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Santrauka

Darbo analitingje dalyje apzvelgiamos, prognozuojancios duomeny gavybos metodikos.
Palyginimui alikti pasirenkamos trys daugialypés regresijos metodikos: maziausiy kvadraty metodas,
polinominé regresija ir maZziausiy absoliutiniy nuokrypiy metodas. Siekiant patyrinéti regresiniy
modeliy kiirimo principus, projektinéje dalyje sukuriamas programinis jrankis, realizuojantis minétus
metodus.

Tyrimui atlikti pasirenkamas duomeny rinkinys su statistika apie misky gaisrus. Duomenyse -
informacija apie gaisro iSdeginta plota ir jvariis meteorologiniai iSmatavimai gaisro dieng. Naudojant
programinj jrankj sukuriami trys modeliai, bandantys paaiskinti iSdeginto ploto priklausomybe nuo
oro saglygy. Modeliy teikiami rezultatai palyginami su tikrom steb&jimy reikSmem.

Artimiausi realiems duomenims rezultatai gauti taikant maziausiy kvadraty metodg, jo
modelio liekany vidurkis 31% maZesnis uZ polinominés regresijos ir 9% UZ maZiausiy abs.
nuokrypiy metoda. Algoritmy greiio tyrimas nustaté, kad trumpiausiai trunka polinominés
regresijos algoritmas, jis 15% greitesnis nei maziausiy kvadraty ir 3,8 kartus greitesnis uz maziausiy
absoliutiniy nuokrypiy algoritmg. Remiantis sukurtais modeliais, prognozuojant kitas, tos pacios
populiacijos reikSmes tiksliausias buvo polinominés regresijos metodas, jo paklaidos 2% mazesnés

uz maziausiy kvadraty ir 6% Uz maziausiy absoliutiniy nuokrypiy metodus.



Summary

Analysis chapter of this paper presents an overview of predictive data mining techniques. For
comparative analysis three multiple regression techniques are chosen: least squares regression,
polynomial regression and least absolute deviations regression. In order to research regression
techniques, software tool is designed, that fits regression curves based on user inputs.

For experiment dataset is chosen holding data on forest fires and various meteorological
measurements. Using previously mentioned software tool, three models are fitted, trying to explain
burned area of forest varience in regard to meteorological data. Model estimated values are then
compared to real observations.

Closest to real data came the results of least squares regression, it’s mean squared error is
31% lower than that of polynomial regression and 9% lower than least absolute regression MSE.
Algorithm speed test showed that polynomial regression algorithm is the fastest, it’s 15% faster than
least squares and 3,8 times faster than least absolute deviations algorithm. Data is divided into 2
parts. First part is used as training data to fit models with all methods. Then other values of the same
population are predicted using models. Polynomial regresssion model came closest to real

observations, least squares was 2% worse and least absolute deviations was 6% worse.
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Terminy ir santrumpy Zodynélis

DG (angl. Data mining) - duomeny gavyba

MLR (angl. multiple lienar regression) - daugialypé tiesiné regresija

PCR (angl. principal component regression) - esminiy faktoriy regresija

RR (angl. ridge regression) - gibriné regresija

PLS (angl. partial least squares) - maziausiy kvadraty metodas
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MSE (angl. Mean square error) — vidutiné kvadratiné paklaida

MAE (angl. Mean absoliute error) — vidutiné absoliuti paklaida



1. Ivadas

Duomeny gavyba (DG) - mokymo algoritmy ir statistiniy metody taikymas jvairioms
gyvenimo situacijoms. Pritaikius DG gavybos metodus i$ turimy duomeny gaunama informacija yra
idarbinama priimant argumentuotus sprendimus. Duomeny gavybos metodus galima pritaikyti
daugeliui gyvenimo sri€iy, kaip finansai, bankininkysté, pardavimai, komercija, kompiuteriy tinklai,
medicina, populiacijos tyriné¢jimas, migracijos tyrimai, moksliniai tyrimai ir t.t. Visos Sios sritys
vienais ar kitais budais saugo tam tikra informacija, taciau neturi tinkamy jrankiy panaudoti ta
informacija ruoSiantis ateiciai.

Pastaraisiais metais ypatingai iStobuléjusios informacijos rinkimo technologijos privedé prie
labai greito duomeny generavimo. Toks greitas duomeny baziy augimas reikalauja efektyviy metody
ir jrankiy, leidzianciy transformuoti turimus duomenis j naudingg informacija.

D¢l milzinisko informacijos kiekio gaunamo kiekvieng dieng, svarbu iSsiaiskinti kokia
duomeny gavybos technikg naudoti duotai duomeny bazei. Duomeny rinkiniai daznai néra tikslas,
pilni ar turi pasikartojancig-pertekling informacijg. Tyrin¢jant duomenis biity patogu turéti jrankj,
kuris galéty parinkti metoda, tinkama tiriamam duomeny rinkiniui. Siuolaikiniai duomeny gavybos
jrankiai veikia tik su struktiirizuotomis duomeny bazémis, taciau didzioji dalis duomeny néra
strukturizuoti. Kol kas néra sukurta gero jrankio kuris galétu veikti su nekorektiskais duomenimis ar
parinkty algoritma, labiausiai tinkamg turimai duomeny bazei.

Prognozavimas — tikriausiai labiausiai i§vystyta duomeny gavybos sritis, tuo paciu jis padeda
placiausiam gyvenimo sri¢iy ratui. Duomeny gavyboje metodo pasirinkimas analizuojant duomeny
rinkinj priklauso nuo analitiko. Daugumoje atvejy Svaistoma daug laiko bandant kiekvieng
prognozavimo technika, bandant surasti labiausiai tinkama. Atsiradus modifikuotoms prognozavimo
technikoms, analitikas turi zinoti kuris jrankis labiausiai tinkamas turimiems duomenims.

Siame darbe bus palyginami keli DG prognozavimo metodai, taip patikrinant metody
prognozavimo galimybes. Taip pat bus bandoma nustatyti kiekvieno metodo stiprigsias ir silpnasias
vietas. Tyrimas leis pasirinkti geriausia metodg sprendziant nesudétingus duomeny gavybos

uzdavinius. Tai leis sumazinti neproduktyvy laikg bei gauti geriausig jmanomag prognoze.
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2. Analitiné dalis

2.1. Duomeny gavyba

Duomeny gavyba - praeityje surinkty duomeny tyrinéjimas, bandant surasti pasikartojancius
désnius ar rySius tarp kintamyjy. Gauti rezultatai pritaikomi kitiems tos pacios populiacijos duomeny
poaibiams. Duomeny gavybos metodikos paremtos trimis mokslo sritimis: statistikos, dirbtinio
intelekto ir masiny mokymo [1].

Duomeny gavyba pagal sprendziamas uzduotis skirstoma | dvi dideles sritis:
prognozuojancigja ir apraSsomaja. Dazniausiai duomeny gavybos metodams keliama uzduotis yra
prognozavimas, dél to §i sritis labiausiai iStobulinta ir turi daugiausiai pritaikymy gyvenimo
situacijose. Duomeny gavybos procesas turi tris pagrindinius zingsnius [2].

DG pradedama duomeny rinkimu ir talpinimu ; duomeny saugykla. Pats duomeny rinkimas ir
talpinimas yra plati tema, kuriai priklauso dominanciy duomeny savybiy atradimas, duomeny
valymas ir apsaugojimas. Kitas zingsnis — duomeny atranka ir redukcija. Gavyba ar prognozavimui
skirto modelio kurimas yra paskutinis i§ pagrindiniy zingsnis. Galiausiai gauti rezultatai
interpretuojami ir naudojami priimant sprendimus.

Siais laikais duomeny gavyba jau yra taikoma daugelyje sri¢iy ir vis dar ie§koma daugiau
pritaikymy. Tai vyksta todé¢l, nes duomeny gavybos metodai, naudojant tik sukauptus duomenis, gali
atverti galimybes, kuriy nebuvo galima net tikétis. Keli duomeny gavybos pritaikymai pateikti 1
lentelé. Duomeny gavybos naudojimo sritys

1 lentelé. Duomeny gavybos naudojimo sritys

Jvestis ISvestis
Pritaikymas

Pirkimy istorija, kreditiniy | Kokie pirkiniai daznai
Verslas
korteliy informacija perkami kartu

Vartotojy pateikti filmy ar | Rekomenduojami filmai
Tiksliné auditorija
kity prekiy jvertinimai ar kiti produktai

Dokumentai susije su
Paieska internete Vartotojo uzklausa
vartotojo uzklausa

Paciento istorija, fiziniai,
Medicininé diagnozé Diagnozé
demografiniai duomenys

Matavimai gauti i$ Galimi jvykiai, laiko
Klimato tyrimai
palydovy eilutés

Darbo eiga, jvykiais
Procesy gavyba Nesutapimai
paremti duomenys
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2.2. Duomeny paruosSimas

Neapdoroti duomenys ne visada tinkami analizei, tai ypa¢ teisinga prognozuojanciajai
duomeny gavybai. Duomenys turi biiti paruosti ar transformuoti pries taikant duomeny gavybos
metodus. Sis Zingsnis labai svarbus, nes skirtingi metodai elgiasi skirtingai priklausomai nuo
duomeny paruoSimo. Egzistuoja daugelis duomeny paruosimo metody, skirty pasiekti skirtingus

tikslus [5].

e Slenkantis vidurkis. Pasirenkamas taskas eilutéje, tarkime 5-asis narys. Pradedant nuo Sio
tasko skaiCiuojamas vidurkis Siam ir prie§ jj neesantiems keturiems taSkams, tasko
reik§me pakei¢iama vidurkio reikime. Veiksmai kartojami likusiems eilutés taskams. Sis

metodas padeda sumazinti eilutés variacija [5].

e Normalizacija. Dauguma modeliy yra tinkami taikyti normalizuotoms duomeny bazéms.
ISmatuoti jraSai yra suvedami ] intervalg [-1, 1]. IS stulpeliuose esanCiy jrasy atimamas
stulpelio vidurkis, gauti rezultatai padalinami i§ stulpelio standartinio nuokrypio. Atlikus
Siuos veiksmus sumazinama duomeny rinkinio dispersija. Stulpelio vidurkiai lygas nuliui

o dispersijos lygios vienetui, kiekvienas jrasas turi vienoda galimybe patekti j modelj [5].

e Triikkstamy jrasy valdymas. Trikstami jrasai — dar viena neapdoroty duomeny problema.
Dazniausiai tokia reik§mé egzistuoja taiau ji buvo praleista renkant duomenis. Tokius
jraSus reikia sutvarkyti prie§ taikant duomeny gavybos metodus. Dauguma duomeny
gavybos modeliy sunkiai susidoroja su tokiais jraSais. Kai kurie modeliai tokias reikSmes
praleidzia, kiti automatiSskai suranda joms pakaitalus. Automatiskai randant pakaitalus
atsiranda 3alidko jraso tikimybé. Siai problemai spresti yra naudojami jveréiai. Vienas
biidas uzpildyti tuscius jrasus yra vietoje tusciy lauky jraSyti egzistuojanciy duomeny

vidurkj. Sis biidas nepakei¢ia viso duomeny rinkinio vidurkio [5].

e Nepriklausomy faktoriy skai¢iaus mazinimas. Kai duomeny rinkiniui priklauso daugiau
nepriklausomy faktoriy negu galima jtraukti j modelj, biitina dalj jy pasalinti. Tai daroma
atrenkant faktorius, kurie geriausiai apibudina tiriamg dydj. Tam atlikti yra daug metody,

Siame darbe aptarsime esminiy faktoriy analizg ir koreliacijos koeficienty analize [5].
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2.3. Koreliacijos koeficienty analizé

Koreliacijos koeficienty analiz¢ vertina priklausomybe tarp dviejy atsitiktiniy kintamuyjy.
Koreliacijos koeficientas lygus kovariacijai padalintai i$ atsitiktiniy dydziy standartiniy nuokrypiy

sandaugos ir gali jgyti reikSme, priklausancig intervalui [-1; 1].

cov(X)Y)
Ox0y

pxy = corr(X,Y) = (2.1)

Neigiamas koreliacijos koeficientas reiskia netiesiogiai proporcingg rysj: vienam atsitiktiniam

dydziui augant kitas — mazéja, teigiamas reiskia tiesiogial proporcinga rysj [6].

2 lentelé. Koreliacijos koeficiento reiksmés

Labai Labai Néra Labai Labai
Stipri Vidutiné Silpna Silpna Vidutiné | Stipri
stipri silpna rySio | silpna stipri
nuo
nuo-1 | nuo-0,7 nuo -0,5 | nuo - nuo 0 nuo 0,2 |nuo0,5
-1 0 0,7iki |+1
iki-0,7 |iki-0,5 iki -0,2 0,2iki0 iki 0,2 iki 0,5 iki 0,7
1

Jei koreliacijos koeficientas artimas 1 ar -1, tarp atsitiktiniy dydziy egzistuoja labai stiprus,
artimas tiesiniui rySys. Jei vienas 1§ dydziy yra pastovus koreliacijos koeficientas bus artimas O.
Norint tiksliai nustatyti koreliacijos koeficienta duomeny rinkiniui, kuris gali jgyti labai plataus
intervalo reik§mes, duomenis reikia normalizuoti arba suvesti j mazesnj intervalg [6].

Jeigu turime keliy kintamyjy vektoriy x = (x4, X5, ..., X,,), galime apskaiciuoti koreliacijas
tarp visy kintamyjy pory. Siy koreliacijy visuma sudaro koreliacijy matrica. Galima patikrinti, ar
koreliacijos tarp kintamyjy yra statistiSkai reikSmingos. Koreliacijas galime skaiciuoti visiems
kintamiesiems pasinaudodami matriciniais operatoriais. Tarkime turime daugiamate nepriklausomy

kintamyjy stebéjimy matrica [6]:

X =1 : : (2.2)
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¢ia n yra pozymiy (kintamyjy) skaicius, N — jrasy (objekty, stebéjimy) skaicius.
Pirmiausia matrica X centruojame X = X — X, ¢ia X yra matrica, kur kiekvieno stulpelio
elementai yra vienodi ir lygiis matricos X atitinkamo stulpelio aritmetiniam vidurkiui. Po to randame

stebéjimy matricos nN-mat¢ kovariacijy matricg.

Qi1 - Q1
Q = E’ E’n = 1 XTX (23)
N-n-1
Ql,N Qn,N
Koreliacijy matrica randama pagal formule:
— ~—0.5 -0.5
K=o""Qo (2.4)
1
Q 0 0
. A : _os V@
Cia, O- = H ) . O' " — aen .
1
0 Q 0
n,N Qn,N

Koreliacijos matrica yra simetriska, visi jos pagrindinés jstrizainés elementai lygiis vienetui.

2.4. Esminiy faktoriy analizé

Tarkime turime k kintamyjy Xi,X,..X,daugelio kintamyjy tarpusavio priklausomybe
vadinsime priklausomybés struktiira, kurig vertinsime stebimy kintamyjy koreliacijomis arba
kovariacijomis bei dispersijomis. Taikant pagrindiniy komponenc¢iy metoda yra randamos stebimy

kintamyjy X3, X5, . . X tiesines tarpusavyje nekoreliuojancios reikSmés Y3, Y,,.. Y, [6].
— \'k
Yy = Xj=i Xuj Xj (2.5)

Y; vadinamos pagrindinémis komponentémis. Jos tenkina salygas:

(2.6)
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cov(X,Y)=0;i,j=1,.. . ki#]

2.7)

Yk DY, =YX, DX; 2.8)

Pagrindinés komponentés iSsaugo tiek informacijos apie kintamuosius, kiek ir pradiniai
duomenys. Tuomet bendraisiais faktoriais laikysime sunormuotas pagrindines komponentes.
Tarkime Y; = 1 X7 + -+ . X}, tada surandame o, ;+ -+ +; ., maksimizuojancias Y;

reik§miy dispersija [6]:

k
DY; = z 12}21 X1,iX1, Uzi,j (2.9)
1=

%

Cia Zle <? =1, 0 0'21-’]- = cov(X;, X,).

Sio uzdavinio sprendinys o= (o<; 1+ -+ +0¢; ;) yra pradiniy kovariacijy matricos S tikrinis
vektorius ir atitinka maksimalig matricos S tikrine reik§me, kuri Zymima DY;. Y; reikSmé vadinama

DY,

100 .
kintamyjy X;, X,,.. X} pirmgja pagrindine komponente, kuri paaiskina procenty bendrosios

dispersijos. Kuo daugiau pagrindiné¢ komponenté¢ paaiskina bendrosios kintamyjy dispersijos, tuo
daugiau joje islieka informacijos apie kintamyjy elgesi. Sakoma, kad kvadratiné matrica V turi tikring
reikime A, atitinkancig tikrinj vektoriy &= 0, jeigu V &= A &. Pradinius kintamuosius galima

iSreiksti pagrindinémis komponentémis tokiu biidu [6]:
k
Y= ayYi=1,.,k 210)
j=1

Norédami i$skirti bendruosius faktorius 1§ pradziy apskaic¢iuojame k pradiniy komponenciy

jvercius:
~ zk
Yi = . Mirj '"Yj i = 1’ ".,k (2.11)
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2.5. Daugialypé tiesiné regresija

Egzistuoja daug prognozuojanciyjy duomeny gavybos metody ir jie yra jvairQis, paremti
regresija, neurotinklais, sprendimy medZiais ir t.t. Siame darbe aptarsime ir palyginsime tik

regresijos modelius.
Tarkime, kad y yra priklausomas kintamasis, kurio i — taja reikSme y;norime prognozuoti
esant fiksuotoms nepriklausomy kintamyjy reikSméms X1, ..., X ;, . Taigi, yra duota stebéjimy

matrica:

Priklausomo kintamojo steb¢jimy vektorius:

Y =1Y2 0 Yn)

Tiesinés regresijos modelis yra:
Vi = bixyi + boXy + -+ bnXn + e (212)

Koeficientai b; randami maziausiy kvadraty metodu.

-2'[’. -10 10 20 30 40 50 60

1 pav. Turimi duomenys ir regresijos modelis
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Regresijos modelyje pabréziama y priklausomybé nuo x, bet y gali priklausyti ir nuo kity
nejvardinty kintamyjy. PabréZtina tai, kad rinkdamiesi regresijos modelj, tik pasirenkame
priklausomybés tipa su nezinomais koeficientais a ir b. Tikrindami, ar modelis tinka, kartu randame
ir §iy koeficienty jver¢ius. Modelio lygtis parodo, kodél esant tai paciai reikSmei x; galima gauti

skirtingas y realizacijas y; [4].

Laikoma, kad egzistuoja tiesinis rySys tarp jvesties ir i§vesties kintamyjy

e Paklaidos e; yra atitiktinai pasiskirst¢ pagal normalyjj skirstinj su vidurkiu 0

e Paklaidos e; nepriklausomos

e Paklaidos e; dispersijos lygios nezinomam skaiéiui O 2

e Jokio nepriklausomo kintamojo negalima iSreiksti tiesiskai per likusius, tokiu atveju

kintamieji nebéra nepriklausomi

Dispersijy lygybés prielaida dar vadinama homoskedastiskumo reikalavimu, pateikta 2 pav.
Homoskedastiniai ir heteroskedastiniai duomenysTai reikalavimas, kad su kiekvienu fiksuotu y;
galimy y reikSmiy sklaida buty vienoda. Pazymétina tai, kad patys y reikSmiy vidurkiai kinta
tiesiSkai, o vienoda tik reikSmiy sklaida apie vidurkius. homoskedastiSkumo reikalavimas
netenkinamas, sakoma, kad duomenys heteroskedastiski - didéjant x, sklaida didéja. Modelis,

sudarytas labai heteroskedastiskiems duomenims néra patikimas [4].

226 258
224 4 254 -
i;; 1| Homoscedasticity 250 1 | Heteroscedasticity . . *
g 246 -
218 242 s .
216 238
714 - 234
312 | 230
510 4 226
508 222
218
206 A 214 -
204 210 A
202 N 295 .
200 - 202
T —— S — S ——— . 198 T 1
4@ {? {9 & é? éﬁ fﬁ é& ¢; éﬁ

2 pav. Homoskedastiniai ir heteroskedastiniai duomenys

Multikolinearumas dar viena problema dél kurios modelis gali biti nekorektiskas. Si
problema pasireiskia kai faktoriai x; tarpusavyje priklausomi. Problemos galima iSvengti Salinant

problematiskus faktorius i§ galutinio modelio [4].
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Galutinis kiekvieno prognozuojancio duomeny gavybos metodo tikslas kuo labiau sumazinti
modelio sudétinguma bei paklaidas. Todél geras metodas turi sumazinti nepriklausomy faktoriy

skaiCiy bei paklaidas.

2.6. Maziausiy kvadraty metodas (angl. Partial Least Squares

Regression)

Maziausiy kvadraty metodas - dazniausiai naudojamas regresijos modelis. Buvo atrastas
dviejy nesusijusiy mokslininky, beveik tuo paciu metu: Carl Friedrich, Vokietijoje apie 1795 metus
ir Adrien Marie Legendre, Pranctzijoje 1805 metais. AnksCiausias metodo panaudojimas,
iSspausdintas knygoje 1805 metais, bandant prognozuoti komety trajektorijas [3].

Daugialypés regresijos atveju, modelj sudarys vienas priklausomas kintamasis ir n
nepriklausomy kintamyjy.

Yi = bo + blxl’i + b2x2,i + -+ bnxn’i + ei (213)

Cia b; modelio koeficientai, su kuriais modelis turi maZiausia lickany kvadraty suma.

Modeliavimo metu minimizuojama suma: Z?zo e;? kur
n
2.14
ei=Yi_b0_z, ObiXi,j (2.14)
i=

Algebrinés formulés maziausiy kvadraty metodui — labai didelés, jas sunku uZraSyti

kiekvienam jrasui, todél skai¢iavimams atlikti naudojama matricy anotacija [3].

3’1 1 x11 xlm bl el

X e

o 1 I e A e A (215)
Yn 1 Xn1 Xnm bn €n

Cia n — jrady skai¢ius, m — nepriklausomy kintamyjy skaicius.

Tada modelio iSraiSka matricy anotacijoje:

y=Xb+e (2.16)

Formulé rasti maziausiy kvadraty regresijos koeficienty jvercius b:
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b

X'X)"1x1y (2.17)

2.6.1. Geometriné metodo interpretacija

Naudodami formule (2.17) gauname modelio koeficienty jveréius b , jais remiantis
sukuriamas regresijos modelis 1§ to iSplaukia prognozuojamos priklausomojo kintamojo y reikSmés

9 = Xb. Tada modelio lickany vektorius é = y — §. é - vektorius n-tosios eilés erdvéje, jo ilgis:
6] = |3 é;> (2.18)
Taigi liekany kvadraty minimizavimas yra tas pats, kaip vektoriaus € ilgio minimizavimas,

kuris yra lygus atstumui tarp y ir ¥, pavaizduota 3 pav. Geometriné maziausiy kvadraty metodo
interpretacija, n=3 atveju.

- /
S

3 pav. Geometriné maziausiy kvadraty metodo interpretacija, n=3 atveju

I§ visy kandidaty b, atstumas tarp y ir Xb minimizuojamas pagal atitinkama b. Visa aibe Xb
galima jsivaizduoti, kaip n-1 eilés hiperplokstumg. Mes bandome surasti Sios ploksStumos taSka
artimiausig taskui y. Akivaizdu, kad artimiausias Xb plokstumos taskas gaunamas is y i§vedus tiese,
statmeng tiriamai plokstumai. Tada b aprago tiesé einanti per taska y ir statmenai kertanti plok$tuma

Xb, t.y vektorius Xb — y. Tai galima isreiksti [3]:
X'(Xb—y)=0 (2.19)
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Si formulé yra ekvivalenti formulei (2.17).

2.6.2. Rezultaty interpretavimas

Pirmas tyrimas, kuriant regresijos modelj dazniausiai atliekamas, jsitikinti, ar nepriklausomi
faktoriai 1§ tikryjy turi naudingos informacijos, bandant paaiSkinti priklausomo faktoriaus elges;.
Modelio korektiskumas gali buti nusakomas jvertinant liekany vektoriaus é dydzius. Kuo mazesnés
liekanos, tuo geriau modelis apraso duomenis. Maziausiy kvadraty metodo atveju, bendra liekany
dydziy jvertj apraso liekany kvadraty suma SSR. Sis jvertis naudojamas palyginti pilna modelj su
visais nepriklausomais faktoriais ir sumazintg modelj, i§ kurio paSalinti 1 ar daugiau nepriklausomy
faktoriy [3].

F = SSRsumaiintas_SSRpilnas

= = (2.20)
Cia 62 — liekany dispersijos o2 jvertis
A 2
A2 Zei
o= (2.21)

Determinacijos koeficientas nusako kaip gerai nepriklausomi faktoriai, apraso stebimajj dydj.
Jis iSreiSkiamas taip:

2 2(371_37)2 (2 22)
T X@-)2 '

Stebimas faktoriaus jrasas y; nuo vidurkio skiriasi dydziu y; — y. Nuokrypis gali biiti

padalintas j dvi dalis: y; — y = (y; — ¥,) + (3, — ¥). Antra dalj nusako rysSys:

(2.23)

-~

Y, = by + blxi,l + ot bmxi,m

Sumag Z(yl. — ¥)? galima laikyti pilna stebimo faktoriaus variacija, o suma 2(371 -y)? -

variacijos dalis kurig paaiSkina nepriklausomi faktoriai. Taigi R? yra santykis tarp paaiskintos ir
pilnos variacijy. R? kinta tarp 0 ir 1, kuo jo reikmé artimesné 1, tuo labiau modelis tinkamas

tiriamam duomeny rinkiniui[3].
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2.7. Maziausiy absoliutiniy nuokrypiy metodas (angl. Least

Absolute Deviations Regression)

Maziausiy absoliu¢iy nukrypimy metoda pirma karta pristaté Roger Joseph Boscovitch,
beveik 50 mety prie§ maziausiy kvadraty metoda, 1757 metais. Jis sukiir¢ metoda norédamas
atnaujinti netikslius matavimus. Metodas buvo taikomas modeliuoti Zemés formos ismatavimus. Po
30 mety metoda pasiskolino Pierre Simon Laplace. Sis metodas buvo naudojamas retai, kadangi
maziausiy kvadraty metodas buvo labiau mégiamas.

Maziausiy kvadraty metodas buvo populiaresnis dél, palyginus lengvesniy skaic¢iavimy ir
savo patobulinimy, kuriuos j gyvendino Gausas ir Laplasas. Siomis dienomis skai¢iavimy
sudétingumas nebéra toks ribojantis faktorius, dél to maziausiy absoliutiniy nukrypimy metodas yra
vél naudojamas.

Bendruoju atveju tiesinés regresijos modelis:

(2.24)

Y=a+pX+e

Maziausiy kvadraty metodu jverdiai @ ir § parenkami taip, kad liekany kvadraty suma 3, éiz
biity kaip jmanoma maZa. MaZiausiy absoliutiniy nukrypimy metode jveréiai @ ir f parenkami taip,

kad liekany absoliutiniy reik§miy suma ),|é;| biity kaip jmanoma mazesné. T.y jveréiai @ ir

parenkami taip, kad minimizuoty iSraiska:

D lyi— (@ +bx))

Skirtumas y; — (a + bx;), vadinamas tasko (x;y;) nuokrypiu nuo kreivés ¥ = a + bX.
Maziausiy absoliutiniy nukrypimy idéja néra sudétingesné uz maziausiy kvadraty metodo id¢ja, 18
tikryjy ji dar paprastesne, taciau patys liekany skaic¢iavimai daug sudétingesni. Maziausiy
absoliutiniy nuokrypiy metodas neturi analitiniy formuliy liekany skai¢iavimui, todél modelio
kiirimas, §iuo atveju yra iteracinis procesas. Kitame skyriuje pateikiamas liekany jverciy skai¢iavimo

algoritmas[3].
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2.7.1. Algoritmas

Miisy tikslas — rasti kreive, kuri geriausiai modeliuoja turimus duomenis, atsizvelgiant j tai,
kad faktoriai, kuriuos jtraukiam ] modelj turéty kuo mazesne absoliutiniy nuokrypiy suma.
Pagrindiné algoritmo procediira — bet kuriam taskui (xg,y,) 18 visy ji kertan¢iy kreiviy iSrinkti
geriausig. Si procediira atlickama turint galvoje, kad maZiausiy absoliutiniy nuokrypiy modelio
regresijos kreivé eina per du duomeny taskus. Taigi algoritmas pradedamas turint vieng taska, tarkim
(x4, 1), ir jam randama geriausia kreive, kertanti §j taska. Si kreivé taip pat kerta kita duomeny taska
(x2,y2). Toliau randame geriausig kreive kertancig §j taSka, taip veiksmai kartojami visiems
duomeny jrasams. Tesiant skaiCiavimus, gaunamos vis geresnés kreivés. Galiausiai naujai gauta
kreivé sutaps su praeitos iteracijos kreive. Jvykus Siai sglygai iteracijos procesas stabdomas ir gauta
kreivé laikoma maziausiy absoliutiniy nuokrypiy regresijos kreive.

Geriausios kreivés kertancios taska duotg taska (xg,y,) procedira — kiekvienam duomeny
jrasui skai¢iuojamas kreivés kertancios taskus (xg, yo) Ir (x;, y;) nuolydis: (y; — vo)/(x; — x,). Jel

Xo = X; , nuolydziui i, gauname ne-apibréztuma, taciau tokius taskus galima ignoruoti. Duomenys

perindeksuojami, taip, kad 2120 < 2270 < ... < Xn7X0 aqs T = Yix; — xp]. Randame
X1—Xg X2—Xg Xn—Xo

indeksg K, tenkinatj sglygas:

T
X1 = Xo| 4+ + |Xk—1 — Xol <3

T (2.25)
|%1 — X0l + - + [Xp—1 — X0l + |xX — Xo| > 5
Geriausia kreive, kertanti tagka (x,, y,) idreiskiama: ¥ = a + BX, Gia:
_ Y= Yo
ﬂ - Xk—X
k=Xo (2.26)
a=Y,— Bxo

Egzistuoja kitas biidas rasti geriausig kreive, yra paprastesnis i§ realizavimo pusés taciau,
atlickama daugiau skai¢iavimy. Zinoma, kad regresijos tiesé kerta du taskus. Zinant tai geriausia
kreive jmanoma rasti tarp visy jmanomy kreiviy kertanciy visas jmanomas duomeny irasy poras
(%0, Yo) Ir (x;,¥;). Galima apskai¢iuoti absoliutiniy nukrypimy sumas kiekvienai kreiveli, ir parinkti
ta, kurios suma maziausia. Sio biido naudojimo korektikumas priklauso nuo duomeny jrasy

skaiciaus n[3].
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2.7.2. Daugialypés regresijos modelis

Bendrg modelj galima pritaikyti daugialypés regresijos atvejui. Tai padarysime sukurdami

modelj, duomeny rinkiniui, kuriame saugoma statistika apie kilusius gaisrus, pateikta 3 lentele.

Kilusiy gaisry statistika

3 lentelé. Kilusiy gaisry statistika

FIRE AGE THEFT INCOME
1 6,2 0,604 29 11,744
2 9,5 0,765 44 9,323
3 10,5 0,735 36 9,948
4 7,7 0,669 37 10,656
5 8,6 0,814 53 9,73
6 34,1 0,526 68 8,231
7 6,9 0,785 18 11,104
8 73 0,901 31 10,694
9 15,1 0,898 25 9,631
10 29,1 0,827 34 7,995
11 2,2 0,402 14 13,722
12 5,7 0,279 11 16,25
13 2 0,077 11 13,686
14 2,5 0,638 22 12,405
15 3 0,512 17 12,198
16 5,4 0,851 27 11,6
17 2,2 0,444 9 12,765
18 7,2 0,842 29 11,084
19 15,1 0,898 30 10,51
20 16,5 0,727 40 9,784
21 18,4 0,729 32 7,342
22 36,2 0,631 41 6,565
23 18,5 0,783 22 8,014
24 23,3 0,79 29 8,177
25 12,2 0,48 46 8,212
26 5,6 0,715 23 11,23
27 21,8 0,731 4 8,33
28 21,6 0,65 31 5,583
29 9 0,754 39 8,564
30 3,6 0,208 15 12,102
31 5 0,618 32 11,876
32 28,6 0,781 27 9,742
33 17,4 0,686 32 7,52
34 11,3 0,734 34 7,388
35 3,4 0,02 17 13,842
36 11,9 0,57 46 11,04
37 10,5 0,559 42 10,332
38 10,7 0,675 43 10,908
39 10,8 0,58 34 11,156
40 43 0,152 19 13,323
41 10,4 0,408 25 12,96
42 15,6 0,578 28 11,26
43 7 0,114 3 10,08
44 7,1 0,492 23 11,428
45 4,9 0,466 27 13,731
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3 lenteleé. Kilusiy gaisry statistika pateikti duomenys apie labiausiai apgyvendintas Cikagos

miesto vietoves 1975 metais. Kiekviena vietove turi keturias jg apraSancias charakteristikas:

e FIRE — gaisry skai¢ius 1000-¢iui gyvenamyjy namy
o AGE - santykis, kiek i§ gyvenamyjy namy Siame regione yra senesni nei 25 mety
e THEFT — vagysc¢iy skaic¢ius 1000 gyventojy

e INCOME - vidutinis gyventojo atlyginimas tukstanciais

Bus sudaromas modelis su priklausomas faktoriumi — FIRE ir nepriklausomais faktoriais:
AGE, THEFT ir INCOME.

Siuo atveju regresijos modelis atrodys taip:
Y =Bo+ p1X1 + BXo + B3Xs +e

Cia Y =log(fire), X, = AGE, X, = THEFT, X; = INCOME, maziausiy absoliutiniy
nuokrypiy metodu sudarysime modelj, kuris aprasys gaisry priklausomybe nuo trijy faktoriy[3].

2.7.3. Regresijos koeficienty jverciai

Iver¢iai koeficientams by, by, b,, b; parenkami taip, kad liekany suma }:|é;| bity kaip

jmanoma mazesné. T.y parenkami koeficienty by, by, by, bs iveriai By, By, B2, Bz, minimizuojantys:

Zlyl - (bO + blxil + blxilz + blxi3)| (227)
Tada:
b 1
b= by ir x =1
bs Xi3

Tada formulé (2.27) uzsiraSo:

> Iy - bx (2:28)

Norédami surasti vektoriy b, minimizuojantj salyga (2.28), naudosime algoritmg pateikta

skyriuje 2.7.1. Pradedant nuo vektoriaus b ir taikome algoritma tol kol gauname geriausia vektoriy S.
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Kiekviename iteracijos zingsnyje ieSkosime krypties vektoriaus d ir reik§més t, turint juos,
gauname iteracijos rezultatg: b* = b + td.

Vektoriaus jvertis kryptimi d: randama t rekSmé, kuri minimizuoja iSraiska:

Zlyi — (b + td)'x;] (2.28)

Tegu: z; = y; — b'x; ir w; = d'x;, tada turime rasti reik§me t, kuri minimizuoty i$raiska:

lei — tx| (2.29)

ReikSmé t randama, pagal (2.25) salygas, Siuo atveju:

T
Wil + e+ wiq| <

T
(Wil + -+ [W—1] + Wy | > 3
T = zlwd

Kiekvienoje algoritmo iteracijoje jvertinami 4-i kryp¢iy vektoriai: d4, d,, d3, d,. Jie apraso 8-
ias jmanomas kryptis, kadangi kiekvienas vektorius d; rodys ir j prieSingg krypti —d;. IS $iy 8-iy
kryp¢iy, mus domina ta, labiausiai mazéjanti artéjant prie t = 0. Norédami nustatyti, mazéjimo
greit], ieSkome iSvestinés taske t = 0. Radus iSvestines kiekvienai i§ 8-iy krypciy, pasirenkame
turin€ig labiausiai neigiamg reikSme. Kai visy krypCiy iSvestinés teigiamos iteracinis procesas
stabdomas.

Paprastos regresijos atveju, maziausiy absoliutiniy nuokrypiy regresijos kreivé kerta du
duomeny taskus. Panasiai ir daugialypéje regresijoje su p nepriklausomy faktoriy, o regresijos kreive
jtakojama p+1 duomeny tasky. Miisy atvejup = 3, p + 1 = 4. Taigi pradedant algoritmg parenkami

4 pradiniai taskai su indeksais i = 1, 2, 3, 4, ir randame pradinj b jvertj i§ Ab = c, Cia:

[x 1] V1
_ xlz V2
A= xl3J ir c= Vs

x'4 Va

I3 to iSplaukia: b = A~ 1c, tada pradiniai kryp¢iy vektoriai dy, d,, ds,d, lygiis 4-iems A™1
stulpeliams[3].
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Taigi, taikydami daugialypés regresijos algoritma kilusiy gaisry duomenims, pasirenkame 4-

is pradinius duomeny jraSus su indeksais i = 1, 2, 3,4, turime A ir C.

1 0604 29 11.744 1.825
A=|1 0765 44 9.323 ir = 2.251
1 0.735 36 9.948 2.351
1 0.669 37 10.656 2.041
Tada pradiniai jverciai:
47.93
-1 | —23.26
b=4"¢=1_01161
—2.443
Kryp¢iy matrica:
—284.9 -308.3 157.8  436.4
A-1 = | 1645 176.6 —-79.71 -261.3
0.5233 0.6744 -—-0.4656 —0.7321
14.59 15,51 —-8.185 —-21091

Dabar turime rasti jverCiy vektoriy, geresnj uz b. Norédami tai padaryti, skai¢iuojame
kiekvieno A~* stulpelio d; i$vestines. Pirmas Zingsnis — rasti z; = y; — b'x; ir w; = d';x;. Cia A
matricos i-toji eiluté yra x; . Gaunami rezultatai:

4 lentelé. I$vestinés tarpiniai skaiciavimai

z w sign(z/w) [w]
1 0 1 * 1
2 0 0 * 0
3 0 0 * 0
4 0 0 * 0
5 3,08 18,71 + 18,71
6 -4,16 -42,68 + 42,68
7 1,48 15,67 + 15,67
8 4,74 35,57 + 35,57
9 2,1 16,43 + 16,43
41 -1,54 -15,58 + 15,58
42 -0,98 -10,86 + 10,68
43 -18,36 | -117,48 + 117,48
44 3,94 | -25,17 + 25,17
45 1,18 6,25 + 6,25

Kadangi mes pasirinkome pradinius duomenis su indeksais i = 1,2, 3,4, pirmos 4-ios z

reikSmes lygios 0. Gave z; ir w; reikSmes nustatome z;/w; Zenkla, jei w; = 0, gauname ne-
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apibréztuma, tokie duomeny jrasai nejtakoja iSvestinés reikSmeés, kadangi |w;| = 0. Dabar sumuojame
visus |w;|, kuriems zenklas sign(z;/w;) neigiamas arba lygus O ir atimame |w;|, kuriy zenklas
teigiamas. Gauname i§vesting kryptimi d; = —1221.

Atlikus skai¢iavimus kryptimi d,, i§vestiné kryptimi -d; lygi d; = —(d; —1) + 1 = 1223.

I3vestiniy prieSingomis kryptimis suma lygi 2. Gauname i$vestines visiems A~ stulpeliams:

—1221 1223
d= —1323 1325
654 —652
1903 -1901
Labiausiai neigiama iSvestiné kryptimi —d, = —1901. Tod¢l ieskome geresnio vektoriaus.

Tegu z; = y; — b'x; ir w; = d',x;. ReikSmé t — geriausios kreivés nuolydZio koeficientas, kuri kerta
taska (0, 0) ir apraSo duomenis (w;, z;). Pritaike algoritmg pateikta (2.8.1) skyriuje, gauname, kad
geriausia kreivé eina ir per duomeny taska (w;3,z;3). Todél 4-ta eilutés duomenys keiciami

duomenimis i$ 13-os eilutés:

1 0.604 29 11.744 1.825
A4=|1 0.765 44 9.323 ir c= 2.251
1 0.735 36 9.948 2.351
1 0.077 11 13.686 0.693

Kiekviename zingsnyje 4 duomeny jrasai apraso regresijos kreive. Sie taskai vadinami
regresijos pagrindu. Kiekvienoje iteracijoje vienas taskas i§ regresijos pagrindo kei¢iamas tasku i§
likusiy duomeny. Iteracijos procesa pradéjome taskais su indeksais i = 1, 2, 3, 4. Pirmame Zingsnyje
4-as taSkas buvo pakeistas 13-u, antroje iteracijoje 3-ias pakeistas 27-u, tada 2 pakeistas 24-u, 1
pakeistas 21-u ir t.t. Galiausiai iSvestinés visomis kryptimis yra teigiamos ir iteracijos procesas

stabdomas. Gauname, kad regresijos kreive geriausiai apraso duomeny jrasai 35, 18, 37, 43:

g = 1 0842 29 11.084 1.974 —0.09098
1 0559 42 10.332 2.351 0.01299

1 0.02 17 13.842 1.224 4.362
-1 —
1 0114 3 10.08 1.946 —0.2425

Gauname geriausig regresijos kreive:

Y =4.362 —0.09098X; + 0.01299X, — 0.2425X;
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2.8. Polinominé regresija (angl. Polynomial Regression)

Polinominé regresija — tiesinés regresijos forma, kurioje rySys tarp priklausomo faktoriaus y
ir nepriklausomy nepriklausomy faktoriy xq,x,,..x, nusakomas m-tosios eilés polinomu.
Polinominés regresijos modelis apraso netiesing priklausomybe tarp x; reikSmés ir ja atitinkancios
y; reikSmes.

Bendruoju atveju m-os eilés polinomu isreikStas modelis atrodo taip:

Y=ag+ X+ a X2+ +a,X"+e (2.30)

Kaip ir maziausiy kvadraty atveju, modelj galime iSreiksti matricy anotacija. (2.30) formulé

atrodys taip:

yl [1 xl xlz es xlm] al 81
Ya| _[1 x2 x,2 . x,™|[% L] (2.31)
Yn 1 Xn xn2 xnm‘ an €n

Regresijos koeficientai randami naudojant maziausiy kvadraty metoda:

a — (X,X)_lx_ly (232)

2.8.1. Daugialypés regresijos modelis

Kai kurie zingsniai naudoti kuriant paprastus tiesinius ir daugialypius modelius galioja ir
daugialypés polinominés regresijos modeliui. Kurdami model] mes keliame hipotezg, kad
priklausomo faktoriaus y elgesys gali biiti paaiskinamas sudétine nepriklausomy faktoriy x, x5, .. X,
jtaka. Taip pat visi x; yra nepriklausomi tarpusavyje.

Bendru atveju pilna antros eilés polinominés regresijos modelio su dviem nepriklausomais

faktoriais x4, x, iSraiSka atrodo taip[8]:
Y=g+ ayx; + ayx, + azxg? + agx,? + asxx; (2.33)

Pilnas antros eilés polinominis modelis sudarytas tiesiniy faktoriy x;, x,, antros eilés faktoriy
X2, x,2 ir saveikos faktorius x; x,.
Modelj galima iSplésti iki antros eilés polinominio modelio su trim kintamaisiais. Trijy

kintamyjy modelis turéty tiesinius faktorius x;, x, X3, antros eilés faktorius x;2, x,2, x32 , dvigubos
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ir trigubos saveikos faktorius: x;x,, x1Xx3, X,X3 ir x;X,x5. Panasiai modelj galima iSplésti pridedant
daugiau kintamyjy ar kuriant auksStesnio laipsnio modelj.
Kaip ir maziausiy kvadraty metode, paklaidas rasim minimizuodami paklaidy kvadraty suma

SSE[8].

2.34
SSE = Z ei2 = Z()’i — 0y — H1Xq; — UpXp; — 0‘3x1i2 - a4x2i2 — A5X1Xp;) ( )

Norédami minimizuoti Sig kvadrating funkcija, randame funkcijos dalines iSvestines
kiekvieno nezinomojo b;, i = 0,1..5 atzvilgiu. Dalines iSvestines prilyginame nuliui ir sprendziame
gautg tiesiniy lygciy sistema.
raSSE _

aao 0

OSSE _

| 0 (2.35)
0SSE

k6a5 o 0

Gauname k = 6 lygciy sistemg su 6-iais nezinomaisiais, peréjus prie matricy anotacijos

gauname:

n DIET X X Y x%y Yx?y 2 X1 X
DIEST Yx?y  XxuXa  Xx3y XxgxPy X XPiXy
Ao X X Txuxa Xx%n Xxtuxy  Xxdy  Xxyxdy (2.35)
Y x%y Yx3y 2 X% 1% Y xty TPty XAy
Yx?y Tapxty XxPy  XxPuxty Xaxty 2 X1 X35
Y X1 %2 szlixzi leixzzi Yx3xy Xxgxty X xtyxtyl

Nezinomyjy vektorius a ir desinioji lygties pusé C:

Qo [ Z Vi 1
a, X YiXqi
a2 . _ X YiXai
a=lg| I c= Yyl (2.36)
a 2
a: Z YVix 2i
LY, YixqiXa;]
Lyg¢iy sistema Aa = ¢ sprendziama atliekant §ias matricy operacijas:
Aa=c »AAa= A""c »la=A""c »a= A% (2.37)
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2.9.

Kriterijai modeliy palyginimui

Vidutiné kvadratiné paklaida (MSE) . Tikriausiai pats reikSmingiausiais kriterijus
lyginant jvairiy duomeny gavybos metody prognozavimo galimybes. Kriterijus jvertina
lickany kvadraty vidurkj. Sis kriterijus atskleidZia, kaip gerai modelis prognozuoja
reikSmes, kaip pateikiami nauji duomeny rinkiniai. Auksta MSE reikSmé pranesa apie
bloga modelj. MSE suteikia tiek pat informacijos kaip ir R? determinacijos koeficientas

[7]1

Regresijos koeficienty svoriai. Gavus galutinj modelj, i§ jo koeficienty svoriy galima
spresti ar modelis yra geras. Jei duomenyse yra nereikalingy jrasy — regresijos koeficienty
svoriai kyla, galimas multikolinearumas. Nors tokiu atveju MSE gali bati mazas, modelio

patikimumas néra didelis, kas gali privest prie nepastovumo [7].

Kintamyjy kiekis modelyje. Gera prognozuojantysis duomeny gavybos technika jvertina
kuo daugiau prieinamos informacijos. Ji sukuria modelj, kuris iStiria kuo didesnj
informacijos kiekj su kaip jmanoma mazu MSE. Taciau pridedant daugiau kintamyjy,
auga tikimybé | modelj jtraukti pertekling informacija. Idealiu atveju pasirenkami

geriausi kintamieji, kurie suteiks pakankamai informacijos modeliuojant [7].

Efektyvumo koeficientas. Naudojamas jvairiose mokslo srityse vertinant modeliy

veikima.

*1(0i=X)?

E=1=-52 0% (2.13)

Kinta intervale [-1; 1], ¢ia -lar 1 reiSkia bloga modelj, E artéjant prie nulio

prognozuojamos reikSmés artéja prie tikryjy [7].
Vidutiné absoliuti paklaida (MAE) . Tai visy liekany suma. Sis kriterijus pranasesnis uz

MSE kai duomenyse yra kritiniy reikSmiy, nes MSE atveju skai¢iuojant kvadratus tos

reik§meés yra dar labiau i§pu¢iamos, taip gaunant netikslumus prognozuojant [7].
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2.10. Analizeés isvados

e ISnagrinéjus jvairias prognozuojancios duomeny gavybos metodikas, palyginimui pasirinkti
trys regresinés analizés buidai, kadangi jie pateikia lengvai suprantamus ir interpretuojamus

modelius, kurie gali buti taikomi daugelyje gyvenimo sriciy.

e Maziausiy kvadraty metodas, ieSko regresijos kreivés minimizuojant liekany kvadraty
vidurkj. Sis matodas praktikoje yra pla¢iai naudojamas, dél savo salyginio realizavimo ir

skai¢iavimy paprastumo.

e Polinomin¢ regresija, tiriamg ry$j tarp tiriamo dydzio ir m priklausomy faktoriy apraso m+1
eilés polinomu. Dideliam nepriklausomy faktoriy kiekiui Sio metodo modelio iSraiska gali

tapti ganétinai sudétinga, taip pat $is metodas jautresinis statistiném anomalijom.

e Maziausiy absoliutiniy nuokrypiy metodo idéja papraséiausia i§ trijy, ta¢iau néra anliziniy
formuliy modelio koeficientams rasti, tod¢l modelis kuriamas iteraciniu procesu, parenkant

geriasius m+1 duomeny jrasy, jais remiantis gaunama regresiné kreive.
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3. Projektiné dalis

Tyrimui atlikti sukurtas jrankis. Programa kurta C# kalba, Visual Studio 2013 aplinkoje,
naudojant .Net Framework 4.5.1 versija, tinkama naudoti Windows platformoje. Paruosta programos
Release versija, programos paleidziamasis failas: Prognozavimo metody lyginamoji analizé.exe.

Programa i$ pateikty duomeny sukuria tris modelius, priklausomai nuo vartotojo jvesty parametry.

o5 Prodneozucjanéiy DG metody lyginamaji analize =n 3
Eailas  Pagalba
il [{Ivedms | Mogeis |

Duomeny pavyzdiiai Fasirinkimai

Metodas
-
Priklausomas faktorius
Mepriklausomi faktoriai
Visi / Nieko
Pradéti

4 pav. Programos pradinis langas

3.1. Architektiura

Kadangi visy trijy modeliy kiirimui buvo naudojama tiesiné algebra, beveik visi Kintamieji
iSreik$ti matricomis, taip palengvinami veiksmai, kaip matricy transponavimas, daugyba, t.t.
Kickvienas modelis turi savo klase: MultipleLinearRegression, PolynomialRegression,
LeastAbsoluteDeviationsregRession, visos jos naudoja HelperMethods klasg, kurioje realizuoti
jvairiis matricinius veiksmus atliekantys metodai, pateikta 5 pav. Programos klasiy diagrama.

Pagrindiné¢ klas¢ kuria klasiy objektus, priklausomai nuo vartotojo uzklausy.
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\.

LeastAbsoluteD... #

Claszs
: ';E,!P‘EM““‘“‘S ol . - | Elolynomialﬂegr... A Fields
- k\’ MultipleLinearR... 2 | il 2 Methods
I 1 Class
1 = Methods : Fields @, getBetter{doub...
I .
| @ GetColumnido.. : Fields = Methods 29 isPassable(dou...
Il @ GetNidoublel]... . s Iteration(deubl ...
I (doublel] : = Methods ®, Model() : void @ LeastAbscluteD
1 @ GetRow(double... | ) @ PolynomialReqr
| ® Gesignidouble... | Pa Model() : void ’ o ©a Model() : void
I : Tl @ MultiplelinearR ... @ PrepData() : void 8. mostMegativel
I @ InvertMatrix(do... | _ L g
: @ log¥(doublel]... : | @, PrepData() : void @ PrepData() : void
" y

| @ MinMax{doubl... | slr
I @ MinMax(doubl... | B
' @ MultiplyMatrix(... | -
I | * Class
: @ SubtractMatrix.. | I Program A
| @ Sumidouble[].. | | StaticClass : 5 :
I | I Properties
i @ Sumidoublel].. | I :
I @ Sumdirecticn(d... : 1 = Methods i & clope { get set..,
l @  Transponse{do.. | : @, Main() ! void : . & x{get set}:d.. |

J \ y,

S — -

5 pav. Programos klasiy diagrama

3.2. Vartotojo gidas

Atidarius programg pradiniame lange menu juostoje, Failas —Atidaryti skiltyje nurodomas
duomeny failas pav.6. Priimami Microsoft Office Excel formaty .xls ir .xlsx failai. Pirmoje failo

eilutéje turéty biti stulpeliy pavadinimai, kitose eilutése - duomenys.

[ o5 Open M1

——
l\_)"\../'l | . <« Prognozavimo metoduy lyginamoji... » Resources - | ¢7|

Search Resources yel |

Organize « Mew folder 1= - m :@.

FS

/¢ Favorites — Documents library
Bl Desktop Resources
&4 Downloads

Arrange by:  Folder ~

s

Mame Date modified Type
%% Dropbox _
£ HealthStats 2015.05.20 09:01 Microsoft Office E...

@_] test 2015.0519 21:34 Microsoft Office E...

m

5l Recent Places

- Libraries
3 Documents
il Git M
J’ Music
=] Pictures

E Videos

& Homegroup [ < n | ’

File name:

4

| Excel files (*xdsx) -

[ Open |v][ Cancel ]

6 pav. Duomeny jvedimas
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Pasirinkus duomeny failg, programos langas turéty uzsipildyti duomenimis. Belieka pasirinkti

modeliavimo parametrus:

e Metodas — modeliavimo metodas visada bus trys galimi variantai, pasirenkamas vienas i$
ju.

e Priklausomas faktorius — jvedus duomenis sgrasas uZpildomas duomeny stulpeliy
pavadinimais.  Pasirenkamas vienas priklausomas faktorius, kurio reikSme
prognozuosime.

e Nepriklausomi faktoriai — pasirinkus priklausomg faktoriy sarasas uzpildomas likusiais

faktoriais. Pasirenkamas vienas ar daugiau nepriklausomy faktoriy.

Pasirinkus visus paminétus parametrus, spragtelim mygtuka ,,Pradéti, atlikus skaic¢iavimus

programa peradresuos ] rezultaty langg 7 pav. Rezultaty langas

-
o5 Prodnozucjanéiy DG metody lyginamaji analize ’ —— - , Be . [ i =

Failas  Pagalba

Ivedimas | Modelis I

120 Tiriamas faktorius: RH -
100 MNepriklausomi faktoriai: WIND L
-
a L n : Irady skaidius: 379
80 n = | | ! L] i I
g " ¥ "1 = 0. - RH Pragnoze Liskana
60 — ¥ ] (| = w 5 42 43,7173189885535 1,71731858855351
- 1 . LI - = " 38 43,2529350861517 5,25293308619166
a0 H - . Ty . 39 42,9534351643022 3 95343516430218
. | l HHE . = a1 45, 2450866370562 14,2450866370562
20 . | | . '] - 51 48,9796297778405 2,02037022215955
L] 46,0085704613075 6,9910295386925 W
0 46,0085704612075 14,0083704613075
2 4 6 a 44 8207067346543 22,8207067346943
46,0085704613075 6,0085704613075
44 4812028128048 16,4812023128043
Duomenys =—— Modelis 47,1123582074483 4 1123582074481
45,2450866370562 20,2450866370562
46,0085704613075 7,0089704613075
43,2929350861517 14,2529350861917
42,3534351642022 0,04656483565978221
60 45,5845905539456 1,41540944105435

53

32

22

40

28

43

25

39

29

43

47 ,
27 43,7173139885535 16,7173139885535
47 42,5250552619403 4 47094473305967
27 43,2529350861917 16,2323330861317
45 44,4812028128048 0,518757187195162
35 44 8207067346943 9,82070673465432
34 46,348474383197 12,348474383197
23 44056822910443 15,056822310443
41 44 5207067346543 3,82070673469432
31 48,640125855851 17,640125855551
56 42,9534351643022 13,0465648356578
67 43,2529350861917 23,7070609138083
70 45,2450866370562 24,7549133629438
47 42,1855513400508 4 810448655994915
33 45,2450266370562 12,2450866370562
26 43,4040056802023 23,4040036802023
45 43,2925350861917 1,70706051380834
35 429534351643022 7 95343516430218 -

0 100 200 300

I |ickanos

7 pav. Rezultaty langas
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3.3. Projektinés dalies iSvados

Sukurta jrankis, gana lankstus. I§ pasirinkto duomeny failo nuskai¢ius duomenis programos
lange galima pasirinkti tiriamg dydj bei faktorius, kuriy jtakg bandysime nagrinéti. Realizuota
nemazai pagalbiniy metody, kurie palengvinty darbg bandant plésti programos

funkcionaluma.

Programa tinkama sudarinéti nesudétingus modelius, nusakancius priklausomybes tarp
duomeny jrasy, bei prognozuoti tos pacios duomeny populiacijos artimos ateities jraSus.
Nepaisant to programa neatlieka jokios iSankstinés duomeny analizés ar metody taikymo
korektisSkumo pateiktiems duomenims, tuo turéty pasiriipinti vartotojas, atlikdamas tyrimg ar

duomenys tinkami regresinei analizei.
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4. Tiriamoji dalis

Tyrimas pradedamas pasirenkant duomeny rinkinj kuriam taikysime sukurtus modelius.
Duomenys paruo$iami modeliy taikymui, remiantis technikomis aprasytomis skyriuose 2.2, 2.3 ir
2.4. Pertvarkius duomenis ir paruoSus duomenis kuriami regresiniai modeliai. Gavus rezultatus
jvertinama, kuriam modeliui geriausiai sekési aprasyti turimus duomenis, bandoma nustatyti kitus

pranaSumus ar silpnasias vietas.

Duomeny kaupimas

ir sisteminimas

v
Duomeny
paruosimas metody
taikymui

v
( . 2« ) I

Kuriamas Kuriamas maziausiy

polinominés abs. nuokrypiy
regresijos modelis modelis
As J

x"/
Rezultatai

palyginami < -/
tarpusavyje

Kuriamas maziausiy
kvadraty modelis

Modeliy rezultatai
palyginami su stebéjimy
v duomenimis
Y

Priimamos iSvados

—

8 pav. Tyrimo procesas

Eksperimentas bus atlickamas su duomeny rinkiniu, kuriame saugoma statistika apie
miskuose kilusius gaisrus. Duomeny rinkinyje saugoma informacija apie iSdegusj misko plotg ir
jvairlis meteorologiniai i§matavimai gaisro dieng. I$ viso duomeny rinkinio parinkti trys tarpusavyje
nepriklausomi faktoriai: TEMP, RH ir WIND, jtakojantys priklausoma faktoriy AREA, duomeny
pavyzdys 5 lentelé. Tyrimo duomeny pavyzdysje. Duomeny rinkinyje viso - 379 jrasai, pilnas
duomeny rinkinys pateiktas 7.2 priede. AREA stulpelio jrasai iSkreipti link 0, todél jam pritaikyta
log(n+1) transformacija. Stulpeliy paaiskinimai:

e TEMP — temperatiira gaisro metu, C°

e RH — santykiné oro drégmé, procentais

e  WIND - v¢jo greitis, km/h

o AREA — gaisro metu sudeges misko plotas
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5 lentelé. Tyrimo duomeny pavyzdys

TEMP RH WIND log(AREA)

18 42 2,7 -0,443697499
21,7 38 2,2 -0,366531544
21,9 39 1,8 -0,327902142
23,3 31 4,5 -0,259637311
21,2 51 8,9 -0,214670165
16,6 53 5,4 -0,148741651
23,8 32 5,4 -0,113509275
27,4 22 4 -0,045757491
13,2 40 5,4 -0,022276395
24,2 28 3,6 -0,017728767

4.1. Rezultatai

Keliame hipotezg, kad iSdeges miSko plotas gali priklausyti nuo temperatiiros, oro drégmes ir
véjo grei¢io. Naudojantis jrankiu aprasytu 3 skyriuje, gaisry statistikos duomeny rinkiniui sukuriami
trys modeliai. Toliau pateikiami rezultatai.

Ivykdzius maziausiy kvadraty tyrimg, gauname modelj su liekanomis, pateikta 9 pav.
Maziausiy kvadraty duomenys, modelis ir liekanos, tikry steb¢jimy ir modelio teikiamy rezultaty
palyginimg 6 lentelé. Maziausiy kvadraty duomenys, prognozuojama reikSme ir liekana ir stebéjimy

— jverciy palyginima, pateikta 10 pav. Steb¢jimai ir maziausiy kvadraty modelio prognozés
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Gaunamas modelis:

log(AREA) = 1.0303130528559259 — 0.029344051543351259T - TEMP
— 0.00205531732325554 - RH — 0.01908705224681351 - WIND

® Duomenys

25

20,26

40.26 60.26

— Modelis

100,26

2

1.5
L

| I||.|

0.5

0
0

200

300

9 pav. Maziausiy kvadraty duomenys, modelis ir liekanos

log(AREA) Prognozé Liekana

0,235528447 0,515709544 0,280181097
0 0,752326592 0,752326592

0 0,566391378 0,566391378
1,501333179 0,642294582 0,859038597
0 0,527809994 0,527809994
1,917768002 0,535250029 1,382517974
0 0,71479586 0,71479586
1,145817714 0,499041108 0,646776606
1,25163822 0,98204688 0,26959134
0,904174368 0,497165241 0,407009127
1,748498127 0,546662095 1,201836031
1,457276186 0,723671205 0,733604981
0 0,561127586 0,561127586

0 0,646370165 0,646370165

0 0,385259989 0,385259989

0 0,489224536 0,489224536
0,100370545 0,640739196 0,540368651
0,643452676 0,487281144 0,156171533
1,163459552 0,543520437 0,619939115
0,730782276 0,638045518 0,092736758
0,694605199 0,531054369 0,16355083
0,399673721 0,615998372 0,216324651
1,85308953 0,609480285 1,243609245

6 lentelé. Maziausiy kvadraty duomenys, prognozuojama reiksmé ir lieckana
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0,301029996 0,603524881 0,302494886
-0,443697499 0,562072163 1,005769662
-0,045757491 0,627644848 0,673402338
1,030599722 0,98204688 0,048552842
1,000434077 0,668909844 0,331524233
-0,148741651 0,590059997 0,738801648
0 0,627473891 0,627473891
-0,167491087 0,518032686 0,685523774
0 0,502963094 0,502963094
0 0,399175488 0,399175488
0 0,70016947 0,70016947
1,000867722 0,623835636 0,377032085
0,139879086 0,493212489 0,353333403
0,731588765 0,560957335 0,17063143
0,40654018 0,504214755 0,097674574
0,656098202 0,622104024 0,033994178
0,818225894 0,602514217 0,215711676
0,004321374 0,69339363 0,689072256
0 0,491317342 0,491317342
0,903089987 0,457507588 0,445582399
0 0,557102883 0,557102883
-0,119186408 0,60707969 0,726266097
0,718501689 0,534965574 0,183536115
0,71432976 0,57416519 0,14016457
0,089905111 0,540416253 0,450511141
1,849787824 0,557159628 1,292628197
1,049992857 0,561852599 0,488140258
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10 pav. Stebéjimai ir maziausiy kvadraty modelio prognozés

IvykdZius polinominés regresijos tyrima, gauname modelj su liekanomis, pateikta 11 pav.
Polinominés regresijos duomenys, modelis ir liekanostikry stebéjimy ir modelio teikiamy rezultaty
palyginimg 7 lentelé. Polinominés regresijos duomenys, prognozuojama reik§me ir lickana6 lentelé.
Maziausiy kvadraty duomenys, prognozuojama reikSme ir liekana ir stebéjimy — jverciy palyginima,

pateikta 12 pav. Stebéjimai ir polinomingés regresijos modelio prognozés
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11 pav. Polinominés regresijos duomenys, modelis ir liekanos

Gaunamas modelis:

log(AREA) = 0.34742272326290213 — 0.0049958582324322372 - TEMP
+ 0.000070618231769110679 - RH? + 0.00000049501621603870123

- WIND3
7 lentelé. Polinominés regresijos duomenys, prognozuojama reiksmé ir liekana
log(AREA) Prognozé Liekana
0,235528447 0,588504185 0,352975738
0 0,588139187 0,588139187
0 0,587069149 0,587069149
1,501333179 0,588399346 0,912933833
0 0,588180495 0,588180495
1,917768002 0,588527777 1,329240225
0 0,587248566 0,587248566
1,145817714 0,586196332 0,559621383
1,25163822 0,572100999 0,679537221
0,904174368 0,588626884 0,315547484
1,748498127 0,588746598 1,159751529
1,457276186 0,587414926 0,86986126
0 0,587872036 0,587872036
0 0,588626884 0,588626884
0 0,588663739 0,588663739
0 0,58824466 0,58824466
0,100370545 0,588693238 0,488322693
0,643452676 0,588309694 0,055142983
1,163459552 0,58878452 0,574675032
0,730782276 0,573066026 0,15771625
0,694605199 0,588762122 0,105843077
0,399673721 0,588703441 0,189029719
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1,85308953 0,587072482 1,266017048
0,301029996 0,588589256 0,28755926
-0,443697499 0,587899612 1,031597111
-0,045757491 0,587399087 0,633156577
1,030599722 0,572100999 0,458498723
1,000434077 0,58847775 0,411956327
-0,148741651 0,587190953 0,735932605

0 0,585079444 0,585079444
-0,167491087 0,588756943 0,75624803
0 0,588370514 0,588370514
0 0,587571591 0,587571591
0 0,588679007 0,588679007
1,000867722 0,588690135 0,412177586
0,139879086 0,588660514 0,448781427
0,731588765 0,572100999 0,159487766

0,40654018 0,588679007 0,182138826
0,656098202 0,588611713 0,067486489
0,818225894 0,588568945 0,229656948
0,004321374 0,587305098 0,582983725

0 0,588626884 0,588626884
0,903089987 0,588280019 0,314809968
0 0,588072146 0,588072146
-0,119186408 0,587694452 0,70688086
0,718501689 0,58564782 0,132853869

0,71432976 0,588644199 0,12568556
0,089905111 0,588214651 0,49830954
1,849787824 0,588781757 1,261006067
1,049992857 0,587468223 0,462524634

[T L Y

TR

.|||"I ThIN [.'! IL"-|I Il

L ll.ﬂu"J 0w AT

—— Stebejimai

100 200

Frognozés

300

12 pav. Stebéjimai ir polinominés regresijos modelio prognozés
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IvykdZius pmaziausiy absoliutiniy nuokrypiy tyrima, gauname modelj su lieckanomis, pateikta
13 pav. Maziausiy abs.nuokrypiy regresijos duomenys, modelis ir liekanos tikry stebéjimy ir
modelio teikiamy rezultaty palyginima 8 lentelé. Maziausiy absoliutiniy nuokrypiy duomenys,
prognozuojama reikSme ir liekanair stebéjimy — jverciy palyginima, pateikta 14 pav. Stebéjimai ir

maziausiy abs. nuokrypiy modelio prognozeés

20.31 40,31 60.31 80.31 100,21

Duomenys —— Modelis

3

25

2

1.5
1 | | | ||| ||]. | |

05 I n

0
0 100 200 300

B Lickanos
13 pav. Maziausiy abs.nuokrypiy regresijos duomenys, modelis ir liekanos
Gaunamas modelis:
log(AREA) = 1.4976615878300743 — 0.02992729044635949 - TEMP
—0.013609638186957217 - RH + 0.02445362934444207 - WIND

8 lentelé. Maziausiy absoliutiniy nuokrypiy duomenys, prognozuojama reiksmé ir liekana

log(AREA) Prognozé Liekana

0,235528447 0,331473041 0,095944595
0 0,756213719 0,756213719

0 0,307011089 0,307011089
1,501333179 0,690278746 0,811054433
0 0,257732666 0,257732666
1,917768002 0,319441116 1,598326886
0 0,801489325 0,801489325
1,145817714 0,272557176 0,873260539
1,25163822 1,282049499 0,030411279
0,904174368 0,278202165 0,625972203
1,748498127 0,400404194 1,348093933
1,457276186 0,741260203 0,716015983
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0 0,346496126 0,346496126
0 0,429072412 0,429072412
0 0,100199018 0,100199018
0 0,180841738 0,180841738
0,100370545 0,518659394 0,418288849
0,643452676 0,270764316 0,372688361
1,163459552 0,417557303 0,745902248
0,730782276 0,634667261 0,096115015
0,694605199 0,287090526 0,407514673
0,399673721 0,458286263 0,058612542
1,85308953 0,5194541 1,33363543
0,301029996 0,345257311 0,044227315
-0,443697499 0,453390355 0,897087854
-0,045757491 0,476056307 0,521813797
1,030599722 1,282049499 0,251449777
1,000434077 0,572079535 0,428354543
-0,148741651 0,411607341 0,560348992
0 0,427359249 0,427359249
-0,167491087 0,324418291 0,491909379
0 0,209699737 0,209699737
0 0,00118974 0,00118974
0 0,657748505 0,657748505
1,000867722 0,436472886 0,564394835
0,139879086 0,28801581 0,148136723
0,731588765 0,398063585 0,33352518
0,40654018 0,319530942 0,087009239
0,656098202 0,479184486 0,176913716
0,818225894 0,481767179 0,336458715
0,004321374 0,711627756 0,707306383
0 0,264592527 0,264592527
0,903089987 0,231733517 0,67135647
0 0,362842594 0,362842594
-0,119186408 0,332501818 0,451688225
0,718501689 0,300522084 0,417979605
0,71432976 0,397087804 0,317241955
0,089905111 0,383852707 0,293947595
1,849787824 0,354854002 1,494933822
1,049992857 0,48170774 0,568285117
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14 pav. Stebéjimai ir maziausiy abs. nuokrypiy modelio prognozés

4.2. Palyginimas
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Pirmiausia palyginame modelio tikslumg. Tai padarysime jvertinami paklaidy kvadraty

vidurkj (MSE), pateikta 15 pav. Paklaidy kvadraty vidurkiai pagal metodg ir faktoriy skaiciy, 50

duomeny jrasyir 16 pav. Paklaidy kvadraty vidurkiai pagal metodg ir faktoriy skaiciy, 379 duomeny

jrasai

15 pav. Paklaidy kvadraty vidurkiai pagal metodq ir faktoriy skaiciy, 50 duomeny jrasy

16 pav. Paklaidy kvadraty vidurkiai pagal metodq ir faktoriy skaiciy, 379 duomeny jrasai

Toliau atlickamas metody greicio tyrimas, rezultatai 17 pav. Skai¢iavimy laikas pagal metodg ir

faktoriy skaiciy

Maz.
Kvadraty

Polinominé Maz. Abs.
Nuokrypiy

B 3 neprikl. faktoriai
B 2 neprikl. faktoriai

1 1 neprikl. faktorius

Maz.
Kvadraty

Polinominé Maz. Abs.
Nuokrypiy

M 3 neprikl. faktoriai
M 2 neprikl. faktoriai

1 1 neprikl. faktorius
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450
400
350
300
250
200
150
100

50

H 3 neprikl. faktoriai

Maz. Kvadraty

Polinomineé

Maz. Abs.
Nuokrypiy

M 2 neprikl. faktoriai

1 neprikl. faktorius

Atskyrus

50 mokomyjy duomeny jrasy,

sukuriami

17 pav. Skaiciavimy laikas pagal metodq ir faktoriy skaiciy

trys modeliai. Jais

remiantis

prognozuojamos kitos 50, tos pacios populiacijos reikSmiy. Mokomieji duomenys ir prognoziy

rezultatai pateikti 9 lentelée. Pronozavimo rezultatai.palyginimas 18 pav. Prognoziy paklaidy

vidurkiali

9 lentelé. Pronozavimo rezultatai.

TEMP RH WIND log(AREA) Matziausiy kv. Paklaida Polinominé Paklaida Maz. Abs. Paklaida
22,2 45 3,6 0 0,217672441 0,2176724 0,37953968 0,3795396 0,28232530 0,2823253
32,6 26 3,1 0,4424797 -0,03891114 0,4813909 0,23231041 0,2101693 -01129969 0,5554766
11,8 31 4,5 0 0,534446673 0,5344466 | 0,35638082 | 0,3563808 | 0,34655751 | 0,3465575
8,8 35 3,1 0,0413926 0,640979431 0,5995867 0,38998125 0,3485885 0,45172231 0,4103296
11 46 5,8 1,4369573 0,502278986 0,9346783 0,44199304 0,9949642 0,50733578 0,9296215
17,8 56 1,8 0,2900346 0,358534471 0,0684998 | 0,47995810 | 0,1899235 | 0,48686072 | 0,1968261
17,6 46 3,1 0,8475726 0,360143287 0,4874293 0,40893854 0,4386341 0,38600364 0,4615690
25,9 41 3,6 0 0,11732072 0,1173207 0,33676233 0,3367623 0,16855931 0,1685593
21 32 3,1 0 0,289147954 0,2891479 | 0,31483751 | 0,3148375 | 0,17835719 | 0,1783571
14,2 58 4 0 0,418070907 0,4180709 | 0,51407294 | 0,5140729 | 0,57022820 | 0,5702282
15,1 64 4 1,1458177 0,379329357 0,7664883 0,56126922 0,5845484 0,61219157 0,5336261
21 42 2,2 0,8633228 0,285773128 0,5775497 0,36708553 0,4962373 0,28167175 0,5816511
30,2 22 4,9 0 0,005379159 0,0053791 0,23078526 0,2307852 -0,1119585 0,1119576
20,7 46 2,7 1,4797192 0,276811548 1,2029076 0,39344638 1,0862728 0,32568750 1,1540317
24,2 27 3,1 0 0,205523576 0,2055235 0,27801839 0,2780183 0,06458024 0,0645802
28,3 26 3,1 1,8068580 0,087268282 1,7195897 0,25379260 1,5530654 -0,0272107 1,8340645
17,3 80 4,5 0 0,27234384 0,2723438 0,71299616 0,7129961 0,72616817 0,7261681
19,3 39 3,6 0,1931246 0,315102094 0,1219775 0,35843608 0,1653114 0,28026446 0,0871398
21,4 44 2,7 -0,1674911 0,260381347 0,4278724 | 0,37723799 | 0,5447290 | 0,29174845 | 0,4592395
11,8 88 4,9 0,9872192 0,409658764 0,5775604 | 0,83539742 | 0,1518218 | 0,91426001 | 0,0729592
20,7 37 2,2 1,2355284 0,30485293 0,9306755 0,34069008 0,8948383 0,23772421 0,9978042
16,8 43 3,1 0,7656685 0,38978448 0,3758840 0,39408016 0,3715883 0,37200490 0,3936636
18,9 64 4,9 0 0,250643614 0,2506436 | 0,54231151 | 0,5423115 | 0,53292806 | 0,5329280
13,8 24 5,8 0 0,465332623 0,4653326 0,31925256 0,3192525 0,23176742 0,2317674
18,9 41 3,1 1,0145205 0,332272606 0,6822479 0,37172499 0,6427955 0,31013409 0,7043864
23,4 40 6,3 0 0,141201125 0,1412011 | 0,34363258 | 0,3436325 | 0,19810470 | 0,1981047
21,1 71 7,6 0,3364597 0,120164438 0,2162953 | 0,59821392 | 0,2617541 | 0,54859519 | 0,2121354
32,4 27 2,2 0 -0,0179193 0,0179193 0,23704287 0,2370428 -0,095571 0,0955713
19,4 19 1,3 1,5013331 0,397174256 1,1041589 | 0,27599734 | 1,2253358 | 0,08735107 | 1,4139821
30,6 28 3,6 0,3159703 0,006122802 0,3098475 | 0,24993725 | 0,0660330 -0,055037 0,3710075
21,3 44 4,5 1,0856472 0,228959058 0,8566882 0,37777294 0,7078743 0,28684613 0,7988011
16,1 44 4 1,6934631 0,391091652 1,3023714 0,40373798 1,2897251 0,39250864 1,3009544
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17,7 25 3,1 2,1899953 0,400370545 1,7896247 | 0,30314717 | 1,8868481 | 0,17429026 | 2,0157050
25,9 41 3,6 0 0,11732072 0,1173207 | 0,33676233 | 0,3367623 | 0,16855931 | 0,1685593
24,1 50 4 0 0,144007336 0,1440073 | 0,4035998 | 0,4035998 | 0,29281806 | 0,2928180
18,9 34 7,2 1,5360531 0,268402914 1,2676502 | 0,33482044 | 1,2012327 | 0,22451714 | 1,3115360
18 42 2,7 -0,4436975 0,364261756 0,8079592 | 0,38207757 | 0,8257750 | 0,33960957 | 0,7833070
21,5 28 4,5 1,1942367 0,255975325 0,9382614 | 0,29542157 | 0,8988151 | 0,12307054 | 1,0711662
16,8 47 4,9 1,1017470 0,347206517 0,7545405 | 0,41954621 | 0,6822008 | 0,40505378 | 0,6966932
29,2 30 4,9 0,2900346 0,018280672 0,2717539 | 0,26515831 | 0,0248763 - 0,3021483
20,9 66 4,9 1,1858253 0,187844876 0,9979804 | 0,55068054 | 0,6351448 | 0,51299870 | 0,6728266
12,2 78 6,3 0 0,391752444 0,3917524 | 0,71623835 | 0,7162383 | 0,80104898 | 0,8010489
24,8 28 1,8 1,1550322 0,210674995 0,9443572 | 0,27889302 | 0,8761392 | 0,06757756 | 1,0874546
30,8 30 4,9 0,9339931 -0,02866981 0,9626629 | 0,25716493 | 0,6768282 | -0,044035 | 0,9780289
22,2 48 1,3 0 0,255406709 0,2554067 | 0,39922016 | 0,3992201 | 0,32109846 | 0,3210984
15,2 31 8,5 0,2878017 0,358328688 0,0705269 | 0,33965380 | 0,0518520 | 0,26339556 | 0,0244061
24,2 27 3,1 0,8182258 0,205523576 0,6127023 | 0,27801839 | 0,5402075 | 0,06458024 | 0,7536456
17,4 43 6,7 0,0293837 0,303464661 0,2740808 | 0,39121678 | 0,3618330 | 0,34623924 | 0,3168554
30,2 25 4,5 0,4393326 0,006848028 0,4324846 | 0,24072930 | 0,1986033 | -0,080468 | 0,5197978
22,1 37 3,6 -0,67778 0,237049385 0,9148300 | 0,33371371 | 1,0114944 | 0,20442776 | 0,8822084
25,1 27 4 3,0377610 0,161935582 2,8758254 | 0,27353905 | 2,764222 | 0,04317538 | 2,9945856

0,65

0,64

0,63

0,62

B Paklaidy vidurkiai
0,61
0,6
0,59 )
Maziausiy Polinominé Maziausiy abs.
kvadraty regresija nuokrypiy

18 pav. Prognoziy paklaidy vidurkiai
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5. Isvados

Palyginus modeliy teikiamus rezultatus, buvo nustatyta, kad maziausiy kvadraty modelis
duomeny rinkinj apra$¢ tiksliausiai. Palyginus su kitais metodais paklaidy kvadraty vidurkis 31%

mazesnis uz polinomings regresijos ir vidutiniSkai 9% UZ maziausiy absoliutiniy nuokrypiy.

Atlikus algoritmy skai¢iavimy laiko palyginima, nustatyta, kad polinominés regresijos
modeliavimo laikas trumpiausias, 15% greitesnis nei maziausiy kvadraty ir 3,8 karto greitesnis uz
maziausiy absoliutiniy nuokrypiy. Pastarajame metode didziausig laiko dali uzima geriausiy tasky
atranka, priklausomai nuo duomeny rinkinio ar parinkty pradiniy taSky, skai¢iavimy laikas gali

drastiskai Kisti.

Jvertinus prognozavimo rezultatus, nustatyta, kad nors ir nezymiai, tiksliausiai prognozuoja
polinominés regresijos modelis, paklaidos 2% mazesnés nei maziausiy kvadraty ir 6% nei maziausiy

absoliutiniy nuokrypiy.

Norint sudaryti realy modelj, rekomenduojama isbandyti | model} jtraukti skirtingus

parametrus, patikrinti ar netriiksta duomeny jrasy, jsitikinti, kad duomenyse néra nelogisky jrasy.
Tyrimo metu pastebéta, kad taikant regresinius modelius duomeny rinkiniams ne visada

gaunami tenkinantys rezultatai, todél prie§ taikant duomeny gavybos metodikas duomenis reikia

paruosti apdorojimui.
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7. Priedai

7.1. Programos kodas

MultipleLinearRegression.cs:

class MultipleLinearRegression
{

public MultipleLinearRegression(string resp, string[] pred, DataTable data, int rows, int cols)

{
Response = resp;
Predictors = pred;
Data = data;

n = rows;
m = cols;

Y = new double[n, 1];
Ypred = new double[n, 1];
e = new double[n, 1];
b = new double[m, 1];
X = new double[n, m + 1];

PrepData();
Model();

}

public string Response;
public string[] Predictors;
private DataTable Data;

private int n;
private int m;

public double[,] VY, X, Ypred, e, b;
public double s2, r2;

private void Model()
{

b =
HelperMethods.MultiplyMatrix(HelperMethods.MultiplyMatrix(HelperMethods.InvertMatrix(HelperMethods.MultiplyMat
rix(HelperMethods.Transponse(X), X)), HelperMethods.Transponse(X)), Y);

Ypred = HelperMethods.MultiplyMatrix(X, b);

e = HelperMethods.SubtractMatrixAbs(Y, Ypred);

r2 = Math.Pow((n * HelperMethods.Sum(Y, Ypred) - HelperMethods.Sum(Y) * HelperMethods.Sum(Ypred))
/

(Math.Sqrt(n * HelperMethods.Sum(Y, Y) - Math.Pow(HelperMethods.Sum(Y), 2)) * Math.Sqrt(n *
HelperMethods.Sum(Ypred, Ypred) - Math.Pow(HelperMethods.Sum(Ypred), 2))), 2);

s2 = HelperMethods.Sum(e, e);

¥
private void PrepData()
{
for (int i = @; 1 < n; i++)
{
Y[i, @] = Double.Parse(Data.Rows[i][Response].ToString());
X[i, 0] =1;
for (int j = 0; j < m; j++)
X[i, j + 1] = Double.Parse(Data.Rows[i][Predictors[j]].ToString());
¥
¥
}
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PolynomialRegression.cs:

class PolynomialRegression

{

public PolynomialRegression(string resp, string[] pred, DataTable data, int rows, int cols)

{

Response

= resp;

Predictors = pred;
Data = data;

n rows;
m = cols;

Y = new double[n*m, 17;
Ypred = new double[n, 1];
e = new double[n*m, 1];

b = new double[3, 1];
X = new double[n*m, 3];

PrepData();

Model();
}

public string Response;
public string[] Predictors;
private DataTable Data;

private int n;
private int m;

public double[,] Y, X, Ypred, e, b;
public double s2, r2;

private void PrepData()
{
int j =0, k = 0;
for (int 1 = 0; i < n * m; i++)
{
if (1% n==028 i !=0)
k++;
j=1%n;
Y[i, @] = Double.Parse(Data.Rows[j][Response].ToString());
X[i, 0] =1;
X[i, 1] = Double.Parse(Data.Rows[j][Predictors[k]].ToString());
X[i, 2] = Math.Pow(X[i, 1], 2);
}
}

private void

{
b =

Model()

HelperMethods.MultiplyMatrix(HelperMethods.MultiplyMatrix(HelperMethods.InvertMatrix(HelperMethods.MultiplyMat
rix(HelperMethods.Transponse(X), X)), HelperMethods.Transponse(X)), Y);

Ypred = HelperMethods.MultiplyMatrix(X, b);

e = HelperMethods.SubtractMatrixAbs(Y, Ypred);

s2 = HelperMethods.Sum(e, e);

}

LeastAbsol

uteDeviations.cs:

class LeastAbsoluteDeviationsRegression

{

public LeastAbsoluteDeviationsRegression(string resp, string[] pred, DataTable data, int rows, int

cols)

{

Response

= resp;

Predictors = pred;
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}

Data

n
m =

Y =

row
col

new

data;

S5
S5

double[n, 1];

Ylog = new double[n, 1];
Ypred = new double[n, 1];

W = new double[n, 1];

Z = new double[n, 1];

e = new double[n, 1];

b = new double[m, 1];

X = new double[n, m + 1];
PrepData();

Model();

public string Response;
public string[] Predictors;
private DataTable Data;

private int n;
private int m;

public double[,] VY, X, Z, W, Ypred, Ylog, e, b;
public double s2, r2;

private void PrepData()

{

}

for (int i = 0; 1 < n; i++)

{

}

Ylog

Y[i
X[i

for

, 0] = Double.Parse(Data.Rows[i][Response].ToString());
> 0] =1;

(int j = 0; j < m; j++)

X[i, j + 1] = Double.Parse(Data.Rows[i][Predictors[j]].ToString());

HelperMethods.logY(Y);

private void Model()

{

indexes));

}

double[,] iterationResults;
int[] indexes = new int[] { @, 1, 2, 4 };

do
{

ite

ind

rationResults = Iteration(HelperMethods.GetN(X, indexes), HelperMethods.GetN(Ylog,

exes[mostNegativeIndex(iterationResults)] = getBetter(W, Z);

while (!isPassable(iterationResults));

double sum;

for (int i = @; i < Ypred.GetLength(0); i++)

{

}

sum

for

Ypr

= b[e,0];

(int j = 1; j < b.GetLength(0); j++)
sum += b[j: o] * X[i, j]3

ed[i, @] = sum;

Ypred = HelperMethods.MultiplyMatrix(X, HelperMethods.Transponse(b));

e = HelperMethods.SubtractMatrixAbs(Y, Ypred);

// e

nd

private double[,] Iteration(double[,] X4, double[,] Y4)

{
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double[,] directionSums = new double[4,2];
int[] signs = new int[n];
double[,] directionMatrix = HelperMethods.InvertMatrix(X4);
b = HelperMethods.MultiplyMatrix(HelperMethods.InvertMatrix(X4), Y4);
for (int j = 0; j < 4; j++)
{
W[j, e] =1;
for (int i = 4; i < n; i++)

{
Z[i, @] = Ylog[i, ©] - HelperMethods.MultiplyMatrix(HelperMethods.Transponse(b),

HelperMethods.Transponse(HelperMethods.GetRow(X, i)))[0, 0];

W[i, @] = HelperMethods.MultiplyMatrix(HelperMethods.GetColumn(directionMatrix, j),

HelperMethods.Transponse(HelperMethods.GetRow(X, i)))[0, 0];

}

signs[i] = HelperMethods.GetSign(Z[i, @], W[i, ©]);
}

directionSums[j, @] = HelperMethods.Sumdirection(W, signs);
directionSums[j, 1] -(directionSums[j, @] - 1) + 1;

W[j, o] = e;
}

return directionSums;

private bool isPassable(double[,] a)

{

}

for (int i = ©; i < a.GetLength(0); i++)
if (Math.Abs(a[i, ©]) > 15)
return false;

return true;

private int getBetter(double[,] W, double[,] Z)

{

}

line[] slopes = new line[W.GetLength(@)];

for (int i = @; i < W.GetLength(@); i++)
if (W[i, @] != 9)
slopes[i] = new line { slope = (Z[i, @]) / (W[i, @]), x = W[i, ©] };
else
slopes[i] = new line { slope

0, x =0 };
slopes = slopes.OrderBy(x => x.slope).ToArray();
double sum = ©;

for (int i = @; i < slopes.Length; i++)
sum += Math.Abs(slopes[i].x);

int bestIndex = 0;
double temp = 0;

while (temp < sum / 2)

{
temp += Math.Abs(slopes[bestIndex].x);
bestIndex++;

}

return bestIndex;

private int mostNegativeIndex(double[,] a)

{

int index = 0;
double min = a[@,0];

for (int i = 0; i < a.GetLength(@); i++)
if (a[i, @] < min || a[i, 1] < min)
{

min = Math.Min(a[i, @], a[i, 1]);
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index = i;

}

return index;

}
public class line{
public double slope { get; set; }

public double x { get; set; }
}

HelperMethods.cs

public static class HelperMethods

{
public static double[,] Transponse(double[,] matrix)
{
int rows = matrix.GetLength(9);
int cols = matrix.GetLength(1);
double[,] temp = new double[cols, rows];
for (int i = ©; 1 < rows; i++)
for (int j = @; j < cols; j++)
temp[j, i] = matrix[i, jI;
return temp;
}
public static double[,] MultiplyMatrix(double[,] a, double[,] b)
{
double[,] ¢ = new double[a.GetLength(®), b.GetLength(1)];
if (a.GetLength(1) == b.GetLength(®))
for (int i = @; i1 < c.GetLength(@); i++)
for (int j = @; j < c.GetLength(1); j++)
{ . .
c[i, j] = o;
for (int k = ©; k < a.GetLength(1); k++)
cf[i, j1 = c[i, 31 + a[i, k] * b[k, JI;
}
}
}
return c;
}
public static double[,] InvertMatrix(double[,] a)
{
Matrix<double> A = DenseMatrix.OfArray(a);
return A.Inverse().ToArray();
}
public static double[,] SubtractMatrixAbs(double[,] a, double[,] b)
{
double[,] ¢ = new double[a.GetLength(®), a.GetLength(1)];
for (int 1 = @; i < a.GetLength(@); i++)
c[i, @] = Math.Abs(a[i, @] - b[i, @]);
}
return c;
}
public static double Sum(double[,] a)
{

double sum
for (int i

{
}

9;
9; 1 < a.GetLength(@); i++)

sum += a[i, 0];
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return sum;

}

public static double Sum(double[,] a, double[,] b)
{

double sum = 0;
for (int i = @; i < a.GetLength(@); i++)
{

}

return sum;

sum += a[i, @] * b[i, 0];

}

public static double[,] logY(double[,] a)
double[,] temp = new double[a.GetLength(®), 1];

for (int 1 = 0; i < a.GetLength(@); i++)
{

}

temp[i, @] = Math.Log(a[i, 0]);

return temp;

}

public static double[] MinMax(double[,] X)
{

double min = X[@, 1];

double max = X[0, 1];

for (int i = 0; i < X.GetLength(@); i++)
for (int j = 1; j < X.GetLength(1); j++)

if (X[1i, j]1 < min)
min = X[i, j1;
if (X[1, 1 > max)
max = X[i, j]1;

}

return new double[] { min, max };

}

public static double[] MinMax(double[,] X, int index)

{
double min = X[@, 1];
double max = X[@, 1];

for (int i = @; i < X.GetLength(@); i++)

{
if (X[1i, index] < min)
min = X[i, index];
if (X[1i, index] > max)
max = X[i, index];
}

return new double[] { min, max };

}
public static double[,] GetN(double[,] a, int[] index){
double[,] temp = new double[index.Length, a.GetLength(1)];
for (int i = @; i < index.Length; i++)
{ for (int j = @; j < a.GetLength(1); j++)
temp[i, j] = a[index[i], j];
}

return temp;

}

public static double[,] GetRow(double[,] a, int index)

double[,] temp = new double[1l, a.GetLength(1)];



for (int j = 0; j < a.GetLength(1); j++)
{

}

temp[0@, j] = a[index, j];
return temp;
¥
public static double[,] GetColumn(double[,] a, int index)
{
double[,] temp = new double[1l, a.GetLength(@)];

for (int j = 0; j < a.GetLength(@); j++)
{

}

temp[0, j] = a[j, index];

return temp;

}

public static int GetSign(double a, double b)
{
if (b == @)
return 0;
else
if (a / b > @)
return 1;
else
return -1;

}

public static double Sumdirection(double[,] a, int[] signs)

{

double sum = 0;
for (int i = @; i < signs.Length; i++)

if(signs[i]>0)
sum -= Math.Abs(a[i, @]);
else
sum += Math.Abs(a[i, @]);
}

return sum;
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7.2. Tyrimo duomenys

Gaisry statistika:

TEM RH WIN log(AREA) 12 73 6,3 15 15 45 2,2 0
18 42 2,7 -0 19 19 13 15 20 43 4,9 0
22 38 2,2 -0 15 27 3,1 15 11 90 2,7 0
22 39 1,8 -0 16 59 3,1 15 21 25 4,9 0
23 31 4,5 -0 19 49 3,6 1,6 19 39 5,4 0,5
21 51 8,9 -0 11 46 5,8 1,6 19 38 4,5 0
17 53 5,4 -0 13 79 3,6 1,6 19 38 4,5 0
24 32 5,4 -0 15 57 4,5 1,6 11 94 4,9 0
27 22 4 -0 23 39 4,9 1,7 19 52 2,2 0
13 40 5,4 -0 16 44 4 1,7 17 53 5,4 -0
24 28 3,6 -0 20 34 4,5 1,8 24 35 3,6 0,7
17 43 6,7 0 28 26 3,1 1,8 16 45 1,8 0
24 25 4,5 0 16 43 4 19 25 27 2,2 0
23 39 5,4 0,1 26 21 4,5 1,9 25 27 2,7 0
25 29 2,2 0,1 28 27 3,1 2 25 28 1,8 1,2
25 43 1,8 0,2 19 43 2,7 2 12 78 6,3 0
20 47 4,9 0,2 24 36 3,1 2 24 27 4,9 0
30 27 2,7 0,2 18 25 31 2,2 20 41 1,8 0,2
16 47 1,3 0,2 20 41 5,8 2,3 19 30 2,7 0
29 27 2,2 0,2 18 46 1,8 2,3 19 24 5,8 0
18 45 3,6 0,2 19 40 2,2 2,3 19 24 4,9 0,6
21 35 4 0,2 25 27 4 3 22 27 2,2 0
19 34 5,8 0,2 13 75 1,8 0 22 28 6,3 0,6
16 29 3,1 0,2 15 51 2,7 0 19 34 7,2 15
20 41 4 0,3 17 20 3,1 0 17 28 4 0,9
15 31 8,5 0,3 15 66 4 1 17 28 4 0
18 56 1,8 0,3 22 73 7,6 0 13 39 2,7 0,3
18 67 2,2 0,3 22 54 7.6 0,5 14 56 1,8 0,6
53 70 4,5 0,3 27 38 6,3 -0 24 27 3,1 0
17 47 0,9 0,4 26 39 5,4 -1 24 27 3,1 0
23 33 4,5 0,4 21 70 2,2 -0 21 32 2,2 0
15 26 9,4 0,4 29 28 2,7 0 20 35 1,8 0
21 45 2,2 0,4 22 40 0,4 0,4 24 27 4 0,5
22 35 1,8 0,4 27 25 3,1 -0 24 27 3,1 0,8
17 50 4 0,4 24 36 3,1 -1 22 28 4,5 1,2
20 39 5,4 0,4 22 37 3,6 -1 17 41 2,2 1
18 39 2,2 0,5 21 38 2,7 0,2 18 54 3,1 0,3
14 53 18 0,5 19 41 3,1 1 18 51 5,4 0
20 39 4,9 0,7 22 46 4 0 9,8 86 1,8 0
5,8 54 5,8 0,7 24 41 2,2 0,9 19 44 2,2 0
19 44 2,7 0,7 21 44 2,7 -0 23 34 2,2 1,7
18 45 2,2 0,7 21 59 0,9 0 23 35 2,2 0,9
14 66 5,4 0,7 24 40 1,8 0,1 20 41 1,8 0,2
24 32 6,7 0,7 28 32 4 0,9 19 44 2,2 0,6
19 32 4 0,7 11 84 7,6 0,5 16 51 2,2 0
12 53 2,2 0,8 21 42 3,1 0,6 21 37 1,8 0
17 45 4,5 0,8 19 39 3,6 0,2 16 51 4,5 0,3
21 34 4,9 0,8 22 53 3,1 0,8 12 66 4,9 0,8
18 46 3,1 0,8 22 54 7,6 -0 17 43 3,1 0,8
12 39 5,8 0,9 19 55 4 -1 21 35 2,2 15
21 42 2,2 0,9 24 24 3,1 0 10 75 3,6 0
13 42 0,9 0,9 21 32 3,1 0 17 57 4,5 0
12 60 4 0,9 19 53 2,7 0,6 13 64 3,6 0,2
12 33 4 0,9 22 56 3,1 -0 10 75 3,6 0,6
24 28 2,7 0,9 20 58 4,5 1 15 53 6,3 0,9
25 22 4,5 0,9 20 47 4 0,5 21 43 3,6 0,3
24 25 4 1 4,8 57 8,5 1 20 47 2,7 0,2
25 22 4,5 1 51 61 8 1 19 50 2,2 0,8
24 36 5,4 1 51 61 4,9 0,7 21 35 4,9 11
5,8 54 5,8 1 4,6 21 8,5 13 21 35 4,9 0,1
22 15 0,9 1 4,6 21 8,5 1 16 55 3,6 0
14 59 6,3 1,1 4,6 21 8,5 13 20 39 2,7 0
23 38 3,6 1,1 4,6 21 8,5 1 21 39 2,2 0,9
22 33 2,2 11 2,2 59 4,9 1 18 42 2,2 0
12 54 3,6 1,1 51 24 8,5 14 17 45 4 0,6
8,8 68 2,2 1,1 4,2 51 4 0 15 64 3,1 -0
20 37 2,7 1,1 8,8 35 3,1 0 16 53 2,2 0,5
15 64 4 1,1 7.5 46 8 14 21 35 2,7 0,8
22 34 18 1,2 23 40 6,3 0 20 45 3,1 13
23 31 7,2 1,2 13 90 7,6 0 16 38 5,4 0,2
21 37 2,2 1,2 22 49 2,7 0 16 27 3,6 0
20 33 6,3 1,3 24 32 1,8 0 17 47 4,9 11
23 26 4,9 14 24 30 1,8 0 14 77 7.6 0
18 25 3,1 1,4 19 53 1,8 0 14 77 7,6 1
51 96 5,8 14 25 39 0,9 0,9 14 58 4 0
20 47 4,9 14 23 40 1.3 0,4 10 75 0,9 0
11 46 5,8 1,4 27 28 5,4 19 20 42 2,7 0
17 27 4,9 15 17 67 3,6 0,8 10 78 4 1,3
17 27 4,9 15 22 48 1,3 0 15 57 4,9 1,6

17 60 13 15 14 46 1,8 -0 21 54 2,2 0
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