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Introduccion

Problema: Sean X = (X3,..., Xx) observaciones generadas por un modelo
P,y sea T'(X) el estadistico de interés que estima al pardametro poblacional 6.
Se desea conocer:

= Sesgo: by =E|[T(X)] — 0,

= Varianza: vr,

= | Distribucién: L(T,P) |.
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Niveles de ozono en el municipio de Getafe:
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Concentracion de O3 (Mg/M3) en Getafe (01/08/00 a 30/06/05)
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() 183 366 549 732 915 1098 1281 1464 1647

Fuente: Direccién General de Calidad y Evaluacién Ambiental.
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Niveles de ozono en el municipio de Getafe:

= ;Cudl sera el nivel medio de ozono la “siguiente” semana/mes/ano?

= ;Cudl es la probabilidad de que se alcance un nivel de informacién (180) en
la “siguiente” semana/mes/afio?

= jCudl es la probabilidad de que se alcance un nivel de de alerta (240) en la
“siguiente” semana/mes/afo?

= ;Cudl es el nimero medio de superaciones mensuales/anuales?
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Niveles de ozono en el municipio de Getafe:

Superaciones en los anos 2003 y 2004:

Concentracion Concentracion

Fecha Hora de Ozono Fecha Hora de Ozono
I S pg/m3 I S pg/m3
28/07/2003 | 17:00 182 02/07/2004 | 15:00 186
29/07/2003 | 17:00 183 02/07/2004 | 16:00 185
06/08/2003 | 14:00 181 29/07/2004 | 17:00 182
06/08/2003 | 15:00 181 29/07/2004 | 18:00 187
06/08/2003 | 16:00 193
 06/08/2003 | 18:00 184

[

12/08/2003 | 15:00
12/08/2003 | 16:00
12/08/2003 | 17:00
13/08/2003 | 15:00
13/08/2003 | 16:00
14/08/2003 | 14:00
14/08/2003 | 15:00
14/08/2003 | 16:00
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Métodos de remuestreo para datos i.i.d.

Jackknife: Sea X = (X1, X5,...,XnN) una muestra de tamano N y sea

Tn = Tn(X) un estimador de 6.

En las muestras jackknife se excluye una observacién de
VEZ: X(z) = (X17X27---7Xi—17Xi—|—17---;XN)1 para 1 = 1,2,
In_1,:=TN-1 (X(z-)) es la 1-ésima réplica jackknife.

Estimador jackknife de sesgo:
back = (N —1)(Tw — Tw)
Estimador jackknife de la varianza:

N-1&

VJack =— T ; (TN—]_,’i — TN)2 )

donde Ty = N"' SN Ty,

X cada
..,N, vy
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Jackknife

Esquema del procedimiento de remuestreo:

( _

X\X1 =Tn-11 biack = (N — 1)(Ty —Tn)
(X1, Xy = { XV = Iz S In)
; 3 : : UJjack = NTZ <TN 12 _TN>

Usos posibles:

= Reduccion del sesgo: Tr4c = I'n — back-

» Si VN(Ty — 0) es asintéticamente normal obtenemos la estimacién de la
varianza asintdtica mediante v qk.
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Ejemplo 1: Sean X, X5,..., Xy observaciones i.i.d. N'(u,0%) y Ty = X el
estadistico de interés. En este caso, sabemos que:

2

bTZO, ’UT:JW, L:(T):N(,LL,%Q).

Resultados con los estimadores jackknife: N = 100, u =0y 0% = 1.

Que trabaje Matlab ...

> x = randn(100, 1);
> [s, b, v] = jackknife(x, ’mean’)

S:

-0.1270
b =
2.7478e-015
V —3
0.0089
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d-jackknife: Sea S, , los subconjuntos de {1,2,..., N} de tamafio r. Para
cualquier s = {i1,42,...,%.} € Sy, obtenemos la réplica d-jackknife por
TT,SC — T?“(Xila Xig) IR 7Xz'r)-

Estimador d-jackknife de la varianza:

2
E : —1 E :
Vjack—d = 7" s¢ — 7“ s¢ ,
dcC SESN , SESN

donde C = (]C\lf)

d-jackknife como estimador de la distribucion de Tx: Sea H,(z) =
Pr{\/n(T, — 0) < x} la distribucién a estimar. Se define el histograma
jackknife como:

_ <
H yoer (2 (stesm ( Nr/d(T, TN)_:,;).

Referencias basicas: : y
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Ejemplo 1 (continuacién): Estadistico = Media.

Que trabaje Matlab ...

Estimacién del sesgo x 10723 Estimacion de la varianza
0.01 T T T T 9.2 T T T T
0.008 [~ —
9.1} 1
0.006 [~ —
0.004 | - or
0.002 —
8.9 -
o —-‘ -
8.8 —
-0.002 |-
-0.004 |- — s 7L _
-0.006 |- —
8.6 -
-0.008 |- —
_0_01 L L L L 8_5 L L L L
(o) 10 20 30 40 50 (o) 10 20 30 40 50
d
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Ejemplo 1 (continuacién): Estadistico = Media.

Que trabaje Matlab ...

Distribuciones estimadas Distancia |—2 Wassertein

1 r T 0.025 r T r :
0.9} .
0.8 — 0.02 | -
0.7} .
0.6 — 0.015 |- —
0.5} .
0.4 — 0.01 -
0.3} .
0.2 — 0.005 |- -
0.1} -
t o ; ; . ;
-6 -4 4 o 10 20 30 40 50
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Ejemplo 2: Consideremos otro estadistico, la mediana muestral, T, =

Fn_l(%) = (2. En este caso, sabemos que la distribucion asintotica

de VN(Qs — Q2) es N(0,1/4¢(0)2). Con los datos del ejemplo,
v & 1/(4 x 100 x 0,39894232) = 0,01570796.

Estimacion del sesgo Estimacion de la varianza
0.12 T T T T 0.025 T T T T
O.1F
0.02 -
0.08 |~
0.015 |- V\/\/\/\N\;
0.06 -
0.01 |- —
0.04 H
0.005 [+ -
0.02 H
O L L L L O L L L L
(o} 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50
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Ejemplo 2 (continuacién): Estadistico = Mediana.

Distribuciones estimadas Distancia L2 Wassertein

1 L F L 0-7 L 11 L 11
&
0.9 | 7
/ I“' 0.6} ]
|
0.8 | -
0-7 | 1 _ 0.5 -
0.6 ; -
0.4}
0.5 -
0.3}
0.4 -
11
0.3 - 0.2l
0.2 /| -
iy 0.1}
0.1 Fl .
o - = L L 0 L L 4 L
-5 o 5 10 o] 10 20 30 40 50
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Bootstrap: Sea X = (X1, Xo,..., Xx) un conjunto de datos generados por
el modelo P, y sea T(X) el estadistico cuya distribuciéon L(T, P) deseamos
estimar.

El método bootstrap propone como estimador de L(7T,P) la distribucién
L*(T*; Py) del estadistico T* = T'(X*), donde X* es un conjunto de datos

AN

generado por el modelo estimado Py.

m Posibles estimadores de P en el caso i.i.d.:

e Bootstrap estandar: Fy(z) = N1 Zi\il I(X; <ux).
e Bootstrap paramétrico: F}; (supuesto subyacente P = Fy).
e Bootstrap suavizado: F;, , un estimador kernel de la distribucion F'.

= Tamano m del conjunto de datos X*, y

Referencias basicas: , : y
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Bootstrap estandar

Esquema del procedimiento de

(X1,..., XN) = Fn = 4

remuestreo:

/

* (1 * (1 * (1
(x:® L xy =T

* (B)

* (B
B B

N

L ( Ty
bBoot = K" [T]>‘\<[] — TN

VUBoot = B° [(TKT - E*[Tjtf])ﬂ
Lo () = Pr* {(T — Ty) < 2}

=

donde E* y Pr™ denotan la esperanza y la probabilidad bajo el esquema de

remuestreo de bootstrap estandar

Observacion: X' son observaciones i.i.d. Fiy, ..

el esquema de remuestreo

de bootstrap estandar puede interpretarse como una seleccién con reemplaza-

miento de la muestra original (X1, Xo, ..

LX),
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Ejemplo 1 (continuacién): Ty = X y tomamos B = 1000 remuestras de
tamano V.

Que trabaje Matlab ...

> B = 1000;
> [d, b, v] = bootstrap(x, B, ’mean’);

> [b v]
-0.0032 0.0082

bboot = —0,0032 ~ 0y Upoor = 0,0082 = 0,01 = ;.
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Ejemplo 1 (continuacién): Ty = X y tomamos B = 1000 remuestras de
tamano V.

Que siga trabajando Matlab ...

Distribuciones estimadas
1 L L L L L L

L2W = 0.0028
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Ejemplo 2 (continuacién): Ty = Q2 y tomamos B = 1000 remuestras de
tamano V.

> B = 1000;
> [d, b, v] = bootstrap(x, B, ’mean’);

> [b v]

0.0064 0.0144

Dooot = 0,0064 y Upoor = 0,0144 ~ 0,0157.
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Ejemplo 2 (continuacién): Ty = @2 y tomamos B = 1000 remuestras de
tamano V.

Distribuciones estimadas
1 L L L L L L L

1
— Bootstrap
— d-jackknife
0.9 — Teodrica —

L2WB = 0.0551 y L2WJ = 0.1426
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i Bootstrap siempre?

Un ejemplo donde el bootstrap falla: Sean X, X»,..., Xy una muestra
i.i.d. U(0,0). Sabemos que el em.v de 0 es Ty = 0 = max;<;<n X; cuya

funcién de densidad estd dada por:

f 0 (aj) o { nx™ 1
Qn
Funcion de densidad de Max(X_i)
o T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Density

max

100 120
| |

80
|

0.80 0.85 0.90 0.95
Value
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Ty

i Bootstrap siempre?

Un ejemplo donde el bootstrap falla (cont.): Una solucién bootstrap
parametrico:

Funcion de densidad de Max(X i) Param

15 20

Density
10
L

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Aplicaciéon a la monitorizacion - 1

Supongamos que las series diferencias estacionales de la concentracién de
ozono, C; es aproximadamente ruido blanco, es decir, X; = (1 — L?%°)C; =
Cy — Ci_365 se supone i.i.d.:

Diferencias estacionales de la concentracion de Os (M9/M3) en Getafe
80

(S]e]

40

sl |

) | | :": | '}' | I J? If | u
= My 'M'H h Ik T
bl Il

-40

-60

-80

o 500 1000 1500

Este supuesto se relajard en breve ...
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i Cual es el nivel medio esperable para los proximos 365 dias?

Cy = Cy_365 + Xy

120 L L L L 1
—— Valores observados
—— Predicciones
100 |~ —
80 - —

1T il

O
1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200
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i Cual es el nivel medio esperable para HOY? ;Y su distribucién?

Distribuciéon bootstrap de la prediccion para el 19 de julio de 2005
300 1 { 1 { 1 { { {

250 |~ —

200 |~ —

150 |~ —

100 |~ —

50 — —

o L .
84.5 85 85.5 86 86.5 87 87.5 88 88.5 89

Podemos comprobar los resultados en:

http://dgpea2.comadrid.es/areastematicas/atmosfera/p_atmosfera.html
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Aplicaciéon a la monitorizacion - 2

Datos semanales del nimero de atenciones hospitalarias por EPOC en la
Comunidad de Madrid, 1993 - 2000.

Atenciones hospitalarias por EPOC (01:1993 a 52:2000).

140

120 i~ -

100 -

. EEEE

60 |~ 1

40 |- -

20 |- -

o 52 104 156 208 260 312 364 416
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i Cudl es el nimero de atenciones esperable para las proximas 52 semanas
(utilizaremos datos hasta el afio 1999)7

Ey = Cy_5 + X,

100 L L L L L 1 1
—— Valores observados
—— Predicciones

90 — —

80| /\—
70 H -

aol- \/ -

30 [~ —

20 — —

260 280 300 320 340 360 380 400 420
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Distribucién de las predicciones:
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50
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Distribucion bootstrap de las predicciones del ano 2000

L L L L L L L L L L L L L L

3

L L L L

Column Number
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R TiE -
i .
i 3 -
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Métodos de remuestreo en series temporales

Métodos basados en modelos

Xi = g(Frl e),

— o)

donde {€;} es una sucesién de v.a. i.i.d. ~ F,, y g es una funcién de enlace.

Elemento comun. La utilizacidon de remuestras de los residuos estimados en
el modelo P = (g, F.) postulado.

Referencias basicas. y en modelos
AR(p), en modelos M A(q), en modelos
ARM A(p, q), en modelos autorregresivos no paramétricos.
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Procedimiento de remuestreo:

Consideremos un proceso autorregresivo de orden p:
Xe =01 X1+ QaXpo+ -+ 0p Xy p + &4,

donde P = (g, F.) es g(F .l &) = g(FiZy, €0) = 1Xe1 4+ 0p Xy p+ &t
y sobre F. suponemos que E[|e]*T%] < +oo para alglin o > 0.

Esquema del procedimiento de remuestreo:

— x(1)

x:W o x:W = AR(p)

e~

—— x(B)

x:B o xHB = AR(p)

\
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Procedimiento de remuestreo:

Obtener estimaciones a partir de X de los pardmetros autorregresivos:

¢ = (d1,...,Pp).
Calcular los residuos: &; = Xy — > 7, @Xt_z-, parat=p+1,p+2,...,N.

Calcular la funcién de distribucion empirica de los residuos centrados
~ __ = -1\ ~ :
et =€ — (N —p)"" D _y_py1Et POr:

~ 1 N
€ = = <
FN(QC) e E t—p i1 I(E‘ft ~ CC) .

Obtener N — p observaciones i.i.d. de Fﬁ, que denotamos (5;@, e ,57\;1))).
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5.

Procedimiento de remuestreo:

Fijar los p primeros valores de la serie (Xf(b),...,X;(b)) y calcular las
restantes observaciones de la remuestra (X;J(rbl), e ,X;,@) mediante:

X0 =37 3x0 4+,

Utilizando X*(®) = (Xf(b),...,XfL(b)), calcular los andlogos bootstrap
~%(b o~ -~
) ) = (¢, *(b) o ;(b)) de los estimadores ¢.

Observacion sobre el procedimiento de remuestreo:

e Este método de remuestreo, como senalan - debe modifi-
carse para construir intervalos de prediccion, pues no replica la distribucién
condicional de las observaciones futuras X dada la serie observada X.
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Aplicaciéon a la monitorizacion - 1

Interpolacién de los valores faltantes:

Concentracion de O3 (Mg/M3) en Getafe (01/08/00 a 30/06/05)

150
Observaciones faltantes = 29.
100
S AWRITLLL TN MN""*‘W, ™
o M”'WM ga L ALk
(@) 183 366 549 732 915 1098 1281 1464 1647
Diferencias estacionales
100
Observadiones faltantes = 46
50 N ! N |h } ‘ f 1
-50 i }
-100
183 366 549 732 915 1098 1281 1464 1647
Interpolacion mediante medias moviles
150

o 183 366 549

1464 1647
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Funciones de autocorrelacién simple (FAS) y parcial (FAP):

FAS para la serie original FAP para la serie original
1 1.2
1
0.8
0.5
a5
o,
0
0.2
L&)
-0.5 U : : : : 0.2 b : : : :
8] 100 200 300 4 O S00 &) 100 200 300 4 D SO0
FAS para la serie diferenciada FAP para la serie diferenciada
1 1 T :
0.8 R 0.8
LN = R a5
0.4 1 0.4
L =] R .2
|8 0
-0 2 R -0.2
-4 L L L L L -4 L L L L L
8] 100 2200 300 4O S00 &) 100 22000 300 4D SO0

Sugiere (al menos) un modelo ARIMA(1,0,0)(1,1,0)365.
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Funciones de autocorrelacién simple (FAS) y parcial (FAP):

FAS para la serie original FAP para la serie original
1 1.2
1
0.8
0.5
a5
o,
0
0.2
L&)
0.5 b : : : : -0.2 : : : :
8] 100 200 300 4 O S00 &) 100 200 300 4 D SO0
FAS para los residuos FAP para los residuos
1 T 1 T
o5 a5
o NWWW%MMWWMWMM : o M\“WWW‘W ]
-5 L L L L L -5 L L L L L
8] 100 2200 300 4O S00 &) 100 22000 300 4D SO0

Se ‘“capta razonablemente” la estructura de dependencia temporal.
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Réplicas bootstrap suponiendo un modelo ARIMA(1,0,0)(1,1,0)365:

120

100

80

60

40

20

80

60

40

20

Concentracion de O3 (Mg/M3) en Getafe (01/08/00 a 30/06/05)

L L L L l L L L
L L L L L L L L
(@) 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Réplica bootstrap mediante un modelo ARIMA(1,0,0)(1,1 ,0)365
L L L L L L L L
Il
I
L L L L L L L L
(o) 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
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Métodos de remuestreo basados en modelos

Aplicacién a la prediccion L( X p|( Xy, ..., X7)

Sean (X1, X5, ..., X7) observaciones de un proceso estacionario lineal:

+0o0
Xt — UXxX = Zj:O 77DL7'<€t—j7

donde {&;}:cz son tales que E[e;] =0, y E[e?]] = 02

Solucion al problema de prediccidn:

1. Seleccionar un modelo apropiado.
2. Estimar el modelo seleccionado.

3. Obtener un estimador de la distribucion de X7, dado (X1, X5,..., X7).
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Un enfoque clasico, asume que {X;}:cz sigue un modelo ARMA(p, q):
p q
Zi:o ¢i (Xt—i — px) = ijo 0jei—j,
donde ¢g = 6y =1, y los &; son i.i.d. N(0,02).

Dada esta hipdtesis, tenemos un intervalo de prediccién estimado:

= T a1 He
E[XT—l—h‘XT—p] + Za/2 (U Z @DJ) :

7=0

Observaciones sobre el intervalo de prediccidn anterior:

1. No tiene en cuenta la variabilidad de E[] o,y ZZ
2. Puede verse afectado por desviaciones de la hipdtesis de normalidad de «.
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Densidades predictivas y su aproximacion gaussiana

—— Gaussiana
© _| Exponencial
IS}

S

o

N

R

o o~

S —
T T T T 1
10 -5 0 5 10

0.6

04

0.2

0.0

Gaussiana
Mixtura de normales
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Densidades predictivas y su aproximacion gaussiana

(e} ({o)
S T - S 7 -
—— Gaussiana —— Gaussiana
Uniforme ——  t-student

Lo Lo
o 7 i
< <
o o
o (90]
o 7| o |
N N
o 7 N
— —
o 7 i
o O -
oS 2 -

T T T T T T T T T T T T T T T T

-6 -4 -2 0 2 4 6 8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
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Soluciones bootstrap a (1) y (2)
Para modelos AR(p) con orden p conocido:

Esquema del procedimiento de remuestreo:
—— (1)

;W xY = AR

e~

(X1,..., Xn) = AR(p) = ¢

—— x(B)

x:B o x3P) = AR(p)

\

*(1 *(1
= (Xp_p-- Xr) X0 x0)

>4

x(B) *(B)
= (Xr_p ., Xr) X0, X030
V. obsg;vados v. fq)truros

Referencias basicas: , Y

Extensiones: A modelos lineales generales en y aplicaciones
a epidemiologia en

Monitorizacién de variables ambientales y epidemioldgicas



0.5

0.4

0.3
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Estimadores kernel de las densidades predictivas
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BJ
Bootstrap

0.8

0.4
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Aplicaciéon a la monitorizacion - 1

Prediccion de los niveles medios de ozono:

Concentracién de O3 (Hg/M3) en Getafe

140 T T T T
—— Valores observados
—— Predicciones
120 Intervalos de Prediccion B

100

80

60

40

20

0] 500 1000 1500 2000 2500
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Aplicaciéon a la monitorizacion - 1

Distribucién de la prediccién para HOY:

Distribucion predictiva para el 19 de julio de 2005
250 L L L L L L L L L

200 - —

150 - —

100 - —

50 ~ -

40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140
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Aplicaciéon a la monitorizacion - 2

Prediccion del nimero de atenciones hospitalarias por EPOC:

Numero de atenciones hospitalarias por EPOC

140 L L L L L L 1 1 I
—— Valores observados
—— Predicciones
Intervalos de Prediccion
120 |- —
100 I~ —

80 ”/ v -

40 |- -

0] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
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Probabilidades de “colapso” del sistema (100 atenciones por EPOC):

0.18 L L L L L

0.16

0.14

0.12

0.08 |~

0.06 [~

0.04 -

0.02 |~
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Nidmero de equipos de atencién a EPOC (20 atenciones/equipo) tal que la

probabilidad de colapso sea inferior al 95 %:

6 L L L L L L L L L L
—— Probabilidad de colapso (%)
[ ] Numero de equipos
5 b— ——— —— -
LA R __\_ _ S I
3H — - (=l |~ ——— — ————l | —— -

45 50
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Estructura

Introduccion.

Métodos de remuestreo para datos i.i.d.

Métodos de remuestreo para series temporales.

m Métodos basados en modelos.
m Métodos no basados en modelos.

Aplicacién a la monitorizacién de variables ambientales y epidemioldgicas.

Conclusiones y Extensiones.
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Métodos de remuestreo en series temporales

Métodos no basados en modelos

Elemento comun. Utilizacién de bloques o subseries X! = (X;,..., X;1;_1)
de observaciones consecutivas como “aproximacién” del modelo P.

Referencias basicas.

o y ;
a. Estimador de la varianza con el jackknife por bloques mdviles, MBJ.
b. Estimadores de la varianza y la distribuciéon con el bootstrap por bloques

moviles, MBB.

o . submuestreo para datos dependientes.
o . bootstrap estacionario con bloques de tamano
aleatorio.
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Métodos no basados en modelos

Problema. Sea Ty = T(p%}), donde p = n~*t> "  dx, es la distribucién
empirica m-dimensional y X; = (X¢,..., X¢41m_1) para t = 1,...,n =
N — m + 1 son los bloques de m observaciones consecutivas de X.

MBJ: Eliminar o infravalorar [ bloques de “observaciones” consecutivas
(Xjt1,--.,X,41). Sea el estadistico TJ(\‘;) = T(py (‘7)), donde

P = (= [wn )P 0 (1 — wa(t — §))0x,.

Un estimador de la varianza de /nTy es:

n—I

n — ||wy, : ) 2
UMBJ:H( o | H Z(Tz(\‘?])_TJ(V)) |

J=0

donde T](\}) =(n-104+1)" Zn lT(]) y los pesos verifican: 0 < w, (i) < 1
para i € Z, y wy(i) > 0 para 1§z§l
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Métodos de remuestreo propuestos en

Jackknife por bloques méviles omitidos (M~“BJ)

Solucién  por M2BJ. Utilizar el estadistico Ty, = T(pw"),

AN

donde 527(3) =n" Y0 (1 —wn(t —J))ox, + wn(t — j)éj(t,j y Xt €s una
estimacion de la “observacion omitida” X;.

Un estimador M2BJ de la varianza de v/ NTy es:
_ e il (=) AN
Dneps = (0= 1+ ) w2 Y (T 1)
Un estimador M?BJ de la distribucién de 75 (Ty — T'(F)) es:

~ n—I[ ~(
Hyppyle)= (=14 D)7y 1 (nz—l(n )TV —Ty) < :z:) .
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Replica jackknife por MBJ con 10 observaciones
I I

Observaciones omitidas

1780 1800 1820 1840 1860

1880

Replica jackknife por M?BJ con 10 observaciones
I

200 T T T T

180 [~

Observaciones imputadas

1780 1800 1820 1840 1860

1880
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Métodos no basados en modelos

MBB: Suponemos que n = kl, y seleccionamos k bloques de [ “observaciones”
Y; = (X5 .4, 7X;:-+l) parai=1,...,k.

Sea X*=(Y*.....Y*) = * X5 ... X*) |la serie que resulta de unir los
717 9 Ik 19 29 9 n q
mx*x __ .,—1 k ! — 1 n fet i ' £
k bloques, p* =n""> . 1> 4 5X;fi+t =n"") oxx es la distribucion

empirica m-dimensional bootstrap y T = T'(p*) el estadistico andlogo
bootstrap.

Un estimador de la varianza de /nT es:

vmps = var (VT (p™)).

Un estimador de la distribuciéon muestral Hy de /n(Tn — T(p™)) es:

Hypp(z) = Pro{vn(Ty — EJTY]) < x}.
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Métodos de remuestreo propuestos en

Bootstrap por bloques méviles omitidos (M*BB)
Réplica por M°BB. Dada una réplica por MBB X* = (Y5,Y7 ..., Y7 ),

Ji’ = J2’?
obtenemos una réplica por M2BB mtroduaendo bloques de observaaones entre

cada dos bloques, i.e. X = (Y Y. .Y, LY l? ):(Xj,... XZ)

Ji1’> = Ji’ = g2 Jk’

Solucién por MQBB Utilizar el estadistico bootstrap T% = T(p"%*), donde
=n 1Y " 4 %+ es la distribucion empirica m-dimensional bootstrap.

Un estimador de la varianza de /nTy es:

Um2BB — UC’/’“*(\/ET(W\} *))

Un estimador de la distribucién muestral Hy de /n(Tny —T(p™)) es:

Hyppp(e) = P {v/n(T5 — B.[T3]) <}
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Xt Vs th en la serie original Xt Vs th en una replica MBB
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Xt vs XT ,en MZBB (1 obs.om.) Xt Vs Xt_1 en serie M’BB (2 obs.om.)
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Aplicaciéon a la monitorizacion - 1

Datos horarios: i Qué modelo utilizar?

200 -

i §

Ano 2001
100

1 OOO 2000 3000 5000 6000 7000

o LI Ao B LM\ MM by ’\| W i M“N i N B, st b
000

8000

9000

I

Ano 2002 li k‘l

o el stbusabdi b vlH w ﬁ s

1 OOO 2000 3000 5000 6000 7000
200

'IMMW_W 'l’ﬂ'

Mﬂ st imdbadt 0 |
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Ano 2003
100 +
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200 C

- R Wb, JMJW M JM MM ; rﬁ!w«mmmmmmmmw

8000

9000

Ano 2004
100

o] LA il TWMW“ ’"WM i h\ i L MM‘M&N b
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Ano 2005
100 l‘ | “ | —

I|
T L e Ll
o i |J||||||UW| b ||| ﬂlﬂ N 1 a 1
1000 2000 3000 4ooo 5000 6000 7000 8000 9000

Las horas se representan en formato solar. Hora solar = Hora local -2 (en verano) o -1 (en

invierno).
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Diferencias anuales (~ 24 x 365 = 8760):

Datos imputados
200 T T [ L |'

150 |~

100

AT s LJ,_JL [Mh.

1.5 2 2.

|

a
x 10%

A

{ |
Diferencias anuales
150 T T T T T T T

-100 |~

-150 I I I I I I I
(o)

i Qué modelo utilizar? 6 jNos interesa modelizar?
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Réplicas MBB:

Diferencias anuales Réplica MBB
1 50 t U U U U 1 50 U U U U U

100

50

-100

-150

x 107 x 107

FAS - Original FAS - MBB
1 L L L L L L L 1 L L L L L L L

o 24 48 72 96 120 144 168 o 24 48 72 96 120 144 168
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Grafico de control Shewhart para las medias octo-horarias:

80 -

—— Limites de control i.i.d.
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—— Limites de control MBB
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40
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Grafico de control Shewhart para las medias octo-horarias (diario):
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Estructura

Introduccién.
Métodos de remuestreo para datos i.i.d.

Métodos de remuestreo para series temporales.

m Métodos basados en modelos.
m Métodos no basados en modelos.

Aplicacién a la monitorizacidon de variables ambientales y epidemiolégicas.

Conclusiones y Extensiones.
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Conclusiones
> Problema de construir intervalos de prediccién para procesos lineales.

= Se propone un procedimiento basado en el sieve bootstrap, se ilustra su
comportamiento en muestras finitas (en ).

= Se extiende el procedimiento anterior a series con comportamiento estacional
y se ilustra su utilidad en datos de vigilancia epidemioldgica (en

).

> Métodos de remuestreo por blogques moéviles basados en técnicas de valores
omitidos (en ).

= M?BJ: se propone una transicién suave que tenga en cuenta la estructura
de dependencia de la serie temporal.

= M?BB: se propone un mecanismo para unir los bloques que corrige los
efectos de la unién completamente aleatoria de los bloques del MBB.
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Extensiones

= Estudio de procedimientos bootstrap en modelos mas generales que permitan
contemplar caracteristicas presentes en datos diarios/horarios:

e Estacionalidad mudiltiple: 365 y 7 (en diarios) 168 y 24 (en horarios).
e Larga memoria, v.g., modelos ARFIMA.

» Estudio de procedimientos de remuestreo basados en bloques omitidos que
permitan estacionalidad y para graficos de control CUSUM y EWMA.

e Utilizacion en datos de vigilancia epidemiolégica y
e Utilizacién en datos de vigilancia medioambiental.
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