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SUMMARY

In statistics and it‘s application one of the most often solved prediction tasks is valuation of
multiple regression. Depending on whether the observed random variable is known to the family of
distribution, regression analysis is divided into parametric and non-parametric. In parametric

estimation one assumes that the regression f underlying the data{y,,y,,...,y,}belongs to some
rather restricted family of functions f(;0) indexed by a small number of parameters

0=(0,06,,.,6,). Aregression estimate in the parametric approach is obtained by computing from
the data an estimate 6 of @ and setting f- f(-;g?). Such an approach is statistically and

computationally very efficient but can lead poor results if none of the family members f(-;6) is

closeto f.

In nonparametric regression estimation no parametric assumptions about f are made and one
assumes instead that f, for example, has some smoothness properties (e.g. two continuous
derivatives) or that it is square integrable. The shape of the regression function estimate is
determined by the data and, in principle, given enough data, arbitrary f can be estimated accurately.

In modern data analysis are used many non-parametric methods for multivariate regression
dependence of random variables for statistical analysis. Most popular method is the kernel
estimator. Also quite popular are histospline, generalized additive models or local regression
algorithms. For most popular non-parametric procedures for assessment in practice there is a
problem of their choise.

In this work, Monte Carlo approximation was used to perform various non-parametric
estimates the accuracy of comparative analysis, in the case, when the valuation model is non-linear

and describes the complex surface.
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IVADAS

Statistikoje ir jos taikyme vienas dazniausiai sprendziamy prognozavimo uzdaviniy yra
daugiamatés regresijos vertinimas. Pagal tai, ar zinoma stebimo atsitiktinio dydzio skirstinio Seima,
regresiné analizé skirstoma | parametring ir neparametring. Parametriniame vertinime daroma

prielaida, kad regresijos funkcija f, apibudinanti duomenis, priklauso tam tikrai gan siaurai funkcijy

Seimai f(;0), kuri priklauso nuo nedidelio kiekio parametry 6 =(6,,6,,...,6,). Regresija,

naudojanti parametrinj vertinimg, gaunama i§ pradziy apskaiCiavus parametro € jvertj @, O
f = £(-0). Toks traktavimas statistiniu poZiiiriu yra labai efektyvus, tatiau jeigu nei vienas $eimos
f (0) narys néra artimas funkcijai f , gauti rezultatai gali biiti labai netikslas.

Neparametriniam vertinimui jokios parametrinés prielaidos apie f néra reikalingos, taciau
vietoj to daromos kitos prielaidos, pavyzdziui, apie funkcijos f tolyduma (pvz., kad funkcija turi
antros eilés tolydzig iSvesting) arba, kad f yra integruojama. Regresijos funkcijos forma yra
nustatoma i§ turimy duomeny. Turint dideles imtis, funkcija f gali buti apskai¢iuota pakankamai
tiksliai.

Siuolaikinéje duomeny analizéje naudojama daugybé neparametriniy metody, skirty
daugiamaciy atsitiktiniy dydziy regresinés priklausomybés statistiniam vertinimui. Ypac placiai
paplite branduoliniai jvertiniai. Gana populiarts ir splaininiai bei apibendrinti adityvis ar lokalios
regresijos algoritmai. Praktikoje taikant daugumg populiariy neparametrinio vertinimo procediiry
susiduriama su jy pasirinkimo problema.

Siame darbe Monte Karlo metodu buvo siekiama atlikti jvairiy neparametriniy jvertiniy
tikslumo lyginamaja analize tuo atveju, kai vertinamas modelis yra netiesinis ir apraSantis sudétingg
pavirsiy.

Darbo tikslas — istirti daugiamatés regresijos neparametrinio vertinimo algoritmus sudétingy,
netiesiniy modeliy atvejais.

Magistro darbo struktiira. Darbg sudaro jvadas, dvi dalys, i§vados, literatliros saraSas ir
priedai.

Remiantis literatiiros Saltiniais pirmoje dalyje pateikiami magistro darbe sprendziami
uzdaviniai ir jy sprendimo metody analizé. Apzvelgiamas regresinés analizés aktualumas ir
statistikos programinés jrangos paketai, pristatomi lyginamojo tyrimo atlikimui naudojami
regresijos metodai. Atlikus statistikos programinés jrangos lyginamaja analizg, pateikiamas
programinés jrangos pasirinkimo pagrindimas.

Antra dalis skirta eksperimenty ir jy rezultaty analizei. Taip pat joje pateikiami sukurty

algoritmy ir programy taikymg iliustruojantys grafikai.



1. BENDROJI DALIS

1.1. REGRESINES ANALIZES APZVALGA

AnksCiausia regresijos forma buvo maziausiy kvadraty metodas, kurj publikavo Lezandras
(Legendre) 1805 metais ir Gausas (Gauss) 1809 metais. Lezandras ir Gausas pritaiké §j metoda
astronominiams stebéjimams aiskinti t.y. kiiny skriejimui aplink Saule (daugiausia kometoms,
véliau ir kitoms, naujai atrastoms, mazesnéms planetoms). 1821 metais Gausas iSplatino papildyta
maziausiy kvadraty teorija, kartu su Gauso — Markovo teoremos versija.

Savoka ,,regresija” XIX — ame amziuje pirmg kartg jvedé Francis Galtonas (Francis Galton),
ji buvo skirta apibiidinti nejprastiems biologiniams rei$kiniams. Atliktas tyrimas parodé, kad auksty
protéviy palikuoniy tigis linkgs regresuoti Zemyn, link populiacijos vidurkio (nejprastas reiskinys
taip pat zinomas, kaip regresija link vidurkio). F. Galtonui regresija tur¢jo tik Sig biologing
reik§me, taciau, bendresniam statistikos kontekstui, jo darbg véliau papildé Udnis Julas (Udny Yule)
ir Karlas Pirsonas (Karl Pearson). Julo ir Pirsono darbe daromos prielaidos, kad bendras
priklausomo ir nepriklausomy kintamuyjy pasiskirstymas yra Gauso (Gaussian). Sia prielaida savo
darbuose 1922 ir 1925 metais sukritikavo R. A. FiSeris (R. A. Fisher). Fiseris teigé, kad salyginis
priklausomo kintamojo pasiskirstymas yra Gauso, taiau bendras pasiskirstymas nebttinai turi buti
Gauso. Siuo atzvilgiu, Fiderio prielaida yra artimesné Gauso formuluotei pateiktai 1821 metais.

XX — to amziaus SeStajame ir septintajame deSimtmetyje ekonomistai, norédami apskaiéiuoti
regresija, naudojo stalinius elektromechaninius skaic¢iuotuvus. Iki 1970 mety, rezultatams gauti
kartais prireikdavo net 24 valandy.

Regresiniai metodai ir toliau yra aktyvi moksliniy tyrimy sritis. Per pastaruosius
deSimtmecius buvo sukurti nauji metodai: robastiné regresija, neparametriné regresija, Bajeso
(Bayesian) regresijos metodai, regresija jtraukiant koreliuotus prilausomus kintamuosius, tokius
kaip laiko eilutés ir augimo kreivés, regresija, kurioje prognozuojamas priklausomas kintamasis yra
kreivés, paveiksléliai, diagramos ar kiti kompleksiniai objektai ir daug kity. [1.]

Pagrindinis regresinés analizés tikslas yra nustatyti stochastinio rySio tarp priklausomo
kintamojo ir nepriklausomy kintamyjy formg bei analiting iSraiSkg. Nepriklausomi kintamieji taip
pat vadinami aiSkinanciaisiais kintamaisiais, kovariantémis, regresoriais. Priklausomas kintamasis
dar vadinamas atsaku. Modelis, kai yra vienas nepriklausomas kintamasis, vadinamas vienmate
regresine analize, kai yra keli nepriklausomi kintamieji — daugiamate regresine analize.

Regresinés analizés metodai placiai taikomi jvairiose srityse — medicinoje, gamtos moksluose,
istorijoje, ekonomikoje, versle, sociologijoje, psichologijoje, sporte, inzinerijoje, ir kt. Pavyzdziui,
prognozuojama tam tikro vaistinio preparato koncentracija organizme atsizvelgiant j laika, pra¢jusj

po vaistinio preparato vartojimo [2.]; migracija Salies viduje atsizvelgiant | bedarbystés lygi [3.];
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buto kaina pagal plota ar vietove [4.]; istorinis objekto amzius remiantis kai kuriomis su objekto
amziumi susijusiomis charakteristikomis [5.].

Regresing analiz¢ galima skirstyti  keletg etapy. IS pradziy suformuluojamas uzdavinys, t.y.
klausimai, j kuriuos reikia atsakyti atlikus analize. Kitas etapas — tinkamy kintamyjy parinkimas,
t.y. parinkimas tokiy kintamyjy, kurie gerai prognozuoty priklausoma kintamajj. Pavyzdziui,
prognozuojant buto kaing galimi nepriklausomi kintamieji: buto plotas; kambariy skai¢ius; namo,
kuriame yra butas, tipas, amzius, vietové; nekilnojamojo turto mokestis ir pan. Dar vienas etapas —
modelio parinkimas, t.y. reikia parinkti, kaip susijgs priklausomas kintamasis ir nepriklausomi
kintamieji. Atliekama analizé, kurios metu tiriama, ar hipotetinis modelis tinka. Parinktg tinkama

modelj naudojame prognozéms.

1.2. TIESINE REGRESINE ANALIZE

1.2.1. MODELIO LYGTIS
Bendriausias tiesinés priklausomybés modelis, siejantis kintamuosius Y ir X atrodo taip:
Y=a+bX +c¢. (1.1)

Sioje lygtyje a, b yra nezinomi parametrai, 0 £ — atsitiktiné paklaida. Kaip atsiranda atsitiktiné
paklaida? Daznai atsitiktiné paklaida — tai matavimo paklaida. Atsitikting paklaidg gali lemti ir
individualiis respondenty skirtumai, pavyzdZiui, individuali organizmo reakcija | kraujosptdj

mazinanéius vaistus.

1.2.2. TIESINES REGRESIJOS PRIELAIDOS IR REIKALAVIMAI
DUOMENIMS

Kad tiesinés regresijos parametrinis modelis bty taikoma korektiskai, atsitiktinés paklaidos ¢
turi tenkinti sglygas:

1. & — normaliai pasiskirste atsitiktiniai dydziai;
2. Vvisy g; vidurkiai lygts nuliui, t.y.: Eg; = 0;

3. visy g; dispersijos lygios, t.y.: Dg; = 62;

4. Visi g; yratarpusavyje nepriklausomi.

Jei skaiCiuojant parametrus yra tenkinami pirmieji du paminéti reikalavimai, tuomet turime,
taip vadinamus ,,geriausius‘ parametry jvercius, kurie pasiZymi trimis savybémis: yra nepaslinkti,
efektyvis ir suderinti.

Nepaslinktumas reiskia, jog, apskaiCiavus n regresijos lyg€iy su skirtingomis duomeny

imtimis, gauname jvercius, kuriy vidurkis yra lygus tikrajai parametro reikSmei.
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Efektyvumas. Jverciai yra efektyviis tada, kai juy dispersija yra minimali. Si savybé reiskia, kad
jverciai iSsibarst¢ jmanomai arti aplink tikrgsias parametro reikSmes.

Suderinti jverciai reisSkia, kad duomeny steb&jimy skaiCiui neapibréztai augant, parametro
jvercio reikSmé artéja prie tikrosios parametro reikSmés.

Trumpai visas auk$¢iau paminétas keturias prielaidas galima uzrasyti taip: £;~N (0, d?); ¢ia g;
yra nepriklausomi atsitiktiniai dydziai. Beje, dispersija o2 neZinoma.

Aprasysime i§ prielaidy iSplaukiancias regresijos modelio savybes:

1. Paklaidy normavimas. Kadangi &; yra normalieji atsitiktiniai dydziai, tai su kiekviena
fiksuota X; reikSme kintamieji Y; irgi yra normalieji atsitiktiniai dydziai. Regresinés analizés
rezultatai nedaug keiciasi ir tuo atveju, kai kintamyjy skirstiniai truputj skiriasi nuo
normaliyjy. PraktiSkai regresija taikoma ir tuomet, kai kintamieji igyja ne maziau kaip 7
skirtingas reik§mes i$ tvarkos skalés;

2. Vidurkiy lygybé nuliui. Atsizvelgiant | tai, jog Y; = a + bX; + &; modelyje X; fiksuoti,
apskai¢iuokime kintamojo Y; vidurkj: EY; = a + bX;. Kintamyjy X ir Y sary§j apraso
stochastiné lygtis. Tuo tarpu priklausomo kintamojo vidurkis su X; susietas deternimuota
tiesine lygtimi. Parametrai a ir b nezinomi. Pakeitus parametrus jy jverdiai,
EY; = a + bX; lygybés analogas taikomas Y reik§méms prognozuoti,

3. Dispersijy lygybé. Si prielaida vadinama homoskedastiskumo reikalavimu. Kai ji
netenkinama, sakoma, kad duomenys heteroskedastiski. Regresinis modelis jautrus Sios
prielaidos pazeidimams. Skirtingos dispersijos 1§ esmés gali iSkreipti prognoze.
HomoskedastiSkumas yra reikalavimas, kad su kiekvienu fiksuotu X; galimy Y; reikSmiy
sklaida buty vienoda. Atkreipiame démesj, kad patys Y; reikSmiy vidurkiai kinta tiesiskai, o
vienoda tik reikSmiy sklaida apie vidurkius.

4. Paklaidy priklausomybé. Nepriklausomos paklaidos reiSkia, kad visi ¥; nepriklausomi. IS §io
reikalavimo i8plaukia, pavyzdziui, kad Y; nepriklauso nuo Y;_,. Tarkime, kad X; yra to
paties kintamojo matavimai skirtingais laitko momentais. Tuomet 1§ paklaidy
nepriklausomumo iSplaukia, kad priklausomojo kintamojo reik§mé Y;, jgyta i-uoju laiko
momentu, nepriklauso nuo reik§més Y;_,, jgytos prie$ tai, i-1-uoju laiko momentu. Toks
reikalavimas ne visada pagristas. Tada tiesinés regresijos modelis netaikytinas ir reikia

naudotis autoregresija.

Visi duomenys skaitiniai. Net ir vardy skalés kintamyjy reik§més uzkoduotos skaiciais. Be to:
priklausomas kintamasis Y yra normaliai pasiskirstgs. Visi kiti kintamieji iSmatuoti intervaly

skal¢je, iSskyrus dalj dvireik§miy kintamyjy.



12

Klasikiniame modelyje tariama, kad nepriklausomi kintamieji matuojami be paklaidy ir yra
neatsitiktiniai. Pastarasis reikalavimas praktikoje dazniausiai néra logiskas, todél visuotinai priimta
nepriklausomus kintamuosius irgi laikyti atsitiktiniais dydziais. Nepriklausomi kintamieji tuo geriau
tinka modeliui, kuo jie panasesni j normaliuosius atsitiktinius dydzius. Faktiskai, tai reikalavimas,
kad visy kintamyjy pasiskirstymo tankiai buty ,varpo“ formos. Neretai, siekiant didesnio
kintamyjy panasumo ] normaliuosius, kintamieji transformuojami. Nepriklausomy kintamyjy
normalumo nereikia suabsoliutinti. Socialiniuose moksluose masiskai taikomi regresiniai modeliai,
kai joks kintamyjy normalumas netiriamas ir pasitenkinama tuo, kad jie yra iSmatuoti intervaly
skalgje.

Kartais j modelj jtraukiami ir kategoriniai kintamieji, vadinami pseudokintamieji. Visi jie turi
biti perkoduoti taip, kad jgyty tik dvi reikSmes — 0 ir 1. Pavyzdziui, galima | model; jtraukti
pseudokintamajj lytis (1 — vyr., 0 — mot.). Vis délto pseudokintamieji naudotini tik tada, kai
duomeny mazai. Daug tikslesni regresijos modeliai bus gauti, kai atskirai tirsime vyrus ir moteris.

Skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos & neturi koreliuoti. Praktikoje tai reiskia, kad
stebéjimai nesusije.

Nepriklausomi kintamieji neturi stipriai koreliuoti. PrieSingu atveju iskyla vadinamoji
multikolinearumo problema. Multikolinearumas yra nepageidaujama situacija, kai koreliacijos tarp
nepriklausomy kintamyjy yra stiprios. Kai kuriais atvejais, regresijos rezultatai gali atrodyti
paradoksaliai. Pavyzdziui, modeliui duomenys yra tinkami, nors né vienas i§ nepriklausomy
kintamyjy neturi statistiS8kai reik§mingo poveikio aiSkinant priklausoma kintamaji — Y. Tai yra
jmanoma tada, kai du nepriklausomi kintamieji yra stipriai koreliuoti ir jie abu pateikia ta paciag

informacijg. Kai taip nutinka gauti rezultatai rodo multikolinearuma.

PO

Silpnas
Néra multikolinearumo multikolinearumas
Stiprus
multikolinearumas

1.1 pav. Multikolinearumo problemos esmé
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Multikolinearumas padidina koeficienty standartines paklaidas. Padidéjusios standartinés
paklaidos reiSkia, kad kai kuriy nepriklausomy kintamyjy koeficientai gali buti nereikSmingi, t.y.
nesiskirti nuo nulio. Be multikolinearumo ir su mazesnémis standartinémis paklaidomis, tie patys
koeficientai gali buti gauti su prasminga reikSme ir tyré¢jas formuluoty reik§mingas iSvadas,
prieSingai nei pirmuoju atveju, t.y. esant miltikolinearumui.

Dispersijos maz¢jimo daugiklio (VIF) koeficientas matuoja kiek yra padidéjusi apskaiciuoty
koeficienty dispersija, lyginant su atveju, kai tarp kintamyjy X néra koreliacijos. Jei nei vienas i$
kintamyjy X néra koreliuotas, tada VIF koeficientas bus lygus 1. Jei VIF koeficientas vienam i$
kintamyjy yra lygus 5 ar didesnis, tai sakome, kad kintamasis yra per daug multikolinearus. Tokiu
atveju paprasciausias sprendimas: jei modelyje yra vienas ar daugiau kintamyjy, kuriy VIF
koeficientas yra 5 ar daugiau, vieng i$ $iy kintamyjy reikéty pasalinti i§ regresijos modelio. Tam,
kad nuspresti kurj kintamajj Salinti bty tikslingiausia, reikéty paeiliui Salinti kiekvieng atskirai ir
parinkti ta regresijos lygtj, kuri paaiskina daugiausia dispersijos (R® yra didZiausias).

Kiti pozymiai, kad egzistuoja multikolinearumas:

e regresijos koeficientai keiciasi radikaliai, kai palickamas arba paSalinamas nepriklausomas
Kintamasis;

e regresijos koeficientas gaunamas neigiamas, kai teoriSkai Y turi didéti didéjant
nepriklausomam kintamajam, arba regresijos koeficientas yra teigiamas, kai teoriskai Y turi
mazéti didéjant nepriklausomam kintamajam;

e egzistuoja stiprios porinés koreliacijos tarp nepriklausomy kintamyjy (taciau trys ar daugiau
nepriklausomy kintamyjy gali biiti multikolineartis kartu, neesant stipriai porinei
koreliacijai).

Bidai kaip galima paSalinti multikolinearuma:

e PaprasCiausia iSeitis i§ analizés paSalinti tarpusavyje koreliuotus kintamuosius.

e Imties tiirio padidinimas yra dazniausiai naudojamas biidas, nes kai imties tiiris padidé¢ja,
sumaz¢ja standartine paklaida (visi kiti dydziai i8lieka tokie patys).

e Apjungti koreliuosius kintamuosius j suminj kintamajj. [7.]

Duomenyse neturi buti iSskir¢iy. Stebe¢jimus, labai iSsiskirianc¢ius nuo didZiosios steb&jimy
dalies priimta vadinti iSskirtimis. Tokie stebéjimai nebiitinai i§ esmés keicia parametry jvercius t.y

gali biiti nekenksmingos ir kenksmingos i$skirtys:
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Kenksminga iSskirtis: Nekenksminga i$skirtis:

1.2 pav. Kenksminga ir nekenksminga iSskirtys.

Galimos atsiradimo prieZastys: vedimo klaida, pasalinio kintamojo jtaka. Zinant i$skirties
priezastis, daznai tg stebé&jimg galima pasalinti, taciau vien todél kad stebéjimas yra iSskirtis, jo
Salinti negalima. Taigi tikslas surasti duomeny i$skirtis ir nuspresti, kg su jomis daryti.

V. Cekanaviéius ir G. Murauskas (2002) siiilo i§skirtis nustatyti pagal:

a) steb¢jimo jtakos indeksa;
b) standartizuotaja lickana:
¢) Kuko mata.
Stebéjimo jtakos indeksas. Stebéjimo (X;,Y) jtakos indeksas h;j apskai¢iuojamas pagal formulg:

. ¥)2 —¥\2
P € ) S RN . ) (1.2)
n

v 2 )
?:1(Xi_X)2 n 2?=1Xi2_(2?=1xi) /TL

¢ia N — porinés imties didumas, X — reik§miy X,...,X, empirinis vidurkis.
Jis jvertina tik pirmosios koordinatés (nepriklausomojo kintamojo) reik§me (ar toli nuo X yra
X;). Kuo regresijos tiesés lygties koeficientai labiau priklauso nuo stebinio, tuo stebinio jtakos
indeksas yra didesnis.
Stebinj (Xj,Yi) laikome iSskirtimi, jei
h; > -. (1.3)

_ 1
(1.3) salyga yra ekvivalenti reikalavimui: [X; — X| > (3 (1 — 2))zsy, tia sy yra imties (X1,Xa,....X)

standartinis nuokrypis, kuris sy = %\/Z?ﬂ(){i - X)2.
Standartizuotosios liekanos (SR;). Tai yra liekamyjy paklaidy e;j Z — reikSmés (Tarkime,
turime duomeny aibe Xi,Xy, ..., Xn. Tuomet Z reikSmé skaiciuojama pagal formule Z = # kur X;

— duomeny aibé, X yra duomeny aibés vidurkis, o S — standartinis nuokrypis.). Beje, visy €; kur
iI=1,...,n aritmetinis vidurkis lygus nuliui. Standartizuotoji liekana SR; apskaiciuojama pagal

formule:
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e

a [ERAima-bx2/(n=2)(1=hy)

SR (1.4)

Cia € yra i — tojo stebinio liekamoji paklaida, h; — stebinio jtakos indeksas, i=1,...,n, n — imties
taris. Standartizuotyjy liekany imties vidurkis lygus nuliui, o imties dispersija — vienetui.

Stebinj laikome i$skirtimi, jei standartizuotosios lickanos modulis didesnis uz 3, t.y.
|SR;| > 3.

Kuko matas (D;) (atstumo statistika). Jis atsizvelgia ir j standartizuotgjg liekang ir j stebinio

jtakos indeksg. Kuko matas:

_ (SR)?*n;
i— 2(1_hi), (15)
¢ia SR; yrai—tojo stebinio standartizuota liekana, o h; — i — tojo stebinio jtakos indeksas.

Stebinj (X;,Yi) laikome iSskirtimi, jei Dj > Fy 5 (2, n-2), ¢ia Fy 5 (2, n-2) yra Fiserio skirstinio su
2 ir (n-2) laisvés laipsniy 0,5 lygmens kritiné reik§mé. I$skirtimi laikome stebinj, kurio Di>1.

Rade isskirtis, pirmiausia turime patikrinti ar duomenyse néra klaidos. Po to turime
i$siaiSkinti, kaip atsirado duomeny iSskirtis. NeiSsiaiSkinus prieZasties jos Salinti negalima. Tokiu
atveju rekomenduojama duomenis papildyti naujais stebiniais ir tyrimg kartoti. Dar galima jtarti,
kad regresijos modelis néra tinkamas Siems duomenims.

Duomenys turi buti homoskedastiski. Reikalaujama, kad liekamosios paklaidos dispersija
nepriklausyty nuo regresoriy reikSmiy. Jeigu taip néra, tai sakome, kad iskilo heteroskedastiSkumo
problema. Praktiskai heteroskedastiSkumas pasireiskia tuo, kad vienoms regresoriy reikSméms
priklausomas kintamasis Y jgyja labai skirtingas reikSmes, o kitoms — ne. Nubraizykime Y
priklausomybés nuo kiekvieno regresoriaus grafikus ir paziGrékime, ar gauti Y reik§miy
iSsibarstymo ,,debes¢liai yra daugmaZz vienodo storio visoms X reikSméms. Jeigu taip, tai
duomenys homoskedastiski ( a) 1.3 pav. ). Jeigu ne, tai — heteroskedastiski ( b) 1.3 pav.). Modelis,

sudarytas labai heteroskedastiskiems duomenims néra patikimas.

A o ! A ’
L L
]
Y o ¢ ¢ Y .
. L ] | ] - . [ ]
[ ] ]
. . ’ ®
L
", ’
T L
Fa -,

1.3 pav. Duomeny homoskedastiSkumas ir heteroskedastiSkumas
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1.2.3. TIESINIMO TRANSFORMACIJOS

Neretai tam, kad netiesing regresija paversti tiesine ir toliau skaiCiuoti tiesing regresija
atliekamos tiesinimo transformacijos. Ar verta tiesinti paprastai nustatoma atidedant taskus
grafiskai paprastose ir transformuotose asyse ir tada pazitrime ar gaunasi tiesé. Tai paprastai
daroma kompiuteriu ar specialiame grafiniame popieriuje.

Dazniausiai naudojamos transformacijos:

Logistiné (angl. logistic) transformacija. Si transformacija konvertuoja atstumus j

tikimybinius matavimus esancius intervale nuo nulio iki vieneto. Logistinés transformacijos

formulé:

Y; = 1/(1 + e™%), (1.6)
taip pat, gali biiti naudojama tokia logistinés transformacijos formulé:

Y= 1/(1+e™%), (L7)

kur Z; = (X; —m)/d . m yra vidurkis tarp dviejy reik§miy.

Kvadratinés saknies (angl. square root) transformacija. Paprastai naudojama, kai duomenys
yra Kiekis iSreikStas vienetais ploto vienete - vabzdziy skaifius ant lapo, eritrocity skaiCius
hematocitometre ir pan. Tokie duomenys paprastai biina pasiskirste ne pagal normalyjj, 0 pagal
Puasono skirstinj. Puasono skirstinyje vidurkis ir dispersija sutampa, tad jie néra nepriklausomi.
Duomenis perskaiciavus | kvadratines jy Saknis dispersija pasidaro nepriklausoma nuo vidurkio.

Kai tarp duomeny yra 0, tuomet prie visy duomeny pridedamas 0,5. Tada transformacija -

VY +0,5.

Si transformacija buvo patobulinta:

a) Anskombo (Anscombe, 1948): Y’ = /Y + g;

b) ir Frimeno bei Tjukio (Freeman, Tukey; 1950): Y’ =Y +Y + 1,
taiau Sie patikslinimai retai naudojami.
Logaritminé (angl. log) transformacija. Paprastai transformuojamas priklausomas kintamasis.
IStiesina priklausomybe:
Y =axebX, (1.8)
kuri virsta:
logY =loga+ b *log, X. (1.9)
Nepriklausomojo kintamojo X logaritming transformacija taikyti verta, kai X santykinis Kkitimas
lemia tiesiska Y kitimag.
Bokso-Kokso (angl. Box-Cox) transformacija. Efektyvi, bet sudétinga, paprastai taikoma tik

transformuojant kompiuteriais, nes reikia iteracinio skai¢iavimo. Ji apraSoma taip:
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(YA —1)/2, 2% 0

gV} =0 (1.10)

o=

Sioje transformacijoje teigiamas priklausomas kintamasis Y reguliuojamas parametru A. Riba, kai A
reikSmé pasiekia nulj yra logistiné transformacija. Kokso — Bokso transformacija gali biti
apibréziama ir tokiu budu:

- A_
f(x)={ (Y +* = 1)/(g), A #0

log(Y +¢)/g , A=0"

¢ia ¢ = 0. Parametras ¢ gali biti naudojamas perskaiciuojant Y, tam kad jis biity grieztai teigiamas.

(1.11)

g = 1. Taip pat, parametras g gali bati lygus Y1, kur ¥ geometrinis Y vidurkis. [8.]

1.3. NEPARAMETRINE REGRESINE ANALIZE. REGRESIJOS METODU
APZVALGA
1.3.1. APIBENDRINTU ADITYVIU MODELIU METODAS

Apibendrinty adityviy modeliy metodas, lyginant su kitais neparametrinés regresijos metodais
yra universaliausias. Jo metodika yra zymiai lankstesné, nei tradiciniy parametriniy modeliavimo
priemoniy, tokiy kaip tiesinés ar neteisinés regresijos. Sis metodas nereikalauja jprasty parametriniy
prielaidy ir parodo struktiirg tarp nepriklausomy ir priklausomy kintamyjy, kuri prieSingu atveju
gali likti nepastebéta.

Daug neparametriniy metody yra neefektyvis, kai modelyje yra didelis nepriklausomy
kintamyjy skaicius. Tokiu atveju, duomeny sklaida padidina jver¢iy poslinkj. Norint to iSvengti
buvo sukurti adityviis modeliai. Sie modeliai jvertinami daugiamatés regresijos funkcijos sudétine
aproksimacija. Sudétinés aproksimacijos nauda yra dviguba. Visy pirma, kiekvienas sudétinis narys
yra jvertinamas atskirai. Antra, kiekvieno nario jvertis parodo, kaip priklausomas kintamasis kinta
su atitinkamu nepriklausomu kintamuoju.

Apibendrinti adityviis modeliai buvo pasiiilyti norint adityviems modeliams naudoti
ivairesnius skirstinius. Sakome, kad Siuose modeliuose priklausomojo kintamojo vidurkis priklauso
nuo prognozuojamojo kintamojo, naudojant netiesinio rySio funkcijg. Apibendrinti adityvis
modeliai leidzia priklausomo kintamojo tikimybés skirstiniui biiti bet kokiu eksponentinio tipo
skirstiniu. Daug placiai taikomy statistiniy modeliy priklauso Siai klasei, jskaitant adityvius,
neparametrinius — logistinius, logistinius — tiesinius modelius. Apibendrinty adityviy modeliui
metodui realizuoti skirta SAS (angl. — Statistical Analysis System) paketo procedira GAM.

Pagrindinés apibendrinty adityviy modeliy metodo savybeés:

e metodas tinka neparametriniams arba pusiau parametriniams modeliams;
e metodas tinka daugiamaciams duomenims;

e metodas jvertina laisvés laipsniy skai¢iy arba suglodinimo parametra.
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Apibendrinty adityviy modeliy metode gali buti naudojami Gauso, binominiai, Puasono ir
Gama skirstiniai. Kiekvienam skirstiniui, bent jau teoriskai, egzistuoja daugiau nei viena forma,
tac¢iau metode visada naudojama kanoniné forma.

Apibendrintas adityvus modelis:

Tarkime, kad Y yra atsitiktinis priklausomas kintamasis, 0 Xi,Xy,...,.Xp, — nepriklausomy
kintamyjy rinkinys. Regresijos procedura laikoma metodu rasti Y reikSmei, kai duotas X1,X, ..., Xp
reikSmiy rinkinys. Standartinis tiesinis regresijos modelis turi tiesing priklausomybe tarp
nepriklausomy kintamyjy X1,Xy, ..., X ir priklausomo kintamojo Y:

Y = Bo+ B Xy + B2 Xz + -+ BpXp + & (1.12)
Cia, ¢ — regresijos funkcijos paklaida, g;, i = 1,...p — nezinomi regresijos funkcijos koeficientai.
Panaudojus maziausiyjy kvadraty metoda, randami regresijos lygties koeficienty f; taskiniai jverciai
bi. Adityvus modelis apibendrina tiesinj modelj, priklausomybé modeliuojama taip:
Y =50+ 5:(Xp) +5,(Xp) + - + sp(Xp) +¢, (1.13)
Cia, si(X), i=1,2,...p — glodinancios funkcijos. Tam, kad buity naudingos, glodinancios funkcijos turi
tenkinti tokig salyga: Esj(Xj)=0. Sios funkcijos néra parametrinés formos, tatiau naudojamos
neparametriniuose modeliuose.

Apibendrinti adityviis modeliai papildo tradicinius tiesinius modelius jvertindami sgsaja tarp
f(X1,..Xp) ir tikétinos Y reik§més. Tradiciniai tiesiniai modeliai gali biiti naudojami daugelyje
statistiniy duomeny analiziy, taciau yra tokiy atvejy, kuriuose jie yra netinkami. Pavyzdziui,
normalus skirstinys gali buti neadekvatus modeliuojant diskreigsias reikSmes. Kadangi,
apibendrintuose adityviuose modeliuose be normalaus skirstinio, naudojami kiti jvairiis skirstiniai,
Sie modeliai gali aprépti daug platesne duomeny analizg.

Apibendrinti adityviis modeliai susideda 1S atsitiktinio komponento, adityvaus komponento ir
rySio funkcijos siejanéios Siuos du komponentus. Manoma, kad priklausomas kintamasis Y,

atsitiktinis komponentas, turi eksponentinio tipo skirstinj:

fr 05 8) = expT22 + (v, )}, (L14)

¢ia, @ — normalusis parametras, ¢ — gama parametras. Normalusis, binominis ir Puasono, kartu su

daug kity skirstiniy priklauso eksponentinio tipo skirstiniams. Dydis:
n=so + X (X)), (1.15)
¢ia, Si(.),...,sp(.) yra glodinancios funkcijos apiblidinancios adityvyjj komponenta. RySys tarp
priklausomo kintamojo vidurkio p ir » apibudinamas tokia priklausomybe: g(«)=#. Dazniausiai
naudojama rysio funkcija yra kanoniné, kurioje #=6.
Apibendrinti adityviis modeliai ir apibendrinti tiesiniai modeliai gali biti taikomi panaSiais
atvejais, tadiau jie atlicka skirtingas analitines paskirtis. Apibendrinti tiesiniai modeliai akcentuoja

rezultatus ir iSvadas, o apibendrinti adityviis modeliai tyrin¢ja duomeny neparametriSkuma.
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Apibendrinti adityviis modeliai labiau tinkami duomeny rinkiniy analizei ir ry$iy tarp priklausomo
kintamojo ir nepriklausomy kintamyjy vizualizacijai.
Apibendrinty adityviy modeliy taikymas:

Apzvelkime, glodinimo iSraisky So, S1(.),...,sp(.) ivertinimg adityvigjame modelyje. Yra daug bidy
kaip iSnagrinéti adityviy modeliy formuluotes ir jveréius. Back-fitting algoritmas yra pagrindinis
algoritmas, kuris tinka adityviems modeliams, naudojant bet kokj regresijos tipg. j — toji daliniy
liekany aibé¢ apibréZiama taip:

R; =Y — 5o — Xkj Sk (Xk), (1.16)
Dalinés lickanos panaikina visy kity kintamyjy poveikj kintamajam Y, todél jie gali biiti naudojami
modeliuojant X;. Tai yra Back-fitting algoritmo pagrindas, budas jvertinti kiekvieng glodinimo
funkcija sj(.). Back-fitting algoritmas yra iteracinis, pradedant pradinémis funkcijomis So,...,Sp, ir
kiekvienoje iteracijoje pritaikant dalinéms funkcijoms tinkancius glodumo parametrus. Iteracijos
tesiamos tol kol apskaiciuoti parametrai nebesikeicia.

Algoritmas kol kas apibiidina tik adityvius modelius.  Algoritmas apibendrintiems
adityviems modeliams yra $iek tiek sudétingesnis. Apibendrintus adityvius modelius papildo
apibendrinti tiesiniai modeliai, tokiu paciu budu kaip ir adityviis modeliai papildo tiesinés regresijos
modelius, t.y. tiesing formg a+},; X; 5; pakeisdami j adityvig formg a+}.;s;(X;).

Tokiu paciu budu, adityvaus komponento jvertis apibendrintiems adityviems modeliams
uzbaigiamas pakeiciant pataisyto priklausomo kintamojo sverting tiesing regresija i svertinj Back-
fitting algoritma, i§ esmeés pritaikydamas svertinj adityvy modelj. Siuo atveju naudojamas
algoritmas vadinamas lokaliu tasky apskai¢iavimo (Local scoring) algoritmu. Jis taip pat yra
iteracinis ir pradedamas su pradiniais Sp,...,Sp jverciais. Kiekvienoje iteracijoje pataisytas
priklausomas kintamasis ir svoriy rinkinys yra apskaiiuojami ir tada jvertinami glodinimo
komponentai, naudojant svertinj Back-fitting algoritmg. TaSky apskaiCiavimo algoritmas yra
stabdomas, kai jver¢iy nuokrypiai nustoja mazéti.

Apibendrinty adityviy modeliy jvertinimo procesas susideda i§ dviejy cikly. Kiekviename
lokalaus tasky apskaiciavimo algoritmo zZingsnyje (iSorinis ciklas), svertinis Back-fitting algoritmas
(vidinis ciklas) naudojamas iki konvergencijos. Tada, remiantis jverciais i$ $io svertinio Back-fitting
algoritmo, apskaifiuojamas naujas svoriy rinkinys ir toliau pradedama taSky apskaic¢iavimo
algoritmo iteracija.

Bet koks neparametrinis glodinimo metodas gali buti naudojamas Sj(X) reikSméms gauti.
Apibendrinty adityviy modeliy metodas realizuoja B — splainy ir lokalios regresijos metodus,
vertinant glodumo komponentus pagal vieng poZzymj ir glodinima splainais, vertinant glodumo

komponentus pagal kelis pozymius.
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Apibendrinty adityviy modeliy metodas turi vienintelj glodumo parametra. Apibendrinta
kryZminio palyginimo (angl. The generalized cross validation) — GCV funkcija pla¢iai naudojama
daugelyje neparametrinés regresijos metody, kaip glodumo parametry parinkimo kriterijus. GCV
funkcija aproksimuoja tikéting prognozés paklaidg. Manoma, kad modelis parinktas pagal Sig
funkcijg yra tinkamiausias. Be automatisSkai parenkamo glodumo parametro, apibendryty adityviy

modeliy metodas taip pat leidzia kiekvienam glodumo komponentui nurodyti laisvés laipsnj. [11.]
1.3.2. LOKALIOS REGRESIJOS METODAS

Vienas i§ neparametriniy regresijos kreivés vertinimo metody — lokali regresija. Lokalios
regresijos metodas naudojamas ir daugiamatés regresijos neparametriniam vertinimui, Lokalios
regresijos metodui realizuoti skirta programos SAS paketo procediira LOESS. Lokalios regresijos
metodas yra kur kas pranasesnis uz kitus tradicinius modeliavimo biidus, nes jis naudojamas ir tuo
atveju, kai nezinoma tiksli regresijos pavirSiaus parametriné forma. Be to, Sis metodas yra
naudojamas ir tada, kai duomenyse yra i$skiréiy.

Pagrindinés lokalios regresijos metodo savybés:

e metodas tinka neparametriniams modeliams;

e metodas tinka naudojant daugiamacius duomenis;

¢ metodas tinka naudojant prikausomus daugialypius kintamuosius;
e metodas tinka, kai duomenyse yra i$skirciy.

Tarkime, kad i=1,...,n, i — tasis priklausomo kintamojo Y jvertis Y; ir nepriklausomo kintamojo
X ivertis Xj apraSomi tokia funkcine priklausomybe:

Yi=gX) + &, (1.17)
Cia, g — regresijos funkcija, ¢; — atsitiktiné paklaida.

Lokalios regresijos metodo mintis yra tokia, kad artimam X=Xy, regresijos funkcija g(x) gali
buti aproksimuota, kazkokia apibrézta parametrinio tipo funkcija. Tokia lokali aproksimacija yra
gaunama pritaikant regresijos pavir§iy duomeny taskams per pasirinktus tasko Xp artinius. Lokalios
regresijos metode, svertinis maziausiy kvadraty metodas, naudojamas norint pritaikyti tiesines arba
kvadratines funkcijas, prognozuojamiems centriniams artiniams. Artinio plotas parenkamas taip,
kad kiekvienas artinys sudaryty vienoda, procenting duomeny tasky dalj. Duomeny dalis, vadinama
glodumo parametru, kiekviename lokaliame artinyje nusako apskai¢iuoto pavirSiaus gloduma.
Lokalios regresijos metodas yra tinkamas, kai ¢; yra atsitiktinis normalus dydis su vidurkiu lygiu
nuliui. Sis metodas taip pat gali biiti taikomas, kai paklaidy pasiskirstymas yra simetrinis. Jei,
taikant §] metoda, imtis yra nedidelé, mazai tikétina, kad bus rasta visus duomenis atitinkanti
funkcija, prieSingu atveju — jei imtis yra didelé, tai tikimybé rasti Sig funkcijg yra labai didele.
Praktikoje lokalios regresijos metodas dazniausiai naudojamas duomeny rinkiniams generuoti, kurie

toliau yra analizuojami kitais metodais. [12.]
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1.3.3. GLODINANCIU SPLAINU METODAS

Glodindnéiy splainy metodas neparametrinés regresijos modeliams naudoja neatitikties
maziausiy kvadraty metoda. Jis apskai¢iuoja glodinancius splainus, tam, kad jy pagalba buty galima
suglodinti tiriamas daugiamates funkcijas. Tokiu budu glodinan¢iy splainy metodas regresijos
pavir§iy padengia labai tiksliai, lanks¢iai. Sis metodas modeliui nepriskiria jokiy parametrinés
formos prielaidy. GCV — apibendrinta kryzminio palyginimo funkcija gali buti naudojama parinkti
glodinimo kiekiui.

Glodinanéiy splainy metodas papildo kitus standartinius regresijos metodus. Sie metodai
tinkami daugelyje situacijy, kuriose reikia apibrézti regresijos modelj su fiksuotu parametry
skai¢iumi. Glodinanc¢iy splainy metoda galime naudoti duomeny modeliavimui, kai apie modelj
néra jokios pradinés informacijos arba, kai zinome, kad modelio duomenys néra pateikti su fiksuotu
parametry skai¢iumi.

Glodinanciy splainy metode naudojamas neatitikties maZziausiy kvadraty metodas, tam, kad
pritaikyti duomenis modeliui, kuriame efektyviy parametry skaiCius gali buti toks didelis, kaip
unikalaus modelio tasky skaicius. Pastebésime, kad kai turimo modelio dydis didéja, modelio
plotas taip pat did¢ja, leisdamas glodinancius splainus naudoti sudétingose situacijose.

Pagrindinés glodinanc¢iy splainy metodo savybeés:

o taikant metodg randami neatitikties maziausiy kvadraty jverciai;

e metodas tinka naudojant daugiamacius duomenis;

e metodas tinka neparametriniams modeliams;

e metodas suteikia galimybes tvarkyti didelius duomeny rinkinius;

e metodas tinka priklausomiems daugialypiams kintamiesiems;

e metodas leidzia pasirinkti tam tikrg modelj, nurodant modelio laisvés laipsniy skaiciy ar
glodinimo parametrg.

Neatitikties maziausiy kvadraty jveréiai, nurodo buida, kaip pateikti duomenis sklandziai ir
1Svengti per didelio pavirSiaus grublétumo ar staigios variacijos. Neatitikties maziausiy kvadraty
jvertis yra pavirSius, kuris minimizuoja neatitikties maziausius kvadratus visy tipy pavirSiams
tenkinantiems normalumo salygas.

Apibrézkime X;, kaip d — dimensijos kovariantinj vektoriy, o Zj, kaip p — dimensijos
kovariantinj vektoriy, o Yj, kaip stebinj susijusj su (X;,Z;). Darant prielaida, kad rySys tarp Z; ir Y; yra
tiesinis, o rySys tarp X; ir Y; yra nezinomas, galima pritaikyti duomenis naudojant pusiau parametrinj
modelj:

Vi=fX)+Zp+e, (1.18)
kur, f — nezinoma funkcija, kuri yra pakankamai glodi, &;, 1=1,2,...,n yra nepriklausomos, nulinio

vidurkio, atsitiktinés paklaidos, o f — p — dimensijos nezinomas parametrinis vektorius. Sis modelis
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susideda i§ dviejy daliy. Zj yra parametriné modelio dalis, o Z; — regresiniai kintamieji. f(X;) —

neparametriné modelio dalis, 0 X yra glodininimo kintamieji. Normaliis maziausiy kvadraty metodo
jverciai f(X;) ir g

YL (Y- f(X) —ZiB)? (1.19)

Taciau, funkcijos f(X) plotas yra toks didelis, kad visada galime rasti tokig funkcijg f, kuri

interpoliuoty duomeny taskus. Norint apskaiCiuoti jvertj, gerai atitinkantj duomenis ir turintj, tam

tikrg glodumo laipsnj, naudojame neatitikties maziausiy kvadraty metoda. Neatitikties maziausiy

kvadraty funkcija apibréziama taip:

Si(f) = ~ (Y — FOXD — ZiB)? + A2 (f) (1.20)
kur, Jo(f) — funkcijos f neatitikties nelygumas. Pirmasis narys tikrina tinkamuma, o antrasis narys
tikrina funkcijos f glodumg. 4 — glodinimo parametras, kuris lemia santykj tarp glodumo ir
tinkamumo. Kai parametras A yra didelis, jis neatitinka jver¢iy su didelémis antrosiomis
iSvestinémis. PrieSingu atveju, maza parametro A verté pabrézia tinkamuma. [vertis f, gali buti
pateikiamas, kaip baziniy funkcijy seky tiesiné kombinacija. Taigi galutiniai f jverciai gali buti
uzrasomi taip:

(X)) =0 + X521 6;X;; + X1 8;B;(X,), (1.21)
kur, Bj — pagrindiné funkcija, kuri priklauso nuo duomeny X; iSsidéstymo, 6; ir J; yra Koeficientai,
kurie turi biiti jvertinami. Fiksuotam parametrui 4, koeficientai (6, J, f) apskai¢iuojami i§sprendus
n X n dydzio sistema. Glodinimo parametras pasirenkamas minimizuojant GCV funkcija. GCV
funkcija Zymima — V(Z) ir apibréziama taip:

OII-AW)y|1?

VD) = EEEm

(1.22)

[13.]
1.3.4. BRANDUOLINIS REGRESIJOS METODAS
Statistikoje branduolinis regresijos metodas yra neparametrinis metodas skirtas jvertinti
salygines atsitiktinio kintamojo galimybes. Pagrindinis uzdavinys rasti netiesinj rysj tarp atsitiktiniy
dydziy X ir Y. Branduolinio regresijos metodo tikslas yra apskai¢iuoti ir panaudoti tinkamus svorius
Wij(ker)-

Vitker) = Xi=1WijckenY;- (1.23)
Pastebésime, kad lygtis (1.23) yra f(X;), i=1,2,...,n atitikmuo. Kiekvienam duomeny taskui n
priskiriamas individualus svoris Wijgen), J=1,2,...,n, pritaikant jj kiekvienam taskui X; (arba pritaikant

individualius svorius — Wojer) taskui Xo). Matriciniame zyméjime, lygtis (1.23) iSreiskiama taip:

~

)_/(ker) = W(ker)xi (1.24)
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¢ia, Wien=(Wijker)) Yra zymimas, kaip branduolio svoriy matrica. Si matrica naudojama Y
transformuoti | Y ger).

Vienas i§ labiausiai praktikoje paplitusiy metody nustatant svorius apibréziamas taip:

Xi—Xj Xi—Xj

Wij(ker):K[ - ]/27:11([ —1, (1.25)

¢ia, K(u) yra mazéjanti u funkcija, o h>0 yra vadinamas glodinimo plo¢iu. K(u), branduolio

funkcija, gali biiti laitkoma tikimybiy tankio funkcija (tokia, kaip standartiné Gauso), apibrézta
funkcija lygi nuliui uz u intervalo riby. Branduolio funkcija turi bati simetriné. Glodinimo plotis, h,
yra glodinimo parametras.

Gilesnis lygties (1.25) skaitiklio tyrimas, leidZia Sick tiek numatyti svoriy radimo seka, t.y.
daugiau svoriy siejami su stebiniais iSsidésciusiais ar¢iau X; (tinkama vieta) ir maziau stebimi
svoriai, kurie yra nutole. Vardiklio pagalba nustatomos Wer) eilutés, tam kad suvienodinti suma.

ApskaiCiuota regresijos kreivé uzbaigiama gaunant prognozes. Visame duomeny intervale
funkcija f dar yra nezinoma. Turint neparametrinés regresijos branduoling forma, reikia pazyméti,
kad neegzistuoja jokia tiksli funkcijos f israiska.

Galime pasirinkti glodinimo plotj (h), taciau negalime pasirinkti branduolio funkcijos, kuri
turéty turéti neparametrines savybes. Taigi, supaprastinta, normalioji branduolio funkcija yra
naudojama Sioje iSraiskoje:

K(u) = exp(—u?). (1.26)

Glodinimo plotis h, nustato kaip greit svoriai mazé¢ja, kai atstumas nuo tasko Xo didéja.
Intervalas, kuriame svoriai mazéja atitinkamose X; vietose, savo ruoztu reguliuoja f rezultaty jverciy
gloduma.

Tarkime, kad h yra mazas (arti nulio). Prognozés taskas pats turi didZigjg svorio dalj ir tik su
artimiausiais steb¢jimais Siame taske gaunama likusi svorio dalis (prisiminkime, kad svoriai
suvienodina sumg). Pagal tokia seka, rezultatas biity sujungti taskai, suformuoti stebint duomeny
taskus, o jie turi biiti suglodinti ir pasiZyméti didele variacija. Kitaip tariant, Siame procese vietoj to,
kad gauti vieng vienintel] pagrindinj sprendinj, imami skirtingi méginiai, kad dél méginiy
kintamumo biity gauta daug skirtingy sprendiniy.

Dabar tarkime, kad h yra didelis (lygus arba beveik lygus visam X reik§miy intervalui). UZuot
sutelkus svorius ant vieno tasko ar keliy tasky, svoris yra tolygiai paskirstomas visiems stebiniams.
Tokia priklausomybé yra laikoma suglodinta (su didele paklaida), nes ji tikrai atitinka kiekvieno
duomeny tasko Y verte.

Yra viena problema buidinga branduoliniui regresijos metodui. Apsvarstykime, kas atsitinka,
kai X artéja prie duomeny intervalo krasto (desnio arba kairio). Tada branduolio svoriai jau gali
nebiiti simetriniai. Kad bty aiskiau, tarkime turime de$njji duomeny intervalo krasSta. Tiksliau,

tarkim prognozuojamo kintamojo Y, prie X, gavimo procesas, kur Xo yra ant arba 3alia §io de$niojo
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intervalo krasto. Tik taskai, kurie yra tasko Xo kairéje naudojami gauti branduoliniams svoriams
(isskyrus patj Xp). Tiesiog néra taSky Xo de$néje, kad bty galima apskaiciuoti svorius.

Jei duomenys (ir tikroji funkcija f) mazéja einant link desniojo intervalo krasto, tada visos Y
vertés svertinés sumos, kurios naudojamos Y, reikimei gauti, labiausiai tikétina, yra didesnés arba

lygios Yo reik§mei prie Xo. Intervalo krasto paklaidos lems prognoze, ¥, kuri bus per didelé. [10.]

1.4. STATISTINES PROGRAMINES JRANGOS APZVALGA IR
LYGINAMOJI ANALIZE

Siuolaikiné statistika yra neatsiejama nuo kompiuterinés duomeny analizés, padedandios
greitai ir efektyviai spresti jvairius statistikos uzdavinius. Taikomosios statistikos metodai placiai
taikomi priimant svarbius sprendimus jvairiose srityse.

Egzistuojan¢ig duomeny analizés programing jrangg galima suskirstyti j kelias grupes:

e duomeny analizés uzdaviniy programy bibliotekos universaliose programavimo
kalbose (Pascal, C ir kt.);

e matematiniy uzdaviniy sprendimo universalios sistemos (MathCad, Maple, MatLab,
Mathematica ir kt.);

e duomeny analizés universalios sistemos (SAS, SPSS, Statistica ir kt.);

e ckspertinés duomeny analizés sistemos, skirtos konkreciai analizei (TABLE CURVE
— vieno kintamojo regresiné analizé, ABP — laiko eiluciy analizé ir kt.);

e Kkitos paskirties sistemos (Excel ir kt.).

Ne visos duomeny analizei taikomos programinés jrangos yra pakankamai efektyvios ir
patikimos, ypa¢ kai duomeny yra labai daug, pavyzdziui MS Excel, SPSS. SPSS leidzia analizuoti
duomenis ir vaizduoti analizés rezultatus. Pagrindinis SPSS programinio paketo privalumas — didelé
Siuolaikiniy statistiniy analizés metody pasirinktis ir duomeny analizés rezultaty vizualizavimo
priemoniy (duomeny pateikimo lenteliy, diagramy, skirstiniy kreiviy) jvairove, lengvai jvaldoma
dialoginé sgsaja. SPSS programinis paketas dazniausiai taikomas sociologijos, psichologijos,
biologijos, medicinos, rinkodaros, kokybés valdymo procese.

Siame darbe pateikiama statistinés analizés vartotojo sgsaja realizuota panaudojus programy
paketo SAS instrumentus.

Programinés jrangos kirimui pasirinkta sistema SAS dél to, kad tai yra viena 1§ populiariausiy
pasaulyje universaliy duomeny analizés sistemy, galinti atlikti jvairias funkcijas ir netgi turinti labai
geras taikomyjy programy kiirimo priemones. Kitose populiariose sistemose taikomyjy programy
kiirimo priemoniy arba néra, arba jos yra labai elementarios. Be to, kitos sistemos atlieka maZiau

funkcijy bei yra prastesné vartotojo sgsaja.
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SAS sistema buvo sukurta 1960 m. Eksperimentinés Statistikos skyriuje valstybiniame
Siaurés Karolinos universitete. 1976 m. buvo jkurtas SAS Institutas, nuo to laiko sistemos SAS
programine jranga gamina JAV kompanija SAS Institute INC. IS pradziy SAS sistema buvo sukurta
tkinés informacijos apdorojimui IBM skai¢iavimo masiny pagalba. Po to SAS pradéjo sparciai
vystytis, ir laikui bégant tapo viena i§ galingiausiy pasaulyje sistemy statistinés duomeny analizés
srityje. 1980 m. SAS sistema buvo integruota j skaiiuojamgsias masinas, mini kompiuterius ir
personalinius kompiuterius, kas pritrauké daugiau vartotojy. Siuo mety SAS sistema turi apie 3.5
milijony vartotojy ir yra naudojama vir§ 120 Saliy.

Siuo metu SAS sistema yra viena i§ galingiausiy duomeny analizés sistemy, ji naudojama
dideliam duomeny kiekiui apdoroti. SAS sistema turi privalumy pries kitus paketus. SAS kalboje
yra jmanomas duomeny importas ir eksportas i§ tokiy pakety kaip: Oracle, DB2, Lotus, Sybase,
Access ir kity, ko negalima biity pasakyti apie kai kuriuos kitus paketus. SAS kalba turi gerai
i$vystyta makro kalbg, matricy kalba, kuriy net neturi kai kurie Kiti paketai.

SAS sistema gali buti valdoma komandy ir meniu pagalba. SAS programavimo kalba turi
daug jvairiy komandy, funkcijy, operatoriy ir kitokiy programavimo priemoniy, kurios uztikrina
norimo rezultato pasiekimg. Sistemos SAS programavimo kalba néra sudétinga, jos sintaksé¢ yra

labai panasi | kity procediiriniy kalby sintakse.
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1.1 lentele.
Pakety palyginimas
Galimybés Mathematica | MiniTab | SAS | S-Plus | SPSS | Statistica

MANIPULIAVIMAS
DUOMENIMIS:
Jungimas Taip Taip | Taip| Taip | Taip Taip
Skaidymas Taip Taip |Taip| Taip | Taip Taip
Pjtaviy formavimai Taip Taip | Taip| Taip | Taip Taip
[terpimas j duomeny failus Taip Taip | Taip| Taip | Taip Taip
ISsaugojimas HTML formatu Taip Ne Taip| Ne | Taip Ne
Metodinis pastaby pridéjimas Taip Taip | Taip| Taip | Taip Ne
Disponavimas vartotojo Taip Taip | Taip| Taip | Taip Taip
suprogramuotomis procediiromis
Makro kalba Ne Taip | Taip| Taip | Taip Taip
Matricy kalba Taip Ne Taip| Taip | Taip Taip
Trumpas i§vedimas Taip Taip | Taip| Taip | Taip Taip
Ataskaity pateikimas Taip Ne Taip|] Ne Taip Taip
Ataskaity formavimas Taip Ne Taip| Ne | Taip Taip
Apribojimai duomeny jrasy skaiéiui Ne Taip Ne Ne | Taip Ne
Apribojimai kintamyjy skai¢iui Ne Ne Ne Ne | Taip Taip

1.5. SPRENDZIAMI UZDAVINIAI

Magistro baigiamojo darbo uzduotis: Monte Karlo metodu palyginti populiarius bei praktikoje

daznai sutinkamus neparametrinius regresinius metodus. Atlikti Lietuvos ir uZsienio literatiiros,

skirtos tiriamos problemos nagrin¢jimui, apZvalga. ApZzvelgus literatliros Saltinius, susisteminti

informacijg, iSanalizuoti tiriamos problemos sprendimui taikomy matematiniy metody ir

programiniy priemoniy privalumus ir trikumus sprendZiant nagrinéjamg uzdavinj. Tuomet,

suformuluoti reikalavimus pasirinktiems modeliams

ir kuriamai programinei jrangai bei

atliekamiems tyrimams. Sukurti programing jranga, kuri palengvinty sprendimy priémima ir

pagrindimg atliekat regresiniy metody lyginamajj tyrimg. Gautus tyrimo rezultatus apibendrinti,

magistro baigiamojo darbo ataskaitoje juos pateikti lenteliy bei grafiky pavidalu, taip pat pateikti

iSvadas bei rekomendacijas.
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Sumodeliuoty duomeny tiesioginei analizei reikalinga SAS arba SPSS (angl. — Statistical
Package for the Social Science) programos, kurios galéty i§ turimy duomeny iSgauti naudingg
informacijg, padedancig priimti sprendimus. Programai realizuoti pasirinkta SAS programiné
jranga, kadangi Sioje sistemoje placiai iSvystytos statistinés duomeny analizés galimybés ir ji turi
nesudétingg programavimo kalbg, taip pat galima kurti vartotojui patogia interaktyvia sasaja,
pateikti duomenis grafiky, diagramy, lenteliy pavidalu. SAS programavimo kalba yra paprasta ir
lengvai jsimenama — daug gery pavyzdziy ir patarimy galima rasti SAS pagalboje arba internete.

Atliekant regresiniy metody lyginamajj tyrimg priklausomumas tarp kintamyjy yra
isreiskiamas matematine lygtimi, kuri vadinama regresijos lygtimi arba regresiniu modeliu. Siame
darbe bus analizuojami kity mokslininky tirti neparametrinés regresijos modeliai

Magistro darbe bus atliekamas keturiy regresiniy metody lyginamasis tyrimas. Pasirinkti

metodai:

apibendrinty adityviy modeliy metodas;

lokalios regresijos metodas;

glodinanciy splainy metodas;

branduolinis regresijos metodas.
Pagrindiniai regresiniy metody palyginimo kriterijai: apibréztumo koeficientas, vidutinés
kvadratinés paklaidos $aknis ir vidutiné procentiné absoliutiné paklaida. Siy statistiniy metriky

pagalba iSrinksime geriausig regresijos metodg.
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2.TIRIAMOJI DALIS

2.1. TYRIMO SCHEMA
Ankstesnéje dalyje — 1.4 skyriuje — aprasyty regresiniy metody lyginamasis tyrimas atliktas
Monte Karlo metodu. Toks palyginimo biidas sudaré galimybes apskaiciuoti tikrgsias priklausomo
kintamojo Y; reik§mes, bei $iy reikSmiy jvercius. Tyrima sudaro keturi etapai:

1) Generuojamos nepriklausomy kintamyjy vektoriaus X; reikSmés.

2) Apskaic¢iuojamos priklausomo kintamojo Y; tikrosios reik§més taskuose X;.

3) ApskaiGiuojami priklausomo kintamojo Y; reik§miy jverciai ¥; taskuose X;.

4) Pirmame ir antrame etape gautos reikSmés panaudojamos paklaidy apskai¢iavimui.
Rezultatai naudojami apskaiCiuoti apibréztumo koeficientg (zr. (2.5) formulg),
vidutinés kvadratinés paklaidos Saknj (zr. (2.6) formule) ir viduting procenting
absoliuting paklaidg (Zr. (2.7) formule) (8i apskai¢iavimo procedira atlickama

jvairiems im¢iy tariams).

2.1.1. DUOMENU MODELIAVIMO SKIRSTINIAI
Lyginamasis apibendrinty adityviy modeliy, lokalios regresijos, glodinan¢iy splainy,
branduoliniy regresijos metody tyrimas buvo atliktas pasirinkus kity autoriy darbuose nagrinétus
regresinius modelius [15.], [16.] ir [17.]. Duomenims modeliuoti naudojami normalusis ir tolygusis
skirstiniai. Duomeny tankio funkcijos apibréziamos taip:
Normalusis skirstinys.

Sio skirstinio pasiskirstymo tankis:

w(x) = ——exp[— &0, 2.1)

a\/lﬁe 207
¢ia m atitinka vidurkj, o o — dispersija. Normaliojo atsitiktinio dydzio tikimybiy pasiskirstymo
funkcija iSreiSkiama taip:

1
oV2m

I exp[— ™) du. 2.2)

F(x) = —
Tolygusis skirstinys.
Sio skirstinio pasiskirstymo tankis:

W) = £ :{E' kaia < x < b; 2.3)

0 , kaix<airx>b.
Tolygaus atsitiktinio dydzio tikimybiy pasiskirstymo funkcija iSreiSkiama taip:
0, kai x < a;
F(x)={, 5, kaia <x < b; (2.4)
1, kaix = b.
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2.1.2. MODELIO TINKAMUMO MATAI

Regresinio metodo tikslumg nusako tokie matai:

e Apibréztumo Koeficientas (R?). Tai svarbiausia metodo tikimo duomenims charakteristika,
kuri privaloma visuose regresijos modeliy apraSymuose. Apibréztumo koeficientas lygina
skirtumus tarp Y reikSmiy, kai atsizvelgiama ] regresijos modelj, su skirtumais tarp Y
reik§miy, kai j modelj neatsizvelgiama. Labai apytikslé R? interpretacija, padedanti geriau
suvokti jo prasme, yra tokia — kiek procenty Y elgesio paaiSkina kintamyjy X, Z, W elgesys.
Apibréztumo koeficientas jgyja reikSmes i§ intervalo [0, 1]. Kuo koeficiento reik§Smé
didesné, tuo metodas geriau tinka duomenims. Blogai, kai R? < 0,20. Apskritai néra ko
labai dziaugtis ir tada, kai R*=0,25 (modelis tinka tik i$ dalies). O $tai, jei R? = 0,89, tai
modelis labai gerai apraso duomenis. Tiesa, tai dar neuZztikrina, kad visi kintamieji jame

bitini, o pats modelis yra prasmingas.

R2=1-301, (Y — %) /3L (Y, - T2 (2.5)

e Vidutinés kvadratinés paklaidos Saknis (RMSE):

RMSE = vMSE.
1 ~
MSE = — 3 (Y - 1)?, (2.6)

Cia, n — stebiniy skaiCius, k — metodo parametry skai¢ius. Vidutinés kvadratinés paklaidos dydis
nusako paklaidos dispersija, ir, ja remiantis, parenkami optimalis prognozavimo metodo
parametrai. Pasirenkamas metodas kurio vidutinés kvadratinés paklaidos S$aknies reik§mé yra
maziausia, tokiu atveju metodas yra tiksliausias.

e Vidutiné procentiné absoliutiné paklaida (MAPE):

100%
n

MAPE =

=1 1Y = Yil/Y 2.7)
Reikia atkreipti démesj, kad Sis dydis neskai¢iuojamas, kai Y; = 0. Vidutiné procentiné absoliuting
paklaida nusako santykinj prognozavimo tikslumg ir remiantis juo galima palyginti skirtingas

prognozes.
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2.1 lenteleé
Prognozavimo tikslumo nustatymas

MAPE % Prognozavimo tikslumas
<10 Labai tikslus
10+20 Tikslus
20+50 Pakankamas
>50 Nepakankamas

2.2. MODELIAVIMO PLANAS

Priklausomumas tarp kintamyjy iSreiSkiamas matematine lygtimi, kuri vadinama regresijos
lygtimi arba regresiniu modeliu. Tyrimui atlikti buvo pasirinkti $esi, kity mokslininky nagrinéti,
regresiniai modeliai. Taip pat, jie pasirinkti siekiant palyginti neparametrinés regresijos metodus
naudojant  skirtingy  priklausomybiy  modelius, t.y. eksponentinius, trigonometrinius,
multiplikatyvinius.

Pirmas regresinis modelis:

Y, =1—X; + e 200Xi-1/2* 4 o x.~1(0,1), &;~N(0,1), (2.8)
Cia, Y; — priklausomasis (atsako) kintamasis, X; — nepriklausomasis (aiSkinamasis) kintamasis, & —
atsitiktiné paklaida. Siame modelyje nepriklausomo kintamojo X; duomenys modeliuojami Monte
Karlo metodu pasiskirste pagal tolygujj skirstinj intervale [0;1], o atsitiktinés paklaidos & duomenys
— pagal normalyyj.

Antras regresinis modelis:

Y; = 2sin(2nX;) + ¢, X;~U(0,1),&,~N(0,1), (2.9)
Cia, Yi — priklausomasis (atsako) kintamasis, X; — nepriklausomasis (aiskinamasis) kintamasis, & —
atsitiktiné paklaida. Siame modelyje nepriklausomo kintamojo X; ir atsitiktinés paklaidos e
duomenys modeliuojami Monte Karlo metodu pasiskirste pagal normalyjj skirstinj.

Trecias regresinis modelis:

Y; =1+ 0,25(X))% + 0,1(X))3 + &, X;~N(0,1),&,~N(0,1), (2.10)
Cia, Y; — priklausomasis (atsako) kintamasis, X; — nepriklausomasis (aiSkinamasis) kintamasis, & —
atsitiktiné paklaida. Siame modelyje nepriklausomo kintamojo X; ir atsitiktinés paklaidos e
duomenys modeliuojami Monte Karlo metodu pasiskirste pagal normalyjj skirstinj.

Ketvirtas regresinis modelis:

Y, =X; + f 0,1+ 0,4X?e;, X;~N(0,1),&~N(0,1), (2.11)
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¢ia, Y; — priklausomasis (atsako) kintamasis, X; — nepriklausomasis (aiSkinamasis) kintamasis, & —
atsitiktiné paklaida. Siame modelyje nepriklausomo kintamojo X; ir atsitiktinés paklaidos &
duomenys modeliuojami Monte Karlo metodu pasiskirste pagal normalyjj skirstinj.
Penktas regresinis modelis:
Y; = —sin(2r(X; — 0,5)) cos(27X;) + &, X;~N(0,1), X;~N(0,1), &;~N(0,1),

¢ia, Yi — priklausomasis (atsako) kintamasis, X; — nepriklausomasis (ai$kinamasis) kintamasis, Xj —
nepriklausomasis (ai$kinamasis) kintamasis, & — atsitiktine paklaida. Siame modelyje
nepriklausomy kintamyjy X; ir X ir atsitiktinés paklaidos & duomenys modeliuojami Monte Karlo
metodu pasiskirste pagal normalyjj skirstinj.

Sestas regresinis modelis:

Y; = sin /XL-Z +X;* + &, X;~N(0,1), X;~N(0,1), &;~N(0,0,05),

¢ia, Y;i — priklausomasis (atsako) kintamasis, X; — nepriklausomasis (aiSkinamasis) kintamasis, Xj —
nepriklausomasis ~(aiSkinamasis) kintamasis, & — atsitiktiné paklaida. Siame modelyje
nepriklausomy kintamyjy X; ir X ir atsitiktinés paklaidos & duomenys modeliuojami Monte Karlo
metodu pasiskirste pagal normalyji skirstinj.

Norint atlikti regresiniy metody lyginamajj tyrima, Siems modeliams jvertinti naudojami

keturi skirtingi regresinés analizés metodai:

apibendrinty adityviy modeliy metodas (AAMM);

lokalios regresijos metodas (LRM);

glodinanciy splainy metodas (GSM);

branduolinis regresijos metodas (BRM).
Taikant metoda, atskirai kiekvienam modeliui yra kei¢iamas imties taris n:
n =16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024, 2048, 4096. Kiekvienu atveju generuota po 100 im¢iy.
Regresinés analizés metody efektyvumui nustatyti naudoti Sie jy vertinimo tikslumg
nusakantys Kriterijai:
e apibréztumo koeficientas (Rz);
e vidutinés kvadratinés paklaidos $aknis (RMSE);
e Vvidutin¢ procentin¢ absoliutin¢ paklaida (MAPE).
Mineti tikslumo vertinimo kriterijai, kiekvienam metodui, su kiekvienu imties dydziu

pateikiami grafikuose ir lentelése (zr. 2. PRIEDAS).
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2.3. MODELIAVIMO REZULTATAI
2.3.1. PIRMO MODELIO VERTINIMO REZULTATAI

2.1 paveiksle atvaizduojami pirmo regresinio modelio apibréztumo koeficiento ir vidutinés
kvadratinés paklaidy Saknies vidutinés reikSmés priklausomumas nuo imties turio.

Apibréztumo koeficientai pateikiami visiems naudotiems metodams. Visy metody rezultatai
pateikiami skirtingo tiirio imtims. Jei apibréztumo koeficiento verté lygi vienetui, tai sakome, kad
metodas yra labai tikslus, prieSingu atveju, jei verté lygi nuliui, tai rodo, kad metodas negali tiksliai
apraSyti duomeny. Paveiksle matome, kad didinant imties tarj tiksliausias modelis gaunamas
naudojant lokalios regresijos metodg (zym. LRM). Didinant imties tiirj, kai taikomas branduolinis
regresijos metodas (zym. BRM) modelio tikslumas spar¢iai didéja, taciau tokio tikslumo, kaip
taikant lokalios regresijos metoda nepasiekia. Naudojant apibendrinty adityviy modeliy metoda
(zym. AAMM) ir glodinanéiy spainy metoda (zym. GSM) ir didinant imties tarj apibréztumo
koeficiento verté nezymiai mazéja, modelio tikslumas mazéja.

Vidutiniy kvadratiniy paklaidy Saknys pateikiamos visiems panaudotiems metodams. Visy
metody rezultatai pateikiami jvairaus tdrio imtims. Pasirenkamas modelis kurio vidutinés
kvadratinés paklaidos Saknies reikSmé yra maZziausia, tokiu atveju modelis yra patikimiausias.
Paveiksle matome, kad taikant lokalios regresijos metoda (zym. LRM) ir didinant imties tirj
gauname maz¢jancias paklaidas, Sio modelio atveju kai imtis yra didziausia gauname maziausig
paklaida. Branduolinio regresijos metodo (zym. BRM) atveju didinant imties tiirj paklaidos maze¢ja,
taiau negaunamos tokios mazos, kaip taikant ankS¢iau minéta metoda. Taikant glodinanciy
splainy (Zym. GSM) ir branduolinés regresijos (Zym. BRM) metodus ir didinant imtj paklaidos
didé¢ja.

Vidutinés kvadratinés paklaidos $aknis

0254

Apibréztumo koeficientas
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2.3.2. ANTRO MODELIO VERTINIMO REZULTATAI

2.2 paveiksle atvaizduojami antro regresinio modelio apibréztumo koeficiento ir vidutinés
kvadratinés paklaidy Saknies vidutinés reikSmés priklausomumas nuo imties tiirio.

Apibréztumo koeficientai pateikiami visiems naudotiems metodams. Visy metody rezultatai
pateikiami skirtingo ttrio imtims. Paveiksle matome, kad modelis yra patikimiausias naudojant
apibendrinty adityviy modeliy metoda (zym. AAMM). Branduolinés regresijos metodo (zym.
BRM) atveju didinant imtj pastebésime, kad modelio tikslumas didéja, taciau tokio patikimumo,
kaip apibendrity adityviy modeliy metodo atveju, nepasiekia. Pras¢iausi rezultatai gaunami taikant
lokalios regresijos (zym. LRM) ir glodinanciy splainy (Zzym. GSM) metodus.

Vidutiniy kvadratiniy paklaidy Saknys pateikiamos visiems panaudotiems metodams. Visy
metody rezultatai pateikiami jvairaus tiirio imtims. Paveiksle matome, kad modelis su maziausiomis
paklaidomis gaunamas, kai naudojamas apibendrinty adityviy modeliy metodas (zym. AAMM).
Taikant branduolinés regresijos metoda (Zym. BRM) ir didinant imties tiir] paklaidos maz¢ja,

taciau paklaidos vis tiek gaunamos didesnés, nei apibendrinty adityviy modeliy (zym. AAMM)

atveju.
Apibréztumo koeficientas Vidutinés kvadratinés paklaidos saknis
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2.2 pav. Antro regresijos modelio vertinimo rezultatai

2.3.3. TRECIO MODELIO VERTINIMO REZULTATAI

2.3 paveiksle atvaizduojami antro regresinio modelio apibréztumo koeficiento ir vidutinés
kvadratinés paklaidy Saknies vidutinés reikSmés priklausomumas nuo imties tirio.

Apibréztumo koeficientai pateikiami visiems naudotiems metodams. Visy metody rezultatai
pateikiami skirtingo ttrio imtims. Paveiksle matome, kad pradzioje patikimiausias modelis
gaunamas taikant apibendrinty adityviy modeliy metoda (Zym. AAMM), bet didinant imties tiir]
apibreztumo koeficiento verté tolsta nuo 1, o branduolinés regresijos metodas (Zym. BRM),
didinant imties tiir] susilygina su apibendrinty adityvviy modeliy metodu (Zym. AAMM) ir kai
n=1024 jj aplenkia.
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Vidutiniy kvadratiniy paklaidy Saknys pateikiamos visiems panaudotiems metodams. Visy
metody rezultatai pateikiami jvairaus tiirio imtims. Paveiksle matome, kad maziausios paklaidos
gaunamos taikant apibendrinty adityviy modeliy metoda (zym. AAMM), taciau tik tada kai imties
dydis yra mazas, didinant imties ttirj paklaidos smarkiai padidéja. Naudojant branduolinj regresijos
metoda (zym. BRM), didinant imties thr] paklaidos mazéja ir gaunamas patikimiausias modelis.
Lokalios regresijos metodo atveju paklaidos su maza imtimi mazéja, tac¢iau véliau, didinat imtj,

pradeda didéti. Siam modeliui pats nepatikimiausias metodas yra glodinanéiy splainy (Zym. GSM).

Apibréztumo koeficientas Vidutinés kvadratinés paklaidos Saknis
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2.3pav. Tredio regresijos modelio vertinimo rezultatai

2.3.4. KETVIRTO MODELIO VERTINIMO REZULTATAI

2.4 paveiksle atvaizduojami trec¢io regresinio modelio apibréztumo koeficiento ir vidutinés
kvadratinés paklaidy Saknies vidutinés reik§meés priklausomumas nuo imties trio.

Apibréztumo koeficientai pateikiami visiems naudotiems metodams. Visy metody rezultatai
pateikiami skirtingo tiirio imtims. Paveiksle matome, kad patikimiausias modelis gaunamas, taikant
lokalios regresijos metoda (Zym. LRM) . Didinant imtj, modelio patikimumas didé¢ja, apibréztumo
koeficiento reikSme artéja prie vieneto. Taip pat didinant imtj, modelio patikimumas didéja
naudojant ir branduolin; regresijos metoda (Zym. BRM), tafiau modelio tikslumas gaunamas
prastesnis, nei lokalios regresijos metodo atveju. PrieSingai, nei su ank$¢iau minétais metodais,
didinant imties turj, kai taikomi glodinanciy splainy metodas (Zym. GSM) ir apibendrinty adityviy
modeliy metodas, modelio tinkamumas maz¢ja.

Vidutiniy kvadratiniy paklaidy Saknys pateikiamos visiems panaudotiems metodams. Visy
metody rezultatai pateikiami jvairaus tario imtims. Paveiksle matome, kad paklaidos yra
maziausios, kai naudojamas lokalios regresijos metodas (zym. LRM). Didinant imtj, paklaidos

mazéja naudojant ir branduolinj regresijos metoda (zym. BRM), visgi jos gaunamos didesnés, nei
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lokalios regresijos metodo atveju. Su kitais, t.y. apibendrinty adityviy modeliy metodu (zZym.

AAMM) ir glodinanciy splainy metodu (Zzym. GSM), didinant imties ttirj paklaidos didé¢ja.

Apibréztumo koeficientas

Vidutinés kvadratinés paklaidos saknis
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2.4 pav. Ketvirto regresijos modelio vertinimo rezultatai

2.3.5. PENKTO MODELIO VERTINIMO REZULTATAI

2.5 paveiksle atvaizduojami trecio regresinio modelio apibréztumo koeficiento ir vidutinés

kvadratinés paklaidy Saknies vidutinés reikSmés priklausomumas nuo imties tiirio.

Apibréztumo koeficientai pateikiami visiems naudotiems metodams. Visy metody rezultatai

pateikiami skirtingo tiirio imtims. Paveiksle matome, kad taikant apibendrinty adityviy modeliy

metoda (Zym. AAMM), glodinanciy splainy metoda (Zym. GSM) ir lokalios regresijos metoda

(zym. LRM) gautos apibréztumo koeficienty vertés yra panasios, taCiau patikimiausias modelis

gaunamas, taikant branduolinj regresijos metoda (zym. BRM).

Vidutiniy kvadratiniy paklaidy Saknys pateikiamos visiems panaudotiems metodams. Visy

metody rezultatai pateikiami jvairaus turio imtims. Paveiksle matome, kad paklaidos yra

maziausios, kai naudojamas branduolinés regresijos metodas (Zym. BRM).

Apibréztumo koeficientas
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2.5 pav. Penkto regresijos modelio vertinimo rezultatai
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2.3.6. SESTO MODELIO VERTINIMO REZULTATAI

2.6 paveiksle atvaizduojami trecio regresinio modelio apibréztumo koeficiento ir vidutinés
kvadratinés paklaidy Saknies vidutinés reikSmés priklausomumas nuo imties turio.

Apibréztumo koeficientai pateikiami visiems naudotiems metodams. Visy metody rezultatai
pateikiami skirtingo tirio imtims. Paveiksle matome, kad kai imties ttris yra 16 patikimiausias
modelis gaunamas taikant apibendrinty adityviy modeliy metoda (Zym. AAMM), ta¢iau didinant
imties tiirj, pastebésime, kad modelio patikimumas mazéja. O patikimiausias modelis gaunamas
naudojant branduolinj regresijos metoda (Zym. BRM).

Vidutiniy kvadratiniy paklaidy Saknys pateikiamos visiems panaudotiems metodams. Visy
metody rezultatai pateikiami jvairaus tiirio imtims. Paveiksle matome, kad su maziausiu imties tiiriu
(16), maziausia paklaida gaunama taikant apibendrinty adityviy modeliy metodg (Zzym. AAMM),

taciau didinant imties tlir] maziausios paklaidos gaunamos taikant branduolinj regresijos metoda
(Zym. BRM).

Apibréztumo koeficientas Vidutinés kvadratinés paklaidos Saknis
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2.6 pav. Se§to regresijos modelio vertinimo rezultatai
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2.4 PROGRAMINE REALIZACIJA IR INSTRUKCIJA VARTOTOJUI

Programinés jrangos kiirimui pasirinkta sistema SAS dé¢l to, kad tai yra viena i§ universaliy
duomeny analizés sistemy, galinti atlikti jvairias funkcijas ir turinti labai geras taikomyjy programy
karimo priemones. SAS sistema gali biiti valdoma komandy ir meniu pagalba, jos programavimo
kalba néra sudétinga, o sintakse yra labai panasi i kity procediiriniy kalby sintakse.

Sukurta programa, kurios instrukcija aprasoma Siame skyriuje.

2.7 paveiksle pavaizduota branduolinio regresijos metodo realizacija pirmajam regresijos
modeliui, pirmoje programos kodo eilutéje esantis skaicius Zymi generuoty iméiy skaiéiy (atliktame
tyrime kiekvienu atveju buvo generuota po 100 im¢iy). Antroje eilutéje apibréZziamas imties ttris —
n (n =16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024, 2048, 4096.). Toliau programoje aprasomi nepriklausomo

kintamojo ir atsitiktinés paklaidos duomeny pasiskirstymai ir regresijos modelio funkcija.

File Edit View Tasks Program Tools Help |E-5- @G| 5 o° Oy (% X |8 &4 [T~ |egProcess Flow -

Program - x

E'K'é% [ﬁ_r_l‘m:“ Flow &) Program” |[Z] Log | 3 Outpus Data
;___ﬁgp?:g;m Save ~ I Run = [1 Stop | % | Analyze Program = | Export = Send To = | [ Properties

%let imciu =k=100;
%let imties_n=16;

Fdata imtisl;
do imtis=1 to &imciu sk;

m

do i=1 to &imties n;

¥l=rannor(l);

¥2=ranuni (1) ;
¥=1-X1+EXP(-200% (X1-0.5) **2) +X2;
output;

end;

end;
drop 1;

run;

[ %macro EReg(duom, Y, Xs, rez);

proc iml;
use &duom; read all var{&¥} into ¥; read all var{&Xs} into X; close &duc
h=repeat( (4/(2%ncol (¥X)+1))**(1/ (ncol (X)+4))*nrow(X)**(-1/ (ncol (X)+4)), nr

BGEe B

i) Refresh | Disconnect @ Stop start kregpoint(arg,¥,X¥,h);
@5 Servers s_EY=0;
s F=0;

do 12=1 to nrow(X);
if h[i2,] > 1E50 then goto iZ_end;
arg2=(arg-%[i2,])/h[i2,];
E=exp(-l*arg2¥arg2’);
s _KY=s_ KY+R*Y[i2,];
s E=s E+E;
12 end::

|0 Errors (0) ‘ |j Warnings (0) | ‘0 Notes (3) |
Description Line Affected Code

| [ ] v

Ready |X sas93cloud | Functions: Restricted | Line 35, Col 25 .

2.7 pav. Programos langas
Programos pagalba sukuriamas failas “IMTIS1” (2.8 pav.), kuriame pateikiamos 100 — ui
im¢iy su norimu imties thriu sugeneruotos nepriklausomo kintamojo (X1), atsitiktinés paklaidos

(X2) ir priklausomo kintamojo (Y) tikrosios reikSmeés.
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— | 0 |

File Edit  View  Tasks

Elg?g Process Flow
=7 Programs

Program

Tools Help

Program =

|12 - - 8@ | & 3= (%, 2|y W | [T~ | Beg Process Flow ~

b4

@ F'rug.raml Log EEEOU‘DU‘DETEQ]|

©[&) Program IMTISL ~
L% | &j Filter and Sort Bl Query Builder | Data - Describe ~ Graph - Analyze - | _
=) imftis ) x1 )] X2 ki Y -
1 1 1.8048225506 0.3398243061 -0.404533645 (|
= 1 1.4474230006 0.9692773438 0.5217323491
B i -1.083317655 0.0457940262 21331116812
4 i 09821430171 05238705215 0.5417275044
5 i 05136577082 0.95702338576 24067463677
[3 1 -0.220573141 0.6859296303 1.9105087721
7 i 0.0212908121 0.5832355503 1.6563457322
2 1 -1.241300951 0.2872256107 25285265616
9 1 0.6850047647 0.5345241185 0.9505837446
10 i -0.891528104 0.37701236592 22635414733
11 i -0.795502822 0.931212594 27267164161
12 i -0.324196117 0.28722223463 1.62141288635
13 1 -1.349B46516 0.6795257482 3.0293722638
14 i 0.9457071778 0.8711048367 0.9253377083
15 i 1.4251270104 0.50047028309 0.4753438206
16 i 1.0112636143 0.1355882514 0.1243346471
& e @ 17 2 -1.057726424 01761057757 22338322038
€9 Refresh | Disconnect M Stop 18 2 -0.746466791 0.1245487678 1.8710155583
T-H Servers 19 2 0.3919782416 05742371736 1279793692
20 2 -0.723657426 0.0493670479 17730244735
21 2 -0.630841419 0.0227123206 1.6535537395
22 2 0.7552266864 0.4458930716 0.6867672414
23 2 -0.076283637 0.1032727426 1.1795563754
24 2 -0.221203463 0.6148565186 1.8360598812
25 2 1.1844300022 0.3534938344 0.1740038322
26 2 0.3044970965 0.1479663514 0.8438420312
27 2 -0.135313068 0.3251991143 14605121822
28 2 1.0238660212 0.4392105311 0.4153445699
29 2 -0.40968621 0.7318159513 21415022617
30 2 -0.386333676 0.1879430586 15243766849
EXl 2 -0.469306339 0.1215621357 1.5208624746
32 2 -0.239227353 0.6532115264 1.852435275
33 3 12774625048 0.2708062324 -0.006556221
34 3 0.5556683265 0.8434531213 1.8258408596 4
Ready | W sas93cloud | Functions: Restricted | _:5|

2.8 pav. Failo “IMTIS1” langas
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Realizavus branduolinj regresijos metodg faile “YY” (2.9 pav.) pateikiami apskaiciuoti
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priklausomo kintamojo reik§miy jver¢iai (_Y).
T R R — | ) o )

File

Edit View Tasks

Pregram  Tools Help | 8-S~ @ & o By 2 X |5 o[- |

Program - x
= Fg o o B i a6
B[ Programs
- @ Program v~
€5 | ] Filter and Sort Blg Query Builder | Data = Describe + Graph ~ =
i) Y iz x1 iz x2 iz Y
1 1.024531508 0.236705965 02612365211 1.2458236306
2 0.7406042479 06223152124 0.3128470654 1.0132744734
3 345959484863 -1.831161795 06647866312 31888777483
4 20071305966 -0.692746285 03143842111 2018522224
5 04769134287 11853784831 06622919117 0.81448222
[ 16846974106 -0.250538176 0.3941552348 1.6882247706
7 0.5194727243 06814577452 0.1995500704 0.5347047584
& GEe 8 18632610683 03710769026 09983378508 1 44babha36
&9 Refresh | Disconnect @ Stop 8 25680743009 1,039852255 09285210455 25952008301
10 1.6711953397 -0.075933553 05952557868 1.5644316029
- Servers 1 20561368025 -0.745456384 0.3106801181 20617145452
12 13221326108 0.3360071862 06535882019 1.3388535502
13 1.5028335465 01729168547 06757508007 1.4404627651
14 11902233339 0.7678145019 0.9580373368 11961986669
15 26372432369 -1.332811564 03044316733 25851893215
16 20287465671 -0.03818919 09906573772 1.6398628517
Ready |‘$\ sas@3cloud | Functions: Restricted |_:5

2.9 pav. Failo “YY” langas

Galiausiai, apskai¢iuojami neparametriniy regresijos metody lyginamajam tyrimui naudojami

vertinimo Kriterijai, t.y. apibréztumo koeficientas (R_2), vidutinés kvadratinés paklaidos Saknis
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(RMSE) ir vidutiné procentiné absoliutiné¢ paklaida (MAPE). Paveiksle 2.10, esancioje lenteléje
pirmoje eilutéje pateikiamos minéty vertinimo kriterijy reikSmés, o antroje eilutéje — Siy reikSmiy
standartiniai nuokrypiai.

@ BRmetodasl - SAS Enterprise Guide NS (R SN NS SIS SE— Sew— —— oo o

File Edit View Tasks Progam Tools Help |2-S5-| 5 o+ % X |1 o | [+ | Beg Process Flow -

Program - *
B'g?g Process Flow @ Program® Log EE3 Output Data (2) |
- Programs
[&] Program KREG_16_REG04_VID -

(Y | £j Filter and Sort Elg Query Builder | Data » Describe + Graph » Analyze = | Export = Send To = |

ERE |, 12 e e

1 [VEAN 09249357635 02389769157 53531961593
& GEe 2 [STD 00485130172 00510714862 83504150808
| 1

Ready

|Xsas§3c|oud Functions: Restricted | .

2.10pav. Failo “KREG_16_REG04_VID” langas
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ISVADOS

Magistro darbe atlikus regresiniy metody tyrimg pasirinktiems neparametrinés regresijos
modeliams ir juos palyginus galima nustatyti kiekvieng modelj geriausiai jvertinant] metoda.
1. Adytivios eksponentinés formos neparametrinés regresijos modelj, geriausiai jvertina lokalios
regresijos metodas. Apibréztumo koeficiento reikSmés gaunamos artimiausios vienetui t.y. modelis
yra patikimiausias. Vidutiniy kvadratiniy paklaidy Saknys ir vidutiniy procentiniy absoliutiny
paklaidy reik§més gaunamos maziausios.
2. Sinusoidinés formos neparametrinés regresijos modelj, geriausiai jvertina apibendrinty adityviy
modeliy metodas. Apibréztumo koeficiento reik§més gaunamos artimiausios vienetui t.y. modelis
yra patikimiausias. Vidutiniy kvadratiniy paklaidy Saknys ir vidutiniy procentiniy absoliutiny
paklaidy reikSmeés gaunamos maziausios.
3. Polinominés formos neparametrinés regresijos modelj, geriausiai jvertina branduolinis regresijos
metodas. Apibréztumo koeficiento reikSmés gaunamos artimiausios vienetui t.y. modelis yra
patikimiausias. Vidutiniy kvadratiniy paklaidy Saknys ir vidutiniy procentiniy absoliutiny paklaidy
reik§més gaunamos maziausios.
4. Semiadityvios formos neparametrinés regresijos modelj, geriausiai jvertina lokalios regresijos
metodas. Apibréztumo koeficiento reikSmés gaunamos artimiausios vienetui t.y. modelis yra
patikimiausias. Vidutiniy kvadratiniy paklaidy Saknys ir vidutiniy procentiniy absoliutiny paklaidy
reik§més gaunamos maziausios.
5. Multiplikatyvios sinusoidinés formos neparametrinés regresijos modelj, geriausiai jvertina
branduolinis regresijos metodas. Apibréztumo koeficiento reikSmés gaunamos artimiausios vienetui
t.y. modelis yra patikimiausias. Vidutiniy kvadratiniy paklaidy Saknys ir vidutiniy procentiniy
absoliutiny paklaidy reik§més gaunamos maziausios.
6. Sinusoidinio paraboloido formos neparametrinés regresijos modelj, geriausiai jvertina
branduolinis regresijos metodas. Apibréztumo koeficiento reikSmés gaunamos artimiausios vienetui
t.y. modelis yra patikimiausias. Vidutiniy kvadratiniy paklaidy Saknys ir vidutiniy procentiniy
absoliutiny paklaidy reik§més gaunamos maziausios.

Netiesiniy, sudétingy pavirSiy atvejais, geriausia taikyti branduolinj regresijos metoda.
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1. PRIEDAS. MODELIU ILIUSTRACIJOS

Pirmo modelio iliustracija

o
T

A A
e

P
g
: Vs
VoS
o
==

200 — i 2

. . 0 0
X i
~ -
050 25 1.00 !

Antro modelio iliustracija




a1

303+

145+

A7
200

%
&

¢
()
()
L
‘?
%
%

()

Trecio modelio iliustracija

K5

()
009990

SEEKS
0B % %%
W%
OSS
%"0’%“
S8
SIS
SIS

9
$

‘?
S
()
<)
55

’:
%

X
55
K5
K5

:
5
%050

43



44

Penkto modelio iliustracija
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2. PRIEDAS. LENTELES

Pirmo regresijos modelio R? vertinimo rezultatai

Apibendrinty

mies | adteia || Sty | oo
dydis rr:gtii:lati metodas metodas metodas

16 0.9868250593 | 0.9737740726 | 0.9704367883 | 0.9249357696
0.0174559967 | 0.032822131 | 0.0412107998 | 0.0495130172
39 0.9787581109 | 0.9729566308 | 0.9684202864 | 0.9335564655
0.0177319322 | 0.0245868751 | 0.0291307565 | 0.0328465857
64 0.978862953 | 0.981139384 | 0.9736848577 0.950027518
0.0111147933 | 0.0108406127 | 0.0160569572 | 0.0169166596
128 0.9787277588 | 0.9837669952 | 0.9745861605 | 0.9587763205
0.0078108545 | 0.0075351918 | 0.0107301479 | 0.0105157316
556 0.9786119628 | 0.9890436436 | 0.9749073872 | 0.9663707611
0.0065462775 | 0.0066628261 | 0.0086077118 | 0.0069649202
519 0.9782892252 | 0.9959342287 | 0.9748313776 | 0.9717574892
0.0047424755 | 0.0022817964 0.00584396 | 0.0044324674
1024 0.9776358629 | 0.9987089729 | 0.9743008094 | 0.9754500853
0.0033576749 | 0.0006523549 | 0.0040821569 | 0.0027030398
5048 0.9770923004 | 0.9993736513 | 0.9736643665 | 0.9785216574
0.0021961396 | 0.0003257621 | 0.0025550576 | 0.0015310895
4096 0.9752781706 | 0.9998456855 - | 0.9813685173
0.0033690462 | 0.0000960828 - | 0.0010783946

Pirmo regresijos modelio RMSE vertinimo rezultatai

imties
dydis

Apibendrinty
adityviy
modeliy
metodas

Lokalios
regresijos
metodas

Glodinandiy
splainy
metodas

Branduolinis
regresijos
metodas

16

0.0790012822

0.1120556787

0.1138014536

0.2389769157

0.0683762127

0.0980531264

0.1048114548

0.0510714862

32

0.1218699113

0.1354656525

0.1442955366

0.2395399734

0.0662249468

0.0775911446

0.0861773371

0.0385284447

64

0.140412309

0.1321171524

0.1542387967

0.2216894297

0.0387289926

0.0403706205

0.0504768402

0.0257708079

128

0.1457869458

0.1260266772

0.1582137156

0.2045047413

0.0239251194

0.0266073214

0.0312918058

0.0169417824

256

0.1489192632

0.1026788598

0.1607922954

0.1878309883

0.0201162165

0.0326900785

0.0247135608

0.0135055342

512

0.1521152645

0.0641393176

0.1638762508

0.173953612

0.0149956793

0.015788991

0.0172800141

0.0106569601

1024

0.154633939

0.0362728173

0.1656268678

0.1622166911

0.0104714328

0.0085767025

0.0119794972

0.007164269

2048

0.1563835694

0.0250498745

0.1676538829

0.1514895903

0.0069130278

0.0064700577

0.0080223597

0.0042912115

45

1.lentelé

2. lentelé



0.1621800263

0.012508801

0.1410375265

4098 0101626688 | 00020681571 -| 0.0032911359
Pirmo regresijos modelio MAPE vertinimo rezultatai
A Apibendrint Lokalios L Branduolinis
|mt|§,s adifyviq modeLiiq regresijos GI.odlnancu,; regresijos
dydis metodas metodas splainy metodas metodas
16 9,1709268328 | 13,5380015800 | 16,1539856460 | 55,5319615930
18,4111912280 | 24,4074874640 | 38,3024107380 | 83,5941509080
32 14,1993501260 | 21,6845577450 | 17,5890826970 | 85,2263497730
22,3936704880 | 89,9822015100 | 23,0972881240 | 287,7211662100
64 12,9813605250 | 11,6629072160 | 15,5785452900 | 56,2353413450
12,8056374730 | 21,1674685100 | 14,6002059320 | 101,1555174000
128 54,5618523070 | 15,4279844870 | 115,2233279900 | 115,5017549900
412,3643621900 | 80,8141604210 | 985,8027877500 | 685,5772069900
256 20,3613731070 | 3,6895477191 | 42,0358434650 | 43,2882959670
66,1191027650 | 2,2281652979 | 241,5487192600 | 48,2246201040
512 19,3271324110 | 1,5312664855 | 48,1168458810 | 58,7094093770
35,8164767880 | 0,4410103972 | 249,9898792200 | 147,8151240500
1024 17,9471302600 | 0.7318117973 | 33,6097724170 | 38,9868622430
21,1624901710 | 0.2121391548 | 112,4146317200 | 41,4867728700
2048 34,2898842440 | 0.4520280375 | 79,6162626110 | 61,4652217770
119,6565612000 | 0.1291361293 | 184,8118584500 | 208,7681303900
4096 38,0320336250 | 0.1920459636 - | 47,3179197490
102,7631866000 | 0.0414138846 - | 150,4387882900
Antro regresijos modelio R? vertinimo rezultatai
imties Apibendrinty Lokalios Glodinanciy Branduolinis
dydis adityviy modeliy regresijos splainy regresijos
metodas metodas metodas metodas
16 0.9927468253 | 0.7817730331 0.786913261 0.6632698295
0.0050813734 | 0.1101086868 | 0.1418111715 0.1136224064
32 0.99114162 | 0.7696828106 | 0.7666909866 0.6825550257
0.0029312038 | 0.0779213312 | 0.0829761579 0.0749583011
64 0.9905749525 | 0.7884615277 | 0.7510179987 0.7077628144
0.0016731519 | 0.0670762842 | 0.0556388577 0.0490405643
128 0.9904578104 | 0.7961352794 0.746802976 0.7406965732
0.0010039392 | 0.0712842077 | 0.0336025153 0.0302431006
256 0.9903705848 | 0.7749456587 | 0.7449763177 0.7773352649
0.000739968 | 0.0678627576 | 0.0252857084 0.0206181655
512 0.9903037121 | 0.751075556 | 0.7421777011 0.8083627245
0.0005495261 | 0.0430179402 0.016410257 0.012780309
1024 0.9903013139 | 0.7409415209 0.739846484 0.8383416402
0.0004138666 | 0.0122880617 | 0.0125638117 0.0082779547

46

3. lentelé

4 lentelé



0.9902739189

0.7398738968

0.738406251

0.866393321

47

2048 0.0002887409 0.008770851 | 0.0051299599 0.0050908125
4096 0.9903514286 | 0.739651829 0.8914121906
0.0007171341 | 0.0063205436 0.0029994623
5. lentelé
Antro regresijos modelio RMSE vertinimo rezultatai
Apibendrint . L. -
mies | st || S| oo
dydis 2:;13:2 metodas metodas metodas
16 0.1263044361 | 0.7171944129 | 0.6786168476 0.9113357162
0.0292069792 | 0.1350265868 | 0.2341324189 | 0.1311996125
32 0.1535303805 | 0.7842410434 | 0.7867550916 0.928570993
0.0150033742 | 0.0982620105 | 0.1128881542 0.0777976076
64 0.1637757811 | 0.7680742356 | 0.8394529458 | 0.9123790295
0.0085696588 | 0.1102250059 | 0.0702922746 | 0.0432510962
128 0.1673694719 | 0.7602726691 | 0.8610894871 0.8720249687
0.0048763208 | 0.1454653247 | 0.0385884286 | 0.0285638974
256 0.1694133761 | 0.8043664418 | 0.8712630001 0.8142317512
0.0029973311 | 0.1566368951 | 0.0262836066 | 0.0203767505
512 0.1699830534 | 0.8549075393 | 0.8764491166 | 0.7555125942
0.0020695027 | 0.1064572771 | 0.0178497359 | 0.0134614952
1024 0.1704258103 | 0.8807763097 | 0.8832136712 0.6956809178
0.0013603414 | 0.0129220254 | 0.0135212323 0.0084867339
2048 0.170609342 | 0.8822962822 | 0.8837908227 | 0.6322700153
0.0011102539 | 0.0096256787 | 0.0074934351 0.0070232125
4096 0.1699246138 | 0.8831340354 0.5703265177
0.0063766295 | 0.0061122031 0.0042794638
6. lenteleé
Antro regresijos modelio MAPE vertinimo rezultatai
imties Ajpib'endrintq. Lokali"os Glodinangiy Branduc')'linis
dydis adityviy modeliy regresijos splainy metodas regresijos
metodas metodas metodas
16 29,8627252310 | 171,9858790000 | 141,8068708700 | 118,4482325100
63,0839390740 | 340,2015388800 | 180,1049171700 | 75,0520824340
32 36,8714448880 | 183,8424523900 | 179,9783021000 | 157,7415973400
43,0531456290 | 196,5132211100 | 187,2680351000 | 164,5944958700
64 51,7749202580 | 250,2141088000 | 311,4007293200 | 240,7209527300
109,8801341300 | 605,8738376300 | 666,5202156400 | 592,9504730000
128 50,0047115570 | 266,1606581200 | 300,0553669000 | 227,8039845300
54,6203545670 | 471,3574196600 | 441,7880517600 | 311,0241131200
)56 50,2870544240 | 253,8034794600 | 274,5163234700 | 208,8155073000
47,1539393910 | 282,4467064300 | 275,5003128200 | 197,3521276200
512 50,6994840680 | 258,2340566300 | 265,5313839100 | 202,6223583600
29,7655710480 | 165,4585814200 | 158,5951017700 | 124,7580669400




1024 49,6405170090 | 263,6029620200 | 275,9621047300 | 187,5914008200
20,9725939350 | 119,2873714100 | 136,5908164000 | 81,3318767180
2048 63,0660075590 | 341,0610261100 | 339,7971343400 | 230,8447471700
60,4685849560 | 370,9925775900 | 390,6417254200 | 281,6063259800
4096 65,2583888200 | 356,2470624700 214,4459156500
44,2892896080 | 264,0801616400 157,2071690900
Tredio regresijos modelio R? vertinimo rezultatai
.. Apibendrint Lokalios L Branduolinis
|mt|§,s adifyviq modeLI!iq regresijos Gl‘odlnancu{ regresijos
dydis metodas metodas splainy metodas metodas
16 0.9994315469 0.9739169589 0.9375863639 | 0.9837222796
0.0007405125 0.0265070567 0.0773481538 | 0.0092257483
32 0.9986736229 0.9761362447 0.9084025014 | 0.9871751351
0.0011349732 0.0217590356 0.0809702598 | 0.0053461057
64 0.9976423 0.9838632751 0.8872673319 0.989758189
0.0015142152 0.0154737824 0.0802943433 | 0.0045595629
128 0.9963664635 0.9837989946 0.8728290853 | 0.9922784366
0.0019387318 0.0158847734 0.0641955258 | 0.0019723921
256 0.9954729358 0.9795504517 0.8640649366 | 0.9941611623
0.0020339373 0.0167040911 0.0466478742 | 0.0009963411
512 0.9945371234 0.9587174511 0.859125134 | 0.9957593229
0.0020759246 0.0203574651 0.0314029452 | 0.0005259711
1024 0.9939045189 0.9536840221 0.8590416452 | 0.9970126935
0.0018520113 0.0181540433 0.0232789976 | 0.0002722112
2048 0.9934004424 0.9512138718 0.8560291058 | 0.9979379274
0.0015446054 0.0147265892 0.0141018173 | 0.0001314042
4096 0.9018335035 0.9505421628 0.9985887085
0.4082210148 0.0144899643 0.0000670897

Trecio regresijos modelio RMSE vertinimo rezultatai

Apibendrinty

oo o Lokalios Glodinanciy Branduolinis
imties adityviy .. . .
dydis modeliy regresijos splainy regresijos
metodas metodas metodas metodas
16 0.0208235505 | 0.1517462603 | 0.2239015594 | 0.1229497896
0.0132173262 | 0.0898288589 | 0.1686591403 | 0.0186850605
37 0.0366510425 | 0.1543009399 | 0.2998788509 | 0.1174994696
0.0169494003 | 0.0830119452 | 0.1583158009 | 0.0158231389
64 0.0522976153 | 0.1306178314 | 0.3578662259 0.10764518
0.0217318904 | 0.0717372817 | 0.1707246361 | 0.0113759385
128 0.0659227515 | 0.1320277526 0.39261805 | 0.0968038299
0.0212658207 | 0.0690164119 | 0.1283420729 | 0.0071053262
556 0.0739313482 | 0.1487444532 | 0.4087695772 | 0.0848349698
0.0193186124 | 0.0666757375 | 0.0884321655 | 0.0051062848
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512 0.0820616229 | 0.2193934412 | 0.4209897754 | 0.0730167954
0.0164651047 0.070675849 | 0.0581950872 | 0.0031422367
1024 0.0872943437 | 0.2381604888 | 0.4223026779 | 0.0615642968
0.0140744205 | 0.0518541201 | 0.0425386316 | 0.0020849951
2048 0.0911774569 | 0.2468760305 | 0.4278448219 | 0.0512098704
0.0114177004 | 0.0383985585 | 0.0293778604 0.001192963
4096 0.2155949626 | 0.2488235955 0.0423995741
0.2810180502 | 0.0349299582 0.0007202117

Trecio regresijos modelio MAPE vertinimo rezultatai

— Apibgndr‘intq Lokalios Glodinanciy Branduolinis
|mt|<_as adltyV{q regresijos splainy regresijos
dydis nr:\gtdoi::!s metodas metodas metodas
16 4,206794205 | 39,332763865 | 46,549706995 | 46,590246181
9,175402266 | 63,338325462 62,240418498 | 125,206924300
32 6,952147523 | 30,440825426 75,704589013 | 36,880134461
12,621079623 | 38,152939952 | 164,469625160 | 59,170923936
64 8,017070835 | 26,458667609 73,057608371 | 29,682696353
9,671296336 | 56,171188090 | 88,098201621 | 41,803414111
128 15,043268606 | 22,443676983 99,025643681 | 37,966545613
68,694976918 | 21,102254492 | 228,140750210 | 116,291032760
556 7,781413219 | 50,857820799 90,860120976 | 33,254474587
5,718981731 | 258,635139290 | 105,542364440 | 90,095045279
512 8,856072092 | 52,965504922 | 102,196743560 | 28,700594429
11,212444322 | 80,296207768 | 132,743892740 64,688772453
1024 9,798748919 | 84,228338713 | 110,439525740 | 28,937084882
12,731809571 | 220,400000980 | 181,245988260 | 60,429412905
5048 8,961902905 | 71,912829993 80,762867395 | 19,996739229
6,563320897 | 121,713686740 18,123301661 | 26,627688295
4096 50,189214538 | 69,861567831 17,385434571
114,085942190 | 78,162212083 30,014250582

Ketvirto regresijos modelio R? vertinimo rezultatai

Apibendrinty

A o Lokalios L. Branduolinis
imties adityviy . Glodinandiy ..
dydis modeliy regresijos splainy metodas regresijos
metodas metodas
metodas
16 0,985556669 0,983700463 0,967951324 0,979978765
0,014764228 0,012749118 0,041345668 0,01327229
32 0,971596147 0,990264202 0,963216657 0,984981824
0,016932188 0,007735359 0,033481646 0,006545162
64 0,959080001 0,994385346 0,962819687 0,988966297
0,016946373 0,004550621 0,023113169 0,004054673
128 0,947787268 0,995871249 0,959139034 0,991933883

0,011651317

0,003816363

0,021601632

0,002142309
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256 0,939825489 0,997914863 0,958801696 | 0,994114363
0,010269794 0,002486353 0,018486695 | 0,001130725

512 0,935582196 0,99871219 0,957484556 0,99583547
0,00748077 0,001196214 0,01701932 | 0,000575037

1024 0,933771329 0,999292621 0,95811296 | 0,997074175
0,00592568 0,000627438 0,014220306 | 0,000285953

2048 0,932661206 0,999616894 0,956415725 0,99798746
0,004767481 0,000335214 0,010757131 | 0,000137869

4096 0,932098419 0,99981002 0,998650235
0,003396606 0,000124056 0,0000729837

Ketvirto regresijos

modelio RMSE vertinimo rezultatai

. Apibgndr.intq Lokalios Glodinanciy Branduolinis
Imties adityviy N . ..

dydis modeliy regresijos splainy regresijos
metodas metodas metodas metodas

16 0,115872236 0,126069699 | 0,147331389 | 0,134611728

0,059982835 0,05078035 0,11889816 | 0,024050558

32 0,181208968 0,102524317 | 0,188742853 | 0,131096776

0,053757435 0,041433492 | 0,099894235 | 0,014809862

64 0,23229361 0,081456367 | 0,211964746 | 0,118651772

0,05300343 0,03388645 | 0,081078464 | 0,010299485

128 0,271927067 0,070178478 0,231837251 | 0,105485141

0,038661607 0,028321194 | 0,073609519 | 0,006832781

956 0,296041693 0,050010259 | 0,237878629 | 0,092060249

0,029977572 0,021931777 | 0,057498825 | 0,004351306

19 0,309829259 0,040613237 | 0,246406893 | 0,078519937

0,023516864 0,01621568 | 0,050695284 | 0,00289028

1024 0,314697351 0,030518295 | 0,246696406 | 0,066060372

0,016457718 0,010933812 | 0,041190195 | 0,001878377

5048 0,317113837 0,022643568 | 0,254749411 | 0,057961835

0,012218226 0,007541014 | 0,031495347 | 0,001082941

4096 0,318606464 0,016172146 0,044909437

0,007915707 0,00475997 0,000815769

Ketvirto regresijos modelio MAPE vertinimo rezultatai

Apibendrint .. -
I I e B
dydis Est(lzl:i metodas metodas metodas
16 141,0283962 112,5156889 269,2894289 131,396936

902,853272 297,6497919 1918,584335 753,7927335
32 142,2599147 111,988476 196,6276559 61,80013469

593,5971428 720,6911307 886,0732318 146,4285267
64 185,7830432 46,79309299 167,1146669 59,17447071

395,6893037 88,35592798 347,9388892 82,22566499
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178 157,2739549 | 26,03370643 159,7287701 45,00938965
237,2294709 | 48,36866399 349,9906518 52,50999396
556 146,7693157 | 12,06364238 131,2489187 32,46372646
118,7276001 | 12,63078567 141,5240578 32,36059312
51> 185,6175274 | 7,494279901 169,5313764 22,81513638
359,1845871 | 15,11644969 374,4358666 13,50781047
1024 238,3853928 | 6,070932201 154,3815582 27,2853256
590,194993 | 22,38179633 169,9729142 71,36096428
2048 255,4468781 | 3,074283094 183,2987858 19,29407662
423,9322419 8,50403607 134,131237 29,93624978
4096 286,710924 1,27114672 23,82038673
491,4333326 | 2,168673912 88,62033552
Penkto regresijos modelio R? vertinimo rezultatai
Apibendrint . L -
s | | Lol | G| e
dydis nn:;)t(i)edl;i metodas metodas metodas
16 0.9529983178 | 0.8452579301 | 0.850571007 | 0.9598797825
0.0324900226 | 0.0933392033 | 0.0940199602 | 0.0367741592
2 0.8836462851 | 0.8270959166 | 0.8179279995 | 0.9495122719
0.042555418 | 0.0557698657 | 0.059074984 | 0.0296026548
64 0.8376006157 | 0.8078893146 | 0.8025435682 | 0.93581346
0.0359432914 | 0.0429175517 | 0.0443858408 | 0.0212323648
178 0.8206578329 | 0.8054278282 | 0.8035455072 | 0.9233366978
0.028652184 | 0.029500684 | 0.030228571 | 0.0169968625
556 0.8101769194 | 0.8026327154 | 0.8025322758 | 0.9107728682
0.0214289958 | 0.0222291675 | 0.0222624022 | 0.0139108415
51 0.8051459471 | 0.8014065722 | 0.8012223324 | 0.9005642779
0.0141927503 | 0.01466545 0.0142194675 | 0.0090065306
1024 0.8024482522 | 0.800578318 | 0.8006847832 | 0.8950269869
0.0106408371 | 0.0108634825 | 0.0111625865 | 0.0065806952
2048 0.8019353183 | 0.8010157211 | 0.802274205 | 0.8958738255
0.007397673 | 0.0073697752 | 0.0095316285 | 0.0039714986
4096 0.8010455735 | 0.8006951147 0.9016995823

0.0053621695

0.0053699633

0.0024865351

Penkto regresijos modelio RMSE vertinimo rezultatai

Apibendrinty

- L Lokalios Glodinanciy Branduolinis
imties adityviy regresijos splainy regresijos
dydis modeliy metodas metodas metodas
metodas
16 0.2120384193 | 0.3897972519 | 0.3696408179 | 0.184724845
0.0637860849 | 0.078108402 0.1259958589 | 0.0712357303
32 0.3605229487 | 0.4406744891 | 0.4521096567 | 0.2297009803
0.0537568015 | 0.0519350444 | 0.0598004797 | 0.0562551156
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64 0.4358037288 | 0.4738902159 | 0.4801942597 | 0.2711887163
0.0392398901 | 0.0416966091 | 0.0439700871 | 0.0353222777
128 0.4672204245 | 0.4868769384 | 0.489201328 0.3042263799
0.0265245272 | 0.0262856595 | 0.0269799258 | 0.0265879811
256 0.4840663943 | 0.4935979982 | 0.4937526489 | 0.3311957665
0.0148894918 | 0.0153436753 | 0.0163458923 | 0.016446252
512 0.4921450481 | 0.4968290159 | 0.4970974129 | 0.3513743333
0.0105665915 | 0.0106584662 | 0.0107385227 | 0.0099756391
1024 0.4966148939 | 0.498952878 0.0111625865 | 0.3619288046
0.0092347408 | 0.0093497621 | 0.0094791178 | 0.0073704796
2048 0.4979307057 | 0.4990878333 | 0.4994774397 | 0.3610154108
0.0070973236 | 0.0070926883 | 0.0059935658 | 0.0042011367
4096 0.4989347395 | 0.4993742261 0.3507043369
0.0050385758 | 0.005058176 0.0022856897
15. lentelé
Penkto regresijos modelio MAPE vertinimo rezultatai
Apibendrint . L .
R B I R B o
dydis Qgtiﬂ;i metodas metodas metodas
16 5371,4468513 | 5587,5777163 6642,7302976 2045,0470534
52909,289849 | 54435,605568 65020,986279 19740,469774
37 5560,0360808 | 5706,4134023 7115,5618207 366,38261200
54172,794216 | 54739,944685 69066,957374 | 2424,54817950
64 2949,8019052 | 2687,9764143 2193,8089225 358,01328231
27112,919841 | 23930,359663 19090,089767 | 2383,62103860
128 1055,2063455 | 1099,9719421 1150,8606006 921,55276757
7223,0198516 | 7497,3132877 8061,7733092 | 7318,29624710
256 666,98287497 | 688,91951551 726,50269379 567,94723215
2620,561376 | 2751,1124573 3247,77102 | 2792,21003070
512 488,82602949 | 541,36598429 531,51998884 528,29609165
1416,1136158 | 1816,3471489 1790,5473235 | 2800,17600500
1024 499,6992059 496,6181633 487,07800489 369,19092484
1244,7745195 1230,718651 1247,6856467 1076,8804748
2048 406,35506336 | 406,13665494 1444,1435409 299,37149862
606,322948 | 604,41419734 1936,5699677 601,97244429
4096 328,50778588 328,751509 224,39724247
330,68555207 | 332,90549778 276,94337352
16.lentelé
Seito regresijos modelio R? vertinimo rezultatai
Apibendrint
imties padityviq ! LOka“..OS Glodinantiy Branduc‘J‘Iinis
dydis modeliy regresijos splainy metodas regresljos
metodas metodas metodas
16 0.9952226974 | 0.9509131215 | 0.9585458299 0.9892169858

0.0037207977

0.0379402999

0.031468203

0.0102661912




0.9876102434

0.9532284352

0.9482620442

0.9900187847

32 0.0052886064 | 0.0204638635 | 0.0231824141 0.004916843
64 0.9809577464 | 0.9615730619 | 0.9422022308 0.9908747163
0.0059314323 | 0.0134799644 | 0.0194993029 0.0032617187
128 0.9768483332 | 0.9566081226 | 0.9428691431 0.9923331298
0.0046512253 | 0.0145832508 | 0.0131146726 0.0017863516
256 0.9742061726 | 0.9510181386 | 0.9418253158 0.9935233995
0.003613387 0.0106967007 | 0.0090481339 0.0010057183
512 0.9729486836 | 0.949143975 0.9416772695 0.9947282163
0.0025018012 | 0.0075501843 | 0.0062183898 0.0005703131
1024 0.9724176538 | 0.9480375509 | 0.9415939692 0.9958619101
0.0018093415 | 0.0055443231 | 0.00428644 0.0002756072
2048 0.9714885376 | 0.9466715976 | 0.9419043083 0.9968092278
0.002619626 0.0035676881 | 0.0037498662 0.000161339
4096 0.9618582569 | 0.9461950794 0.9976105119

0.0107667057

0.0024406756

0.000084744

Seito regresijos modelio RMSE vertinimo rezultatai

Apibendrinty

imties adityviy Lokali.c.)s Glodinantiy Branducilinis
dydis modeliy regresijos splainy metodas regresljos
metodas metodas metodas
16 0.0614070863 0.1971231441 | 0.1761564902 0.0885915105
0.0189303288 0.0525770212 | 0.0693195283 0.0233725501
32 0.1068840085 0.2076550462 | 0.2163117425 0.0946432229
0.0197024218 0.0385973857 | 0.0461744998 0.0140478638
64 0.1359124296 0.1934207397 | 0.2362472323 0.0932691763
0.0164464269 0.0370957938 | 0.0312294383 0.0095656433
128 0.1544285199 0.2095731447 | 0.2422392925 0.0885384494
0.0114898192 0.0323167026 | 0.0219188978 0.0057566944
)56 0.1642905765 0.2255884041 | 0.2465278756 0.0821808397
0.0097105772 0.0231165004 | 0.0146924295 0.0036047046
512 0.1691651035 0.2315796164 | 0.2482980131 0.0745998029
0.0065755769 0.0162820695 | 0.0113940095 0.002404644
1024 0.1711858885 0.0055443231 | 0.2489760484 0.0662964784
0.0045334201 0.0115321598 | 0.0075577494 0.0014499324
2048 0.173701891 0.2376420986 | 0.2475566334 0.0581380511
0.0068964524 0.0071345897 | 0.0053518672 0.0009532496
4096 0.1991266021 0.2387821335 0.0503239391

0.0284659114

0.0048226787

0.0006216308

Seito regresijos modelio MAPE vertinimo rezultatai

imties
dydis

Apibendrinty

adityviy
modeliy
metodas

Lokalios
regresijos
metodas

Glodinanciy

splainy metodas

Branduolinis
regresijos
metodas
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16 27,903069986 | 107,256242310 | 72,090944153 | 43,783648678
52,348344452 | 256,976894230 | 151,646217760 | 157,572057500

2 59,751348496 | 104,799466620 | 107,374648330 | 39,175243562
102,154150540 | 160,424211100 | 150,018622820 | 67,826994550

6 69,066422719 | 93,235918860 | 117,315243490 | 37,075012822
85,616564835 | 124,442614890 | 155,161244240 | 41,405670673

1pg | 132761058950 | 159,973304520 | 191,676991400 | 66,510259851
529,408262330 | 584,897002100 | 659,675997100 | 239,756031150

;56 | 106641069170 | 137,957094420 | 147,442166970 | 52,589664990
285,213118220 | 354,885004920 | 303,088066950 | 140,328861760

51, | 107,856134600 | 142,714994530 | 162,839364980 | 38118786010
216,841861670 | 270,417904370 | 320,244594720 | 57,311581337

lopq | 100,330161610 | 142,246334640 | 156,383078370 | 28,378841488
123,218835320 | 187,096188950 | 192,058659670 | 20,838017894

Jo4g | 114,340233430 | 151832639920 | 141,235970230 | 27,201385562
132,603477140 | 154,497020010 | 97,001438421 | 22,151725305

a096 | 136347216230 | 167,980714030 27,544636291

139,822361940

175,724022330

28,901041530
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3 PRIEDAS. PROGRAMU TEKSTAI

slet imciu sk=100;
$let imties n=16;

Pirmo modelio realizacija:
data imtisl;
do imtis=1 to &imciu_ sk;
do i=1 to &imties n;
X1l=rannor (1) ;
X2=ranuni (1) ;
Y=1-X1+EXP (-200* (X1-0.5) **2) +X2;
output;
end;
end;
drop 1i;
run;

Antro modelio realizacija:
data imtisl;
do imtis=1l to &imciu_ sk;
do i=1 to &imties n;
X1l=ranuni (1) ;
X2=rannor (1) ;
Y=2*SIN (2*3.14*X1) +X2;

output;
end;
end;
drop 1i;
run;

Trec¢io modelio realizacija:
data imtisl;
do imtis=1l to &imciu_ sk;
do i=1 to &imties n;
Xl=rannor (1) ;
X2=rannor (1) ;
Y=1+0.25*X1**24+0.1*X1**3+X2;

output;
end;
end;
drop 1i;
run;

Ketvirto modelio realizacija:
data imtisl;
do imtis=1 to &imciu_ sk;
do i=1 to &imties n;
Xl=rannor (1) ;
X2=rannor (1) ;
Y=X1+sqrt (0.140.4*X1**2) * X2;
output;
end;
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end;
drop 1i;
run;

Penkto modelio realizacija:
data imtisl;
do imtis=1l to &imciu_sk;
do i=1 to &imties n;
Xl=rannor (1) ;
X2=rannor (1) ;
X3=rannor (1) ;

Y=-SIN(2*3.14* (X1-0.5))*COS(2*3.14*X2) +X3;

output;
end;
end;
drop 1i;
run;

Sesto modelio realizacija:
data imtisl;
do imtis=1 to &imciu_sk;
do i=1 to &imties n;
X1l=rannor (1) ;
X2=rannor (1) ;
X3=rannor (0.05) ;
Y=SIN (SQRT (X1*X1+X2*X2) ) +X3;

output;
end;
end;
drop 1i;
run;

Apibendrinty adityviy modeliy metodo realizacija:

$macro reg gam(duom,modelis, rez);
ods all close;
proc gam data=&duom. ;
model &modelis.;
output out=é&rez. PRED= ;
run;
ods html;
ods listing;
$mend reg gam;

%macro regresijos vertinimas (imtis,d,metodas, rezultatai);
%let starttime=%sysfunc (datetime());

proc sgl noprint;
select max (imtis)
into :imciu sk
from &imtis
quit;
%$1if %$sysfunc(exist (&rezultatai.)) %then
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%do;
proc sgl noprint;
select max (imtis)+1
into :eil imtis nuo
from &rezultatai.
quit;
%end;
selse Slet eil imtis nuo=1;

%do eil imtis=&eil imtis nuo %to &imciu_ sk;

sput Imtis: &eil imtis 1is S$sysfunc(left (&imciu sk));

%put Taikomas metodas: &metodas%str(;) duomenys:
data XY (keep=X1-X&d Y);

set &imtis;

where imtis=&eil imtis;
run;

$&metodas;

proc sgl noprint;
create table tmp as
select *,
(Y- Y)**2 as SKI1,
(Y-mean (Y) ) **2 as SK2,
abs ((Y-_Y)/Y) as APE
from YY
quit;
proc summary data=_ tmp;
var SK1 SK2 APE;
output out=_ tmp (drop= TYPE ) sum()=;

run;
data tmp (keep=IMTIS R 2 RMSE MAPE) ;
set tmp;

IMTIS = &eil imtis.;

R 2 =1 - SKI / SK2;

RMSE = sqgrt(SK1 / FREQ );

MAPE = APE / FREQ * 100;
run,

data &rezultatai.;
set
$if &eil imtis.>1 %then S%str(&rezultatai.
_tmp;
run;
send;
proc means data=&rezultatai. noprint;
var R _2 RMSE MAPE;
output out=&rezultatai. vid(where=( STAT
in ('MEAN', 'STD'))drop= FREQ TYPE ) ;
run;

data null ;

&imtis;
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exectime=datetime () -&starttime;

put;

put 'Vykdymo trukme ' exectime time.;
run;

%mend regresijos vertinimas;

sregresijos_vertinimas(imtisl,2,reg gam (XY, %str (Y=spline (X1)
loess (X2)/dist=gaussian),YY),work.reg gam nl6 reg0l);

Branduolinio regresijos metodo realizacija:

$macro KReg(duom, Y, Xs, rez);
proc iml;
use &duom; read all var{&Y} into Y; read all var{&Xs} into
X; close &duom;
h=repeat ( (4/(2*ncol (X)+1))** (1/(ncol (X)+4))*nrow (X)** (-
1/ (ncol(X)+4)), nrow(X), 1);
start kregpoint (arg,Y,X,h);
s KY=0;
s K=0;
do i2=1 to nrow(X):;
if hl[i2,] > 1E50 then goto 12 end;
arg2=(arg-X[i2,]) /h[i2,];
K=exp (-1l*arg2*arg2’);
s KY=s KY+K*Y[i2,];

s _K=s K+K;
12 end:;
end;

m=s KY/s K;
return (m) ;
finish kregpoint;

do il=1 to nrow(X);
arg=x[il,];
m=kregpoint (arg,¥Y,X,h);
if i1=1 then Y P=m;
else Y P=Y P//m;
end;
REZ MATRICA = Y| [|X]||Y P;
create &rez. (rename=(Y P= Y)) from REZ MATRICA [colname={
&Y. &Xs. Y P}1;
append from REZ MATRICA;
quit;
$mend KReg;

%macro regresijos vertinimas (imtis,d,metodas, rezultatai);
%$let starttime=%sysfunc (datetime()):;

proc sgl noprint;
select max (imtis)
into :imciu_sk

from &imtis



quit;
%1f %$sysfunc(exist (&rezultatai.)) %then
sdo;
proc sgl noprint;
select max (imtis)+1
into :eil imtis nuo
from &rezultatai.
quit;
%end;
selse Slet eil imtis nuo=1;

%do eil imtis=&eil imtis nuo %to &imciu_ sk;
sput Imtis: &eil imtis 1is S$sysfunc(left (&imciu sk));
%put Taikomas metodas: &metodas%str(;) duomenys: &imtis;
data XY (keep=X1-X&d Y);
set &imtis;
where imtis=&eil imtis;
run;

$&metodas;

proc sgl noprint;
create table tmp as
select ¥,
(Y- Y)**2 as SKI1,
(Y-mean(Y))**2 as SK2,
abs ((Y-_Y)/Y) as APE
from YY
quit;
proc summary data=_ tmp;
var SK1 SK2 APE;
output out=_ tmp (drop= TYPE ) sum()=;

run;
data tmp (keep=IMTIS R 2 RMSE MAPE) ;
set tmp;

IMTIS = &eil imtis.;

R 2 =1 - SKI / SK2;

RMSE = sqgrt(SK1 / FREQ );

MAPE = APE / FREQ * 100;
run,

data &rezultatai.;
set
$if &eil imtis.>1 %then S%str(&rezultatai.);
_tmp;
run;
%end;
proc means data=&rezultatai. noprint;
var R_2 RMSE MAPE;
output out=&rezultatai. vid(where=( STAT in('MEAN','STD'))

drop= FREQ TYPE ) ;
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run,

data null ;

exectime=datetime () -&starttime;

put;

put 'Vykdymo trukme ' exectime time.;
run;

%mend regresijos vertinimas;

sregresijos_vertinimas(imtisl,2,Kreg(XY,Y, X1
X2,YY) ,work.Kreg 16 reg04);

Glodinanciy splainy metodo realizacija:

%macro reg tpspline (duom,modelis,rez);
ods all close;
proc tpspline data=&duom.;
model &modelis.;
output out=&rez. (rename=(P Y= Y));
run;
ods html;
ods listing;
$mend reg tpspline;

$macro regresijos vertinimas (imtis,d,metodas, rezultatai);
%let starttime=%sysfunc(datetime());

proc sgl noprint;
select max(imtis)
into :imciu sk

from &imtis

.
4

quit;
%1f %Ssysfunc(exist (&rezultatai.)) S%Sthen
sdo;

proc sgl noprint;
select max (imtis)+1
into :eil imtis nuo
from &rezultatai.;
quit;
%end;
%else Slet eil imtis nuo=1;

%do eil imtis=g&eil imtis nuo %to &imciu_sk;
sput Imtis: &eil imtis is %sysfunc(left (&imciu_sk));
%put Taikomas metodas: &metodas%str(;) duomenys: &imtis;
data XY (keep=X1-X&d Y);
set &imtis;
where imtis=&eil imtis;
run;

$&metodas;
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proc sgl noprint;
create table tmp as
select *,
(Y- Y)**2 as SKI1,
(Y-mean(Y))**2 as SK2,
abs ((Y-_Y)/Y) as APE
from YY
quit;
proc summary data=_ tmp;
var SK1 SK2 APE;
output out= tmp (drop= TYPE ) sum()=;

run;
data tmp (keep=IMTIS R 2 RMSE MAPE) ;
set tmp;

IMTIS = &eil imtis.;

R 2 =1 - SK1 / SK2;

RMSE = sqrt (SK1 / FREQ );

MAPE = APE / FREQ * 100;
run;

data &rezultatai.;
set
%1if &eil imtis.>1 Sthen %str(&rezultatai.);
_tmp;
run;
send;
proc means data=é&rezultatai. noprint;
var R_Z RMSE MAPE;
output out=&rezultatai. vid(where=( STAT in('MEAN', 'STD'))
drop= FREQ  TYPE ) ;
run;

data null ;

exectime=datetime () -&starttime;

put;

put 'Vykdymo trukme ' exectime time.;
run;

%mend regresijos vertinimas;

sregresijos_vertinimas(imtisl,2,reg tpspline (XY, $str (Y=X1
(X2)),YY) ,work.reg tpspline nl6 reg03);

Lokalios regresijos metodo realizacija:

%macro reg loess (duom,modelis, rez);
ods all close;
proc loess data=&duom.;
model &modelis.;
ods output OutputStatistics=&rez.;
run;
ods html;
ods listing;
%mend reg loess;
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%macro regresijos vertinimas (imtis,d,metodas, rezultatai);
%let starttime=%sysfunc (datetime());

proc sgl noprint;
select max (imtis)
into :imciu sk
from &imtis
quit;
%1f %$sysfunc(exist (&rezultatai.)) %then
%do;
proc sgl noprint;
select max (imtis)+1
into :eil imtis nuo
from &rezultatai.
quit;
send;
selse Slet eil imtis nuo=1;

%do eil imtis=&eil imtis nuo %to &imciu_ sk;
sput Imtis: &eil imtis is %sysfunc(left (&imciu sk));
$put Taikomas metodas: &metodas$str(;) duomenys: &imtis;
data XY (keep=X1-X&d Y);
set &imtis;
where imtis=&eil imtis;
run;

$&metodas;

proc sgl noprint;
create table tmp as
select *,
(DepVar-Pred) **2 as SKI1,
(DepVar-mean (DepVar) ) **2 as SK2,
abs ( (DepVar-Pred) /DepVar) as APE
from YY
quit;
proc summary data=_ tmp;
var SK1 SK2 APE;
output out=_ tmp (drop= TYPE ) sum()=;

run;
data tmp (keep=IMTIS R 2 RMSE MAPE) ;
set tmp;

IMTIS = &eil imtis.;

R 2 =1 - SKI / SK2;

RMSE = sqgrt(SK1 / FREQ );

MAPE = APE / FREQ * 100;
run,

data &rezultatai.;
set



%1if &eil imtis.>1 %Sthen %str(&rezultatai.);
_tmp;
run;
%end;
proc means data=&rezultatai. noprint;
var R_2 RMSE MAPE;
output out=&rezultatai. vid(where=( STAT in('MEAN','STD'))
drop= FREQ TYPE ) ;
run;

data null ;

exectime=datetime () -&starttime;

put;

put 'Vykdymo trukme ' exectime time.;
run;

%mend regresijos vertinimas;

sregresijos_vertinimas(imtisl,2,reg loess (XY, 3str (Y=X1
X2),YY) ,work.reg loess nl6 reg02);
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