia koncepcji gle-
bi danych do odpornej analizy strumienia danych. W celu oszacowania niepewnoS$ci
zwigzanej z analizg strumienia danych proponujemy wykorzysta¢ metody Monte Carlo.

3. GLEBIA STUDENTA

Dla danego rozktadu prawdopodobieristwa F na RY, d > 2 statystyczna funkcja
glebi D(x, F) przyporzadkowuje x € RY liczbe z przedziatu [0,1] bedaca miara cen-
tralnosci tej obserwacji wzgledem rozkladu F. Statystyczne funkcje glebi kompensuja
brak naturalnego porzadku w R?, d > 2, poprzez orientowanie punktéw wzgledem
centrum — wzgledem d-wymiarowej mediany indukowanej przez konkretng funkcje
glebi. Wyzsze wartosci glebi reprezentujg wyzszy stopieni centralnosci. Wprowadzenie
do koncepcji glebi danych znajdziemy w pracach Serflinga (2006) oraz Kosiorowskiego
(2012).

Na rysunku 3 przedstawiono empiryczng funkcje glebi projekcyjnej dla proby zto-
zonej ze stu obserwacji wygenerowanych z dwuwymiarowego rozktadu normalnego.
Rysunek 4 przedstawia empiryczng funkcje glebi projekcyjnej dla mieszaniny dwoéch
dwuwymiarowych rozktadéw normalnych. Dwuwymiarowe mediany projekcyjne znaj-
duja si¢ wewnatrz najbardziej centralnych obszaréw. W niniejszym artykule skupiamy
nasza uwage na szczegélnym przypadku statystycznej funkcji glebi — na glebi Studen-
ta. Glebi okreslonej dla pary: miara potozenia i miara rozrzutu, odnoszacej si¢ do
jednowymiarowego zbioru danych.
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Rysunek 3. Wykres konturowy glebi projekcyjnej z proby — 100 obserwacji z rozktadu normalnego 2d

Zrédlo: Obliczenia wlasne - pakiet srodowiska R {depthproc 0.1}
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Wychodzac od jednowymiarowego modelu pofozenia i rozrzutu Mizera i Miiller
2004 wprowadzili pojecie jednowymiarowej glebi potozenia-rozrzutu oraz pokazali wy-
brane jej zastosowania. Wazny przypadek szczeg6lny ich koncepcji to giebia Studenta
oraz estymator maksymalnej glebi Studenta — mediana Studenta.
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Rysunek 4. Wykres konturowy glebi projekcyjnej z proby — 100 obserwacji z mieszaniny rozktadéw
normalnych 2d

Zrédto: Obliczenia whasne — pakiet srodowiska R {depthproc 0.1}

Mizera (2002) rozpoczyna swe rozwazania od obserwacji z;, { = 1, ..., n, nastgpnie
wprowadza funkcje kryterium F; = F;(z;) — dla danego dopasowania reprezentowanego
przez 6, funkcja kryterium F; wyraza brak dopasowania 8 do konkretnego punktu z;.
Oznacza to, ze 0° odzwierciedla (pasuje do) z; lepiej niz 0, jezeli F(6") < Fy(6).

Wedtug propozycji Mizery ogdlna glebia Tukey’a moze zosta¢ zdefiniowana ja-
ko miara dopuszczalnosci dopasowania zwazywszy na zaobserwowane dane. MoZemy
zdefiniowac glebie dopasowania 0 jako frakcje danych, ktorej pominiecie sprawia, Ze
0 staje si¢ brakiem dopasowania, dopasowaniem, ktére moze zostac zdominowane jed-
nostajnie przez kazde inne. W oparciu o t¢ zasad¢ Mizera (2002) definiuje globalng
glebie oraz bardziej operacyjng wersje tej glebi — glebie styczng — wynik przejscia
od ogdlnego kryterium optymalnosci do jego wersji rézniczkowej. Biorac pochodne
w zagadnieniu optymalizacji z wykorzystaniem funkcji kryterium F; Mizera definiuje
glebie styczng dopasowania 6 jako:

d9) = i?&g#{i : W' VoFi(6) > 0}, 3)

gdzie # oznacza wzgledng proporcje zbioru indekséw — ich liczbg podzielong przez n,
Vg Fi(0) oznacza gradient funkcji kryterium F w punkcie 6 dla obserwacji i.

Teoretyczna innowacja Mizery i Miiller (2004) polega na wykorzystaniu funkcji
wiarygodnosci w charakterze funkcji kryterium. Niech y; oznaczajg zmienne losowe
o gestosci f.
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DEFINICJA 1: Glgbia polozenia—rozrzutu Mizery i Miiller (u,0) € R X [0, )
wzgledem préby Y" = {y1, ..., y,} definiowana jest jako

inf#{i:(ul,uz)( v ]zo} dla, o>0
D((u,0),Y") =1 uz0 x(T)—1

#{i:y, =u} dla, o0 =0

4

gdzie znak mnozenia interpretujemy jako iloczyn skalarny, 7; jest skrétem dla oraz
funkcje ¥, y zaleza od ustalonej gestosci f, w(r) = (=log f(1)) = —f'(1)/f(7), oraz
X(T) = 14(7).

Definicja 1, wywodzac si¢ z metody najwickszej wiarogodnosci, wprowadza ro-
dzing glebi zaleznych od przyjetej gestosci.

DEFINICJA 2: Giebia Studenta (u,o0) € R X [0, o0) wzgledem rozktadu prawdo-
podobienstwa P na R dany jest jako

Do, Py = inf Py (=) + 0y —w? -a?) >0} 5)

Glebie Studenta z préby Y" = {yy, ..., y,} otrzymujemy poprzez podstawienie w definicji
2 rozkfadu empirycznego P, wyznaczonego na podstawie tej proby.

Glebia polozenia-rozrzutu jest ekwiwariantna wzgledem polozenia i rozrzutu, me-
diana Studenta ma t¢ samg wiasno$¢. Mediana Studenta jest bardzo dobrym estymato-
rem centrum symetrii dla matych zbioréw danych, rzedu 30-100 obserwacji. Rysunki
5-6 przedstawiaja wykresy konturowe glebi Studenta dla mieszanin standardowego
rozktadu normalnego, rozktadu Studenta o jednym stopniu swobody i dla skoSnego
rozktadu Studenta o jednym stopniu swobody i parametrze sko$nosci -2 — t(1,-2) (por.
pakiet {skewt}programu R i literatura tamze). Rysunki te sugeruja mozliwo$¢ dyskrymi-
nacji pomiedzy tymi rozktadami na podstawie wykresu konturowego sporzagdzonego na
podstawie proby. Zaznaczmy, ze wykresy konturowe glebi Studenta mozna potraktowaé
jako uogdlnienie jednowymiarowego wykresu kwantyl — kwantyl.

Mizera i Miiller (2004), zaktadajac probe losowq prosta, pokazuja jednostajng
wzgledem (u, o) zbiezno$¢ prawie na pewno estymatorow maksymalnej gtebi Studen-
ta oraz jej zadowalajacg efektywnos$¢ dla modelu normalnego. Pokazujg tez, ze punkt
zatamania préby skoriczonej mediany Studenta jest w przyblizeniu réwny 33% oraz
mediana Studenta ma ograniczong funkcje wplywu. Symulacje prowadzone przez auto-
ra niniejszego artykutu sugeruja bardzo dobre wlasnosci mediany Studenta w sytuacji,
gdy modele generujace dane odznaczaty si¢ heteroskedastycznoscia, nieliniowg zalez-
no$¢ pomiedzy obserwacjami oraz sko$noscig rozktadu. Nalezy podkreslic, ze w prze-
ciwieristwie do estymatorow najwiekszej wiarygodnosci oraz ich uogolnieri w postaci
M-estymatorow Hubera — przy estymacji za pomocq maksymalnej glebi potoZenia —
rozrzutu nie korzystamy wprost z zatozenia niezaleznosci obserwacji w probie. Korzy-
stamy jedynie 7 ,,rankingu” dopasowania zwazywszy na obserwowany zbior danych. To
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istotna cecha estymatora w kontekscie jego zastosowania do analizy strumienia danych
(gdzie mamy do czynienia 7 zaleznosciq obserwacji w czasie). Fakty te sktaniajg auto-
ra do wykorzystania mediany Studenta w analizie strumienia danych ekonomicznych.
W dalszej czesci wykorzystujemy algorytm {Isdepth}zaproponowany przez Ch. Miiller
dla jednoczesnego obliczania konturéw glebi Studenta oraz mediany Studenta.
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Rysunek 5. Wykresy konturowe glebi studenta dla mieszanin N(0,1) i t(1)

Zrédio: Obliczenia whasne, Isdepth.
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Rysunek 6. Wykresy konturowe glebi studenta dla mieszanin N(0,1) i t(1,-2)

Zrédlo: Obliczenia wlasne, Isdepth.
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4. PROPOZYCIJE

Praktyka wymaga, aby odporna analiza strumieni danych (estymacja, predykcja
i podejmowanie decyzji) prowadzona byta w tempie odpowiadajagcym naptywowi no-
wych danych, pojawianiu si¢ istotnych merytorycznie zdarzen. Taki postulat eliminuje
wiele dobrych procedur rozwazanych w statystyce odpornej. Naptyw nowych informacji
powinien poprawiaé precyzje takiej analizy. Znaczna czg$¢ prezentowanych w litera-
turze podejs¢ do analizy strumieni danych da si¢ zakwalifikowaé do jednej z dwoéch
kategorii: analizy wsadowej (ang. batch-incremental) oraz analizy odtworzeniowej (ang.
regenerative approach). W przypadku analizy wsadowej analizujemy strumien partiami
— wykorzystujemy uaktualniany model predykcyjny do momentu, gdy nie wykryjemy
istotnej zmiany (trendu). W przypadku analizy odtworzeniowej tworzymy nowy model
predykcyjny z kazdego nowego okna (por. Aggerwal, 2007).

Bardzo popularng technika analizy strumieni danych jest monitorowanie okna uczg-
cego o ustalonej wielkoSci, zazwyczaj wyznaczonej wezesniej a priori przez uzytkowni-
ka. Zwréémy uwage na dylemat przed jakim stoi uzytkownik w takiej sytuacji: wybrac
krotkie okno tak aby to okno odpowiadato rozktadowi wyznaczonemu na podstawie
obecnego stanu strumienia czy tez wybrac wieksze okno, tak aby model byt niejako
bardziej reprezentatywny w okresach stabilnosci. Warto zaznaczy¢, ze wykorzystujac
pewne klasyczne algorytmy zazwyczaj zaktadamy, ze okno uczace (przesztos$c) i okno
testowe (przysztos$¢) pochodzg z tego samego rozktadu. W kontekscie analizy strumie-
nia danych ekonomicznych rozktad z zasady zmienia si¢ w czasie. Pojawia si¢ pytanie,
jezeli uzytkowany model wydaje si¢ by¢ niewlasciwy, to czy powinni§my go modyfi-
kowac czy tez odrzuci¢ calkowicie. Zmiany modelu moga pojawiac sie stopniowo badz
nagle, doktadny punkt zmiany moze by¢ niewykrywalny.

W niniejszej pracy skupiamy nasza uwage na statystycznych funkcjach glebi. Pro-
cedury indukowane przez glebie wykazuja bardzo dobre wlasnosci w zakresie odpor-
nosci, efektywnosci i fatwosci interpretacyjnej. Stosowane procedury reprezentuja ten-
dencje wyrazong przez wickszo$¢ obserwacji. Nasz sposéb decydowania odznacza sie
konserwatyzmem jednakze zabezpieczamy si¢ przed wplywem obserwacji odstajgcych
na nasze decyzje.

Oznaczmy przez ({;,; 0;,) median¢ Studenta obliczong na podstawie okna W;,,.
Niech Wow),, oznacza probe wygenerowang z k—tego rezimu Q(k) modelu (2) o diu-
gosci n.

PROPOZYCIJA 1: W celu rozwigzania pierwszego problemu proponujemy przyjaé

Rt = flinei = 1,2,.. (©6)

Jako przewidywanie nastgpnej wartoSci strumienia danych bierzemy wspétrzedng po-
fozenia mediany Studena policzonej dla okna W;,. Jako ,blad standardowy” takiego
przewidywania proponujemy wziaé &;,, tzn. wspétrzedng rozrzutu mediany Studenta
policzonej dla okna W;, (zobacz rys. 7-8).

PROPOZYCJA 2: W celu rozwigzania drugiego problem proponujemy ustali¢
proby referencyjne Woiyp, ..., Wor),, Wygenerowane z reziméw Q(1), ..., Q(k) roz-
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Rysunek 7. Ilustracja zastosowania pierwszej propozycji — heteroskedastycznosé

Zrédlo: Obliczenia wiasne, Isdepth.

X(t)

Rysunek 8. Ilustracja zastosowania pierwszej propozycji — lokalny liniowy trend

Zrédlo: Obliczenia wiasne, Isdepth.

patrywanego modelu (2), badZ wyznaczonych w zwigzku z pewnym celem meryto-
rycznym. Aby wykry¢ zmiany w bezwarunkowej warto$ci oczekiwanej procesu oraz
W poziomie zmiennoS$ci procesu, proponujemy monitorowaé zachowanie si¢ nastgpu-
jacych statystyk:

D, = ’IM’ ] =1,.,k, i=1,2,.. @)
T Q(j).n
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dla wykrycia zmian poziomu charakterystyki potozenia

ml.n é-inya- ).n . ;
D2 — ( > o). ) J= 1,...,k, 1= 192"" (8)

A A 9
max(Gin, G o(j)n)

dla wykrycia zmian w zmiennosci procesu.

Dla wykrycia zmian skosnosci procesu proponujemy poréwnaé wykres konturowy
glebi Studenta z wybranymi wykresami referencyjnymi zwigzanymi z interesujacymi
nas zagadnieniami.

PROPOZYCIJA 3: W celu rozwigzania trzeciego problem proponujemy monitoro-
wac relacje pomigdzy wspotrzednymi ruchomej mediany Studenta ((;,,; 0,) rozwaza-
nej dla okien réznej dtugosci i poréwnywac te wykresy z wykresami referencyjnymi
sporzadzonymi dla danych wygenerowanych ze znanych modeli, badZ modeli waznych
ze wzgledéw merytorycznych

GinvS Oy, =2,k i=12,.. )

AinVS.Gicip, 1=2,..,k, 1=12,.. 10)

Zauwazmy, ze stosujac okna réznej dlugosci mozemy wykrywaé zmiany nastepujace
w réznych skalach czasowych (sekundy, godziny, dni), mozemy jednocze$nie wyko-
rzystywaé uktad okien sporzadzanych dla réznych skal czasowych. Istnieja, co naj-
mniej dwa typy okien wykorzystywanych a analizie strumieni danych. W modelu z
dotgczonymi oknami (ang. adjacent windows) monitorujemy réznice pomi¢dzy dwoma
ruchomymi W,, oraz W,_,,, gdzie t oznacza aktualny czas. W modelu z ustalonym
oknem mierzymy réznice pomiedzy ustalonym oknem W, i ruchomym oknem W,,.
Pierwszy model lepiej wychwytuje ,,intensywnos¢ zmian” w danej chwili, podczas gdy
drugi model jest lepszy do wykrycia stopniowych zmian, ktére moga kumulowaé si¢
w czasie. W praktyce zalecamy stosowanie co najmniej dwoch typéw okien (dwdch
czgstosci pobierania obserwacii).

5. WEASNOSCI PROPOZYCIJI

W celu wykazania statystycznych wtasnosci propozycji w przypadku malej i umiar-
kowanej wielkoSci préby wykonano szereg symulacji w tym m. in. z nast¢pujgcych
modeli CHARME o dwéch rezimach:

Postugujac si¢ symulatorem wchodzacym w skfad pakietu {fGarch}Srodowiska R
autorstwa Diethelma Wuertza i Rmetrics Core Team wykorzystano powszechnie sto-
sowane w ekonometrii modele AR(1)-GARCH(1,1) o specyfikacji X; = u + 6X;-1 + &
dla czionu AR oraz Z;, = o,&;, 0'12 =co+ a/th_1 + ﬁo-,z_l dla cztonu GARCH i przy
standardowych zalozeniach odnoscie wartosci parametréow (por. Fan, Yao, 2005).

MODEL 1: PIERWSZY REZIM: sktadajacy sie z dwéch modeli AR(1)-GARCH(1,1)
z lokalnym liniowym trendem stochastycznym, pierwszy z parametrami AR(u = 5,60 =
0.5), GARCH(¢p = 10°%,a = 0.1,8 = 0.75) i rozkladem warunkowym t-Studenta
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o czterech stopniach swobody; DRUGI REZIM z parametrami AR(u = —5,60 = —0.5),
GARCH(co = 107%,0 = 0.6, B = 0.1) i rozktadem warunkowym t-Studenta o czterech
stopniach swobody (por. rys. 9-10 ).

MODEL?2: PIERWSZY REZIM: sktadajacy sie z dwéch modeli AR(1)-GARCH(1,1)
z lokalnym kwadratowym trendem stochastycznym, pierwszy z parametrami
AR(u = 5,60 = 0.5), GARCH(¢y = 107%,a = 0.1, = 0.75) i rozkladem warun-
kowym t-Studenta o czterech stopniach swobody; DRUGI REZIM z parameterami
AR(u = -0.5,6 = —-0.8), GARCH(¢y = 10%a = 0.5, = 0.1) i rozktad warunkowy
t-Studenta o czterech stopniach swobody.

MODEL 3: sktadajacy si¢ z dwdch btadzen przypadkowych z trendem dB = mdt +
sdX, obserwowanych w réwnoodleglych dyskretnych chwilach tzn. B, — B,_; = m + &,
& ~ N(0,s%). Pierwszy z parametrami m = 1, s = 1, drugi z parametrami m = —1, s = 2.

Zmiang reziméw rzadzita macierz przejscia P o kolumnach postaci (0,99;0,01) i
(0,03; 0,97)”. Rozwazano strumienie zawierajace do 5% obserwacji odstajacych oraz
strumienie bez jednostek odstajacych.

Dla kazdego modelu generowano po 500 trajektorii skfadajacych sie¢ z 1000 ob-
serwacji. Wykorzystujac pierwsza propozycje obliczano jednookresowg predykcje na
podstawie ruchomego okna skfadajacego si¢ z 30 obserwacji. Przyklad takiej predyk-
cji zamieszczono na rysunkach 7-8. Za pomoca krzyzy zaznaczono przewidywania
na podstawie 5-elemntowego ruchomego okna, powierzchnie tarcz reprezentuja btedy
przewidywan. Wlasnosci propozycji poréwnywano przewidywaniami wykonywanymi
za pomoca lokalnej* regresji najmniejszych kwadratéw, lokalnego estymatora maksy-
malnej glebi regresyjnej, nieparametrycznej regresji Nadaraya-Watsona, algorytmu
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Rysunek 9. Sktadowe modelu CHARME wykorzystywanego w symulacjach

Zrédlo: Obliczenia whasne, {fGarch}.

4 Przez ,lokalny” rozumiemy obliczany dla kazdego okna.
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Rysunek 10. Przykladowa trajektoria modelu CHARME o dwdéch rezimach

Zr6dlo: Obliczenia whasne, {fGarch}.

LOESS (najlepszej alternatywy). W tabelach 1-3 zawarto wyniki naszych symula-

cji w poréwnaniu z algorytmem LOESS. Rysunki 11-12 przedstawiaja funkcjonalne

wykresy ramka wasy naszych symulacji (por. Ramsay i in., 2010). Obliczano takze

Sredniokwadratowy pierwiastek bledu prognozy (RMSEF), maksymalng z pieciuset

Srednich liczonych dla kazdego z 1000 rozpatrywanych w symulacjach chwil max(x;)
1

i §rednig z pieciuset Srednich liczonych dla kazdego z 1000 rozpatrywanych w symula-
cjach chwil srednia;(x;). Wyniki przeprowadzonych symulacji (tab. 1-3) przemawiajg
na korzys$¢ propozycji, zwlaszcza w sytuacji obecnosci obserwacji odstajacych.
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Rysunek 11. Funkcjonalny rysunek ramka-wasy — wyniki symulacji dla modelu 1 i algorytmu LOESS i
5% AO

Zrédto: Obliczenia whasne, {fda}.
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Rysunek 12. Funkcjonalny rysunek ramka-wasy — wyniki symulacji dla modelu 1, pierwszej propozycji i
5% AO

Zrédio: Obliczenia wihasne, {fda}.

W celu sprawdzenia wlasnoS$ci naszej drugiej propozycji — za pomocg symulacji
oszacowano rozklad statystyk D1 i D2 pod warunkiem hipotezy zerowej gloszacej,
Ze nie nastgpuje zmiana charakterystyki polozenia strumienia (w przypadku statystyki
D1) oraz nie nastgpuje zmiana charakterystyki rozrzutu strumienia (w przypadku staty-
styki D2) i kilku hipotez alternatywnych (nastg¢puje zmiana charakterystyki potozenia
albo charakterystyki rozrzutu strumienia) przy zatozeniu wyszczeg6lnionych powyzej
modeli 1, 2,1 3.

estimated density of the D1 statistic under HO and H1

Density

D1 - mean level monitoring

Rysunek 13. Propozycja druga — rozklad statystyki przy prawdziwosci Hy lub H;, odpowiednio —
polozenie

Zrédio: Obliczenia wihasne, {Isdepth}.
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estimated density of the D2 statistic under HO and H1

0.0 02 04 0.6 08 1.0
D2 - scale level monitoring

Rysunek 14. Propozycja druga — rozklad statystyki przy prawdziwosci Hy lub H; odpowiednio — rozrzut

Zr6dto: Obliczenia whasne, {Isdepth}.

Rysunki 13-14 pokazujg bardzo dobre wiasnosci naszych propozycji co do wykry-
wania zmian polozenia centrum strumienia oraz zmian jego rozrzutu.

Tabela 1.
Wyniki symulacji wlasnosci pierwszej propozycji dla modelu 1
MODEL 1 RMS mlax(fj) Srednia;(x;)
LOESS 4,223 0,591 0,105
LOESS+5\ % 6507 34,067 0,204
STUDENT MED 36,158 1,77 0,554
STUDENT MED+5\% AO 2573 0,755 -0,032

Rysunki 15-16 przedstawiaja zastosowanie trzeciej propozycji do empirycznego
szeregu cen akcji sp6tki Citi Handlowy notowanych na GPW pomiedzy 29.12.2005
a 30.09.2011 roku. Latwo mozemy zauwazy¢ zalezno$¢ pomigdzy poziomem polo-
zenia centrum procesu (zysk) a zmienno$cia procesu (ryzyko). W kontekscie analizy
sko$nos$ci procesu zalecamy stosowanie wykresu konturowego glebi Studenta.

Tabela 2.
Wyniki symulacji wlasnosci pierwszej propozycji dla modelu 2
MODEL 2 RMS mlax(i ) Srednia;(X;)
LOESS 7,95 0,52 0,027
LOESS+5\% 3991 17,84 -0,12
STUDENT MED 20,47 0,83 0,12
STUDENT MED+5\% AO 1166,35 5,85 0,32
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CITI HANDLOWY - 20.12.2005-30.09.2011
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Rysunek 15. Przyklad zastosowania trzeciej propozycji

Zr6dto: Obliczenia wihasne, {Isdepth}.

: s STUDENT
polozenie vs. rozrzut mediany Studenta
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Rysunek 16. Przyklad zastosowania trzeciej propozycji

Zrédto: Obliczenia whasne, (1sdepth.}

Wyniki symulacji wiasnos$ci pierwszej propozycji dla modelu 2

MODEL 3 RMS mlax(f_ i) Srednia;(X;)
LOESS 1,389 0,203 -0,016
LOESS+5\% 108528 230,2 -0,473
STUDENT MED 15,775 0,693 -0,227
STUDENT MED+5\% AO 14,809 0,24 -0,222

Tabela 3.
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6. PODSUMOWANIE

Warto podkresli¢, ze w przypadku ekonomicznych strumieni danych z racji tego,
ze dane muszg by¢ przetwarzane na biezaco oraz ich naplyw nie ma konca — typowy
sposéb analizy danych statystycznych nie ma zastosowania. Nie mozemy takich danych
analizowa¢ za pomocg znanych procedur klasycznej statystyki wywodzacych sie z po-
stulatéw Fishera z lat dwudziestych ubiegltego wieku (por. Huber, 2011). Nie mamy
bowiem do czynienia z dobrze zdefiniowanym eksperymentem, z danymi generowany-
mi przez precyzyjnie zdefiniowany model. Strumieni danych niesie sygnalpojawiajacy
si¢ w losowych chwilach. Dodatkowo strumienie danych generowane sg przez procesy
niestacjonarne o zmiennym typie niestacjonarnosci.

W pracy przedstawiono trzy propozycje narzedzi przeznaczonych do odpornej ana-
lizy strumieni danych mogacych zawieraé¢ obserwacje odstajace. Badania symulacyjne
wskazujg na dobre wlasnoSci statystyczne propozycji. Zdaniem autora odporna analiza
strumieni danych ekonomicznych moze przyczyni¢ si¢ do lepszego rozumienia zacho-
wai uczestnikéw rynku. Przedstawione w pracy propozycje stanowig punkt wyjscia
dla dalszych studiéw zagadnieri analizy strumieni danych®.
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GLEBIA POLOZENIA-ROZRZUTU W STRUMIENIOWE] ANALIZIE DANYCH
EKONOMICZNYCH

Streszczenie

Z praktycznego punktu widzenia priorytetowym celem analizy ekonomicznego szeregu czasowego
jest uzyskanie wgladu na podstawie stale uaktualnianej préby umiarkowanej dlugosci w krétkookresowe
wlasciwosci probabilistyczne procesu generujacego dane. Na podstawie takiej w ogélnosci nieprecyzyjnej
wiedzy dokonywanych jest szereg decyzji ekonomicznych oraz prognoz. W praktyce bardzo wazng kwestig
jest odpowiedZ na pytanie co méwi nam wigkszo$¢ danych o przyszlym zachowaniu wigkszosci uczest-
nikéw pewnego rynku. Szczegdlnie trudno odpowiedzie¢ na takie pytanie w przypadku wielkich zbioréw
danych generowanych przez zmieniajacy si¢ wielowymiarowy model. W artykule prezentujemy wybrane
zastosowania procedur indukowanych przez glebie potozenia-rozrzutu Mizery i Miiller w odpornej analizie
strumienia danych ekonomicznych.

Stowa kluczowe: strumien danych, statystyczna funkcja glebi, wielowymiarowa mediana
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LOCATION-SCALE DEPTH IN ECONOMIC DATA STREAM ANALYSIS

Abstract

In this paper we study the properties of the location-scale depth procedures introduced by Mizera &
Miiller and look into the probabilistic information of the underlying time series model carried by them. We
focus our attention on short term multivariate quantile based description of the possible time series model.
We study robustness and utility of such the description in a decision making process. In particular we
investigate properties of the moving Student median (two dimensional Tukey median in a location—scale
problem).

Key words: Data Stream, Statistical depth function, multivariate median



