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Santrauka. Siame straipsnyje nagrinéjamos didziyjy duomeny regresinés analizés galimybés ir galimi sunkumai.

duomeny analitikoje. AtsiZvelgiant j tai, pasitlyta keletas didZiyjy duomeny regresinéje analizéje naudojamy metody, kurie
leidzia sumazinti skai¢iavimy nastg ir atrinkti nepriklausomus kintamuosius, geriausiai nusakan¢ius priklausoma kintamajj,
bei pasiekti didesnj modelio tikslumg. Vienas i§ darbo tiksly — metody pritaikymas realiems didiesiems duomenims, todél
didelis démesys skiriamas tiriamajai daliai. Realiy duomeny regresijos modeliy sudarymui ir parametry vertinimui naudojami
iSskaidytos ir stebiniy jtakos indeksu paremtos regresijos metodai, 0 geriausiai priklausomajj kintamajj nusakanéiy
nepriklausomy kintamyjy atrinkimui naudojama LASSO ir LARS regresija. Straipsnyje taip pat pateikiami atlikti modeliy
tinkamumo ir tikslumo vertinimai, jy tarpusavio rezultaty palyginimai.

Reik§miniai ZodZiai: didieji duomenys, regresiné analizé, stebiniy jtakos indeksu pagrjsta regresija, LASSO, LARS,
RMSLE.

1. Ivadas

Sparti mokslo ir technologijy pazanga per pastaragjj deSimtmet] salygojo nepaprastai didelius duomeny kiekius,
kurie vis dar auga milzinisku tempu. Si didZiyjy duomeny era atveria naujas, beprecedentes galimybes tiek iuolaikinei
visuomenei, tiek verslui ir vyriausybéms, sprendziant jvairius uzdavinius, dél kuriy rezultaty galima padaryti visiskai
analitikams dél iSaugusios skaiciavimy nastos ir klasikinés statistikos apribojimy.

Regresiné analizé — vienas populiariausiy klasikingje statistikoje taikomy duomeny analizés metody. Jos
pritaikymas visai didziyjy duomeny aibei susiduria su sunkumais dél atsiliekan¢iy kompiuteriniy pajégumy ir dél
zymiai didesnio nepriklausomy kintamyjy skaiciaus. Todél tokiose situacijose pagrindinj vaidmenj atlieka kintamyjy
atrinkimo procedtiros. Siekiant iSspresti Sias problemas ir rasti balansg tarp modelio tikslumo ir skaiiavimy
efektyvumo, biitina ieSkoti naujy galimybiy didziyjy duomeny regresinei analizei atlikti.

Sio straipsnio tikslas yra apzvelgti regresinés analizés metody taikymo didiesiems duomenims galimybeés,

ww—

realiems duomenims, atlikti jy analizg, gauti statistines i$vadas ir palyginti taikomy metody tiksluma.

2. Literataros apzvalga

Nors didziyjy duomeny sagvoka pastaruoju metu girdima gana daznai, unikalios apibrézties ji neturi ir suprasti, kg
ji 18 tikryjy reiskia yra ganétinai sudétinga. Viena papraséiausiy apibrézéiy, nusakanéiy didziuosius duomenis — labai
dideli duomeny kiekiai, dél kuriy apimties tradicinés saugojimo, apdorojimo ir analizés priemonés tampa netinkamos.
Didziuosius duomenis geriausiai apibtidina penkios charakteristikos, kurios pateiktos 1 paveiksle.

P L

Apimtis - duomeny dydis

Sparta - duomeny apdorojimo greitis
Didieji — ( ) Jvairové - duomeny tipai
duomenys =

Teisingumas - duomeny patikimumas

Verté - duomeny vertingumas
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1 pav. DidZiyjy duomeny charakteristikos
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Kalbant apie i$stikius, kylan¢ius konkreciai didziyjy duomeny analitikoje, reikia pabrézti tai, kad yra dirbama su
labai didelés apimties duomenimis (tiek stebiniy, tiek kintamyjy skai¢iaus atzvilgiu) ir tai lemia Siuos sunkumus:

1) didelis kintamyjy skaiGius sukelia triuk§mo duomenyse kaupimasi, klaidingas koreliacijas ir atsitiktinj
homogeniskuma;

2) didelis kintamyjy skai¢ius kartu su dideliu stebiniy skai¢iumi didina skai¢iavimy nastg ir kaing, taip pat skatina
naudojamy algoritmy nestabiluma [5].

Visi Sie sunkumai rodo iSaugusj naujy technologijy, jrankiy ir Siuolaikiniy analizés metody poreikj darbui su
didziaisiais duomenimis.

Nors Lictuvoje vis daugiau verslo jmoniy ir vieSojo sektoriaus institucijy stengiasi iSnaudoti neiSmatuojamas
didZiyjy duomeny analitikos galimybes, vis délto moksliniy straipsniy ar mokomosios medziagos, parasytos lietuviy
kalba, beveik néra. Todél visa Sio darbo literatiiros apzvalga yra paremta biitent uZsienio literatiira.

2015 m. vieno i§ Piety Koréjos universitety mokslininkai Sunghae’as Jun’as, Seung-Joo’as Lee ir Jea-Bok Ryu‘as
straipsnyje ,,I8skaidyta regresiné analizé didiesiems duomenims* (angl. A Divided Regression Analysis for Big Data)
pasiilé nauja metodologija didziyjy duomeny regresinei analizei atlikti, skirta skai¢iavimy nastos sumazinimui. Jy
teigimu, viena didziausiy problemy, kylan¢iy didziyjy duomeny analizéje — statistiniy metody pritaikymas i§ karto
visiems duomenims. Tokiu atveju susiduriama tiek su klasikinés statistikos, tiek su skai¢iavimy atlikimo apribojimais.
Autoriy pasiiilyta metodologija pagrista visy duomeny iSskaidymu | pogrupius ir regresinés analizés pritaikymu
kiekviename pogrupyje atskirai. Pogrupiy sudarymas gali buti atliekamas taikant jvairius im¢iy iSrinkimo metodus.
Galutinis rezultatas gaunamas apskaiCiavus visy pogrupiy regresiniy modeliy parametry jveréiy vidurkj. Analizés
rezultatai, atlikus §imtg modeliuoty duomeny iteracijy, parodé, kad visy duomeny regresijos modelio parametrai pateko
1 pogrupiy regresijos modeliy parametry pasikliautinuosius intervalus, taip pat nustatyta, kad parametry jverc¢iy vidurkis
yra labai artimas visy duomeny parametry jverc¢iams. Galiausiai tie patys veiksmai buvo pritaikyti realiems duomenims.
Nustatyta, kad nors pogrupiy regresijos modelio parametry jveréiai buvo gana skirtingi, ta¢iau jy vidurkis vis délto buvo
labai artimas visy duomeny modelio parametry jverciams. Be to, kaip ir modeliuoty duomeny atveju, visi parametry
jveréiai pateko ] pogrupiy regresijos modelio parametry pasikliautinuosius intervalus [7].

Tsai-Hung Fan, Dennis’o K. J. Lin’o ir Kuang-Fu'o Cheng’o straipsnyje ,,Didziyjy duomeny regresiné analizé*
(angl. Regression analysis for massive datasets) vadovavosi ta pa¢ia duomeny i$skaidymo j pogrupius idéja, tik
galutiniams rezultatams gauti naudojo svorinj vidurkj, kurio apskaifiavimui naudojami svoriai, minimizuojantys
galutine visy pogrupiy regresijos modelio parametry jveréiy dispersija. Svoriy skai¢iavimui pasitlyti keli variantai,
atsizvelgiant j tai, ar yra tenkinamos duomeny pasiskirstymo pagal normalyjj skirstinj ir lygiy dispersijy pogrupiuose
salygos ar ne. Taip pat autoriai straipsnyje pateiké savo sitilomy metody teorinj pagrindima su visais jrodymais, kurie
parodo metody efektyvumg ir pagrjstumg. Atliktos analizés rezultatai parodé, kad didéjant pogrupiy skai¢iui didéja ir
aprépties tikimybé, taip pat reikia maziau kompiuterio atminties ir skai¢iavimai atliekami grei¢iau. Taip pat nustatyta,
kad svorinis parametry vidurkis iSties duoda Siek tiek geresnius rezultatus nei paprastas vidurkis. Autoriy teigimu,
duomeny i$skaidymas j pogrupius yra efektyvus biidas darbui su didziaisiais duomenimis ir gali biiti naudojamas ne tik
regresinés analizés atveju, bet ir kity statistiniy metody pritaikymui [8].

Ping Ma ir Xiaoxiao Sun savo darbe ,,Stebiniy jtakos indeksu pagristy regresijos metody panaudojimas didZiyjy
duomeny regresingje analizéje* (angl. Leveraging for big data regression) pasitlé unikalig didZiyjy duomeny analizés
technikg. Autoriai nagringja stebiniy jtakos indeksu pagristus metodus, kurie yra paremti vienos imties iSrinkimu.
ISrinktoje imtyje atlickamos regresinés analizés procediiros ir véliau i§ gauty rezultaty daromos iSvados apie visg
duomeny aibe. Pagrindinis $iy metody privalumas — nevienodos patekimo j imtj tikimybés, sudarytos atsizvelgiant j
stebiniy jtakos indekso reikSmes. Tokiu biidu jtakingesni stebiniai turi didesne tikimybe patekti | nagrinéjama imtj. Savo
darbe autoriai stebiniy jtakos indeksu pagristos regresijos pritaikyma iSskaidé j dvi grupes: svoring stebiniy jtakos
indeksu paremta regresija ir nesvoring, priklausomai nuo to, ar naudojamas svorinis maziausiy kvadraty metodas ar
paprastas maziausiy kvadraty metodas. Savo tyrime autoriai naudojo tris imties iSrinkimo variantus: kai patekimo j imtj
tikimybés yra lygios, kai patekimo j imtj tikimybés yra paremtos Stebiniy jtakos indeksu ir kai naudojamos
pakoreguotos stebiniy jtakos indeksu paremtos tikimybés. Autoriai atliko teoring metody analize, suformulavo lemas ir
pateiké jy jrodymus, taip pat pritaiké stebiniy jtakos indeksu pagristos regresijos metodg realiems duomenims,
kartodami algoritma tiikstantj karty jvairiems im¢iy iSrinkimo ir im¢iy dydziy atvejams. Tyrimo rezultatai parode, kad
stebiniy jtakos indeksu paremta regresija yra Zymiai greitesné ir duoda tikslesnius rezultatus, taip pat nustaté, kad
nesvorinis maziausiy kvadraty metodas yra tikslesnis [6].

Norint sudaryti lengvai interpretuojama modelj, kuriame nebiity nereikalingy ir neinformatyviy kintamyjy, kuris
veikty greitai ir efektyviai, siekiant iSvengti modelio persimokymo problemos, naudojami jvairtis kintamyjy atrinkimo
metodai.

Valeria Fonti savo darbe ,,Kintamyjy atrinkimas naudojant LASSO* (angl. Feature Selection using LASSO) atliko
tyrimag, kurio tikslas iSanalizuoti kintamyjy atrinkimo procesg ir pristatyti bent vieng metoda. Autoré pristaté detalig
LASSO (angl. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) regresijos teoring analize. Atlikusi koreliacing analize
ir sudariusi regresinius modelius su geriausiai su priklausomu kintamuoju koreliuojanciais kintamaisiais, autoré teige,
kad apie Kintamyjy reik§minguma vien i§ ANOVA lentelés buty netikslinga spresti, todél tokiais atvejais LASSO
regresija yra isties tinkamas metodas. Darbe pristatomi tyrimo rezultatai, kurie parodé, kad LASSO regresija tikrai
atrenka svarbiausius kintamuosius. Taciau §is metodas turi ir apribojimy, kurie kyla dél multikolinearumo ir atvejy, kai
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kintamyjy yra daugiau nei stebiniy. Norint i§sprgsti minétus apribojimus, autoré sitlo naudoti LASSO ir RIDGE
regresijy kombinacijg — elastinius tinklus (angl. Elastic Net) [2].

Kita mokslininky grupé, kurig sudaro Eric Iturbide, Jaime Cerda ir Mario Graff, savo darbe ,,LASSO ir LARS
palyginimas autoregresiniy laiko eilu¢iy modeliy prognozavimui“ (angl. A Comparison between LARS and LASSO for
Initialising the Time-Series Forecasting Auto-RegressiveEquations) lygino paprasto maziausiy kvadraty metodo,
LASSO ir LARS (angl. Least Angle Regression) regresijy veikima skirtingy laiko eiluiy tiesiniy modeliy
prognozavimui. Tyrimo tikslas — lengvai interpretuojamy ir tiksliai prognozuojan¢iy modeliy sudarymas. Autoriai
teigia, kad LARS metodas yra efektyvus ir skai¢iavimai reikalauja tiek pat resursy, kiek maziausiy kvadraty metodas.
Taip pat darbe pabrézta, kad kintamyjy atrinkimo metody naudojimas néra lengva uzduotis, taciau puiki priemoné
i$vengti modelio persimokymo problemos, Kai jvertintas modelis apraso ne tik analizuojamg priklausomybe, bet ir
atsitiktinj triukSma. Pristatydami LARS regresija, minéti mokslininkai ja apibiidina kaip Zymiai greitesn¢ pazingsninio
kintamyjy jtraukimo regresijos (angl. forward step wise regression) versija. Rezultatai parodé, kad LARS modeliai
daugiausia karty turéjo maziausig prognozavimo paklaida tikrinimo aibéje. Taip pat atlikti tyrimai parodé, kad paprastas
maziausiy kvadraty metodas buvo tiksliausias apmokymo aibéje, 0 tai jrodo persimokymo problemos egzistavimg. Antri
pagal prognozeés tiksluma tikrinimo aibéje buvo LASSO modeliai [4].

3.Metodiné dalis

3.1. Isskaidyta regresiné analizé

Aproksimacija nedideliu didziyjy duomeny aibés kiekiu leidzia atlikti skaiciavimus greitai ir gauti pakankama
rezultaty tiksluma, todél buvo pasitlyta duomenis skaidyti i pogrupius ir atlikti skaic¢iavimus kiekviename pogrupyje
atskirai. Tokiu budu didieji duomenys yra apibréziami kaip duomeny aibé, 0 pogrupiai kaip imtys. Iméiy iSrinkimui gali
biiti naudojami jvairiis metodai. Siame darbe pogrupiy iSrinkimui bus naudojama paprastoji atsitiktiné imtis be
graZzinimo, kurioje visi duomeny aibés elementai turi lygias pradines tikimybes patekti j imtj. Antrame paveiksle
pateikta i$skaidytos regresinés analizés jgyvendinimo schema [7]. Regresinés analizés atveju, kiekviename pogrupyje
gauti parametry jverciai yra kombinuojami ir uzra§omi kaip funkcija, kuri gali biiti jvairaus pavidalo:

.~ 1,(BLB,. By ). ®

Cia M — pogrupiy skai¢ius, ¢ — naudojamos funkcijos tipo Zyméjimas. Siame darbe galutiniams visy duomeny
modelio parametry jveréiams gauti bus naudojamas aritmetinis vidurkis. Tuomet galutiniai parametry jveréiai bus
gaunami naudojant formule:

M
B.—LY8. @)
M =

Tarkime, kad B=(f, ;... ﬂp) yra nezinomo modelio tikrieji parametrai. Atlikti tyrimai parodé, kad, jei
pogrupiuose jvertinti parametrai yra nepaslinktieji tikryjy parametry jverciai, tuomet ir |_5,C bus nepaslinktieji B jverciai.
Taip pat, kai pogrupiai yra tarpusavyje nepriklausomi ir vienodai pasiskirste, I§C konverguos i B, jei ir pogrupiuose

jvertinti parametrai konverguojaj B [7].
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2 pav. I§skaidytos regresinés analizés veikimo schema
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Kitas budas galutiniams parametry jveréiams gauti — svorinis kiekvieno pogrupio geriausiy nepaslinktyjy
parametry jverciy vidurkis. Optimaliis svoriai turéty biiti pasirenkami taip, kad biity minimizuojama galutiné parametry
jver¢iy dispersija. Tarkim, kad i=0,1,..., p—1 yra vertinamo kintamojo parametro modelyje indeksas, 0 j=1,2,...M

yra imties numeris. Tuomet maZiausiy kvadraty parametry jveréiy ﬂij dispersija bus apskaic¢iuojama taip:
o} =80} ®
. . . . -1 .. .. . .. . .
Cia aijfl yra i-asis matricos (Xijj) diagonalinis elementas, kai Xj yra j-0jo pogrupio plano matrica, o ajz yra

j-0jo pogrupio priklausomojo kintamojo dispersija. Svorius 0<w, <1 ,su salyga, kadZWij =1, turime pasirinkti
taip, kad (4) lygybé turéty minimalig reik§me.

M
5 _ 2 2
var( i)—Z;,WijUij 4)
=
M. ~ M A~ . . . . . . . . . . . . .
Cia B :ZW” B; Yra pogrupiuose ivertinti maziausiy kvadraty modelio parametry jverciai. Optimaliis svoriai
=1

gaunami naudojant Lagrandzo daugikliy metoda ir yra lygiis:

=1

Wﬁ _ (C’u? )71 . (5)

N

Laikantis prielaidy dél duomeny pasiskirstymo pagal normalyjj skirtinj ir lygiy dispersijy pogrupiuose, nustatyta,
kad svorinio vidurkio metodu gauti modelio parametry jverciai turi Stjudento skirstinj [7]. Dispersijy lygybés
nustatymui daZniausiai naudojamas Bartletto Kriterijus, kuris tikrina hipoteze apie dispersijy lygybe skirtingose
populiacijose.

3.2. Stebiniy jtakos indeksu pagrista regresija

Kitas regresinés analizés taikymo didZiyjy duomeny analizéje metodas yra tik dalies duomeny isrinkimas. Siam
tikslui vis dazniau naudojami stebiniy jtakos indeksu (angl. leveraging) pagristi statistiniai metodai. Siy metody
pagrindinis privalumas — stebiniy patekimo j imtj nelygiy tikimybiy, kurios priklauso nuo stebinio jtakos, konstravimas.
Tokiu biidu didele jtakg turintys stebiniai turi didesne tikimybe patekti j imtj. Kai plano matrica X yra pilno rango,
tada maziausiy kvadraty parametry jverciai isreiskiami taip:

B =(XTX) "Xy (6)

Cia y= (yl,..., Yy )T . Taciau pasitaiko atvejy, kai matrica X yra nepilno rango, tuomet X' X yra neapveréiama.

Tokiu atveju daznai naudojama apibendrinta atvirk$tiné matrica. Prognozuojamas priklausomas kintamasis gaunamas
taip:

y=Hy. ()

Cia matrica H = X (XTX )71 X", kurios i-asis diagonalinis elementas h, = x (XTX )71 x, , vadinamas stebinio
jitakos indeksu ir rodo i-ojo stebinio jtakg maziausiy kvadraty jver¢iams, kai i =1,..., N. Kuo $is stebinio jtakos indeksas
artimesnis vienetui, tuo prognozuota priklausomo kintamojo reik§mé yra artimesné tikrajai [6].

3.2.1. Stebiniy jtakos indeksu pagrijstos regresijos algoritmas
1. I8 duomeny aibés D isrenkama atsitiktiné grazintiné imtis, kurios dydis n (n<N), kai visy duomeny aibés

elementy patekimo j imtj tikimybés 77 = (7[1, Ty 7Ty ) gali biiti apskaiciuojamos keliais biidais:

1) 7, =i, i=1..,N;
N

2) 7, =——,i=1...,N, giah, - diagonalinis matricos H elementas, kuris lygus h, = x' (XTX )71 X
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. 1 .
N7, =A—+ (1—/1)W,| =1,...,N 1 —reguliarizavimo parametras, kuris gali kisti intervale [0:1]-

h
Zhii
i
2. Sudaroma stebiniy patekimo j imtj tikimybiy matrica @ = diag { ;z-p} ,
3.  Gautai im¢iai su Kkintamaisiais ( X", y*) jvertinami kintamyjy parametrai naudojant paprasta svorinj

maziausiy kvadraty metoda:

1) B* =argmin|y" - X*ﬂ"2 ;

2B :(XTWX )71 X"Wy . Svoriy matrica yra diagonaliné matrica W = diag (W, W,,...,, ), kurw;, = LS .0

nz,

skai¢ius k, nurodo, kiek karty i-asis elementas pateko j imtj, kurios dydis n. Taip pat svoriams gali biiti naudojamos
stebiniy patekimo j imtj tikimybeés 7; .

Nors ,5‘“ aproksimuoja paslinktuosius ﬁMKM jvertinius, tyrimais jrodyta kad ﬁ” yra nepaslinktasis tikrojo f
ivertinys. Taip pat, naudojant modeliuotus duomenis, nustatyta, kad nesvoriniu maziausiu kvadratu metodu gauti

parametry jverciai " turi mazesng dispersija nei gauti naudojant svorinj maZiausiy kvadraty metoda [6].

3.3. LASSO regresija

LASSO 1996 m. suformulavo Robert’as Tibshirani'is, sickdamas pagerinti regresijos modeliy interpretavimg ir
prognozavimo tikslumg. LASSO yra efektyvus metodas, kuris atlicka du pagrindinius uzdavinius: reguliarizacijg ir
kintamyjy atrinkimg. LASSSO regresijos modelio koeficientai sumazinami, nustatant tam tikrag bauda dél modelio
sudétingumo. Gauti LASSO koeficientai minimizuoja paklaidy kvadraty suma, atsizvelgiant j nustatytag bauda. LASSO
parametry jverciy iSraiSka galima uzrasyti taip:

[ = argmin {;Z(yi - B, —Zp:Xikﬂk)z Mi‘ﬂk }1/1 20, ®)
B i=1 k=1 k=1

¢ia A yra reguliarizavimo parametras, kuris kontroliuoja baudos dydj. Kuo didesné A reik§meé, tuo didesnis regresijos
modelio parametry sumaZzinimo mastas. 3 paveiksle pavaizduotas LASSO metodo taikymo pavyzdys, kai modelio
parametry skaiCius p = 2, geometriné interpretacija, kuri leidzia geriau suprasti LASSO regresijos veikima.

B,

3 pav. LASSO regresijos parametry vertinimas [3]

Elipsés vaizduoja paklaidy kvadraty sumos funkcijas (RSS), kuriy centre yra maziausiy kvadraty metodo
parametry jvertis. Paveiksle matomas LASSO regresijos atvejis, kuriame rombas vaizduoja apribojimus |8 |+|,| <t .

Analizuojant paveiksla galima jsitikinti, kad LASSO parametrai gali jgyti reikSmes lygias nuliui [3].
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3.4. LARS regresija

LARS (angl. Least Angle Regression) metodo procediira gali biti lyginama su pazingsninio kintamuyjy jtraukimo
procedira (angl. forward stepwise regression) tiesingje regresijoje. Be to, LARS glaudZiai susijes su LASSO regresija.
Trumpai pristatysime LARS algoritma [3]:

1. Standartizuojame  nepriklausomus  kintamuosius.  Pirmame  modeliavimo etape visi parametry
jverciai By B, =0,0 apskaiciuota paklaida lygi r=y—-Yy.

2. Atrenkame stipriausiai su paklaida r koreliuojantj nepriklausoma kintamajj X, .

3. Keitiame parametro g, reikSmg | fie—p + dk, Kur ok — pakankamai maZas, tuomet perskai¢iuojame paklaida
r<— I — okXx.

4. Surandame kitg nepriklausomajj kintamajj X, Kuris pakankamai stipriai koreliuoja su naujai jvertinta paklaida.

5. Keitiame nepriklausomy kintamyjy parametry 5, ir g reikSmes tol, kol rasime Kkita nepriklausoma

kintamajj X, ,kuris pakankamai koreliuos su apskaiciuota paklaida, naudojant pries tai jvertintus parametrus.

6. Procedara kartojama, kol visi regresoriai bus jtraukti j modelj, arba like kintamieji nekoreliuos su paklaida.

Kiekviename zingsnyje j modelj yra jtraukiamas vienas regresorius, taigi po k zingsniy, kai K =1,...,,p, turime
modelj su k nenuliniy koeficienty. 4 paveiksle grafiskai pavaizduotas LARS algoritmas, kai p=2.

Xz

fll)

4 pav. LARS regresiios geometriné interpretaciia [3]

Siek tiek modifikavus LARS algoritma, galima gauti rezultatus analogiskus LASSO regresijos rezultatams.
Pagrindinis pakeitimas atsiranda penktame algoritmo punkte, kurj reikty papildyti salyga, kad, jei kazkuris nenulinis
koeficientas pasiekia nulj, tuomet jj reikia i¥mesti i§ atrinkty kintamuyjy grupés. Sis algoritmas LARS-LASSO yra ities
efektyvus, nes skai¢iavimy nasta ta pati, kiek maziausiy kvadraty metodo pritaikymas, turint p regresoriy. LARS

regresijai visada reikia p zingsniy, kad gauty visus maziausiy kvadraty jvercius. Tuo tarpu LASSO gali reikti ir
daugiau nei p zingsniy [3].

4.Tiriamoji dalis

Pastaraisiais metais transporto spiis¢iy problema itin aktuali daugelyje didZiyjy pasaulio miesty. Specialistai
vertina vietoves, kuriose susidaro automobiliy spustys, analizuoja esamg eismo situacija, rengia planus, kaip to i§vengti,
vertina laika, kurj praranda vairuotojai automobiliy vilkstinése. Taciau didziausia problema kyla dél vis didé¢jancios
transporto tar§os miestuose.

Vienas i§ §iy problemy sprendimo bidy yra dvira¢iy naudojimas. Dviratis yra praktiska, aplinka tausojanti
ekologiska ir triuk§mo nekelianti susisiekimo priemoné, ne tik gerinanti sveikatg ir fizing biikle, bet ir galinti i§spresti
spusciy, tarSos, parkavimo, marsruty nebuvimo bei kitas susisiekimo problemas miestuose.

Siame darbe naudojamy realiy duomeny $altinis yra gana populiari magininio mokymo duomeny talpykla —
duomenys i§ dviraciy nuomos sistemos, kurios $iuo metu itin populiaréja ir Lietuvoje. Taciau negavus Lietuvos dviraiy
nuomos sistemos duomeny, buvo nuspresta naudoti duomenis, apimanéius 2011-2012 m. amerikie¢iy dvira¢iy nuomos
sistemos surinktg informacijg valandos periodiskumu, kurig sudaro beveik 18 000 stebiniy [1]. Duomeny matricoje yra
53 kintamieji (savaités dienos, valandos, mety laiko, ménesio dienos ir kitos charakteristikos, nusakancios oro sglygas).
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Siame darbe bus modeliuojamas dviraéiy nuomos klienty skaiius, atsizvelgiant j oro ir sezoniskumo
charakteristikas. Pradedant darba su §iais duomenimis, pirmiausia buvo atliktas multikolinearumo tikrinimas, tuomet
klienty skaiCiaus iSsiskirian¢iy reik§miy identifikavimas ir logaritminé transformacija, taip pat praleisty reikSmiy
jraSymas.

Esant multikolinearumo problemai, atrinkti nepriklausomi kintamieji gali biiti nebiitinai tie, kurie geriausiai
nusako priklausomajj kintamajj, taip pat gali kilti modelio parametry vertinimo problemos. Todél, norint i$vengti Siy
problemy, pirmiausia buvo apskai¢iuota koreliacija tarp kiekybiniy nepriklausomyjy kintamyjy. Koreliacinés analizés
metu buvo nustatytas stiprus tiesinis rySys tarp oro temperatiiros ir jutiminés oro temperatiiros, todél siekiant iSvengti
multikolinearumo problemos, | analiz¢ nebuvo jtrauktas kintamasis nusakantis jutiming oro temperatirs.
Multikolinearumo tikrinimui buvo jvertintas ir dispersijos maz¢&jimo daugiklis VIF (angl. Variance Inflation Factor)
[3], kuris kiekvienam nepriklausomam kintamajam sudaro daugialypés regresijos modelius su Kitais nepriklausomais
kintamaisiais ir, naudodamas determinacijos koeficiento reik§mes, apskaiciuoja VIF kriterijy. Naudojant §j kriterijy
multikolinearumas tarp likusiy kintamyjy nebuvo nustatytas.

ISsiskirian¢iy reik§miy identifikavimui buvo skai¢iuojami intervalai, gauti naudojant Qi ir Qs (imties pirmajj ir
trecigjj kvartilius) ir IQR = Qs — Q1 — tarpkvartilinj skirtuma. Jei reik§mé yra mazesné uz Q:-3'1QR arba didesné uz
Qs+3IQR, tai ji buvo vadinama iSskirtimi. Analizuojamame duomeny rinkinyje gautos 196 iSskirtys, kurios buvo
pasalintos.

Logaritminé¢ duomeny transformacija buvo atlikta, nes nustatyta, kad po logaritminés transformacijos gaunami
tikslesni regresiniai modeliai, be to, logaritminé duomeny transformacija padeda uztikrinti klasikiniy tiesinés regresijos
prielaidy tenkinima.

Praleistos reik§més buvo jrasyto véjo stiprumg nusakantiems kintamiesiems, kurie bus naudojami taikant LARS ir
LASSO regresijas. Buvo jraSyta beveik 15 proc. praleisty reik§miy, naudojant daugiamate jraSymo procediirg [9].
IraSius praleistas reik§mes, duomeny skirstinys reik§mingai nepasikeité. Kiti kintamieji praleisty reik§miy neturéjo.

4.1. Isskaidytosios regresijos modeliavimo rezultatai dviejuy kintamyjy atveju

Isskaidytos regresijos veikimo analizei atlikti bus naudojami du kintamieji, geriausiai koreliuojantys su dviraéiy
nuomos klienty skai¢iumi. Sie kintamieji yra temperatiira ir drégnumas. Pazymime klienty skaiéiy y, temperatiira X, ir

drégnumg X, . Tada analizuojamas regresijos modelis gali biiti uZraSytas taip:

y= eﬂo + O X+ P X% 9)

Siekiant nustatyti, ar pogrupiy skaicius turi jtakos regresijos lygties koeficienty jveréiams, atlikti modeliavimai,
kai pogrupiy skaic¢ius M =3,5,10. Kiekvieng pogrupj sudaro 1 718 stebiniy. 1 lenteléje pateikti gauti rezultatai.

Siame darbe modeliy tikslumui nustatyti naudojama $aknis i3 vidutinés kvadratinés logaritminés paklaidos (angl.
Root Mean Squared Logarithmic Error, RMSLE), kuri daznai taikoma mas$ininio apmokymo srityje ir yra apibrézta taip:

2

RMSLE:\/;i[In(F} +1)=In(T, +1)] ,i=1..,N. (10)

Cia N — stebiniy skaicius, P, — prognozuotos reikSmés, T, - faktinés reikSmeés.

1 lentelé. Regresijos parametry jverciy ir modelio tikslumo priklausomybé nuo pogrupiy skaic¢iaus M

M=3 M=5 M =10
lteracijos | /3, B | B | RVSLE | g, B | B | RMSLE By B B, | RMSLE
1 4600 | 2,815 | 2354 | 1222 | 4619 | 2,703 | -2308 | 1227 | 4675 | 2688 | 2377 | 1,223
2 4612 | 2,763 | 2,343 | 1234 | 4639 | 2727 | -2324 | 1220 | 4583 | 2807 | -2346 | 1,230
3 4615 | 2,733 | 2,335 | 1237 | 4,688 | 2698 | -2367 | 1212 | 4617 | 2801 | -2365 | 1,226
4 4679 | 2,702 | 2403 | 1225 | 4591 | 2,766 | -2306 | 1230 | 4638 | 2770 | 2,385 | 1,220
5 4717 | 2645 | 2,424 | 1232 | 4716 | 2647 | -2388 | 1213 | 4618 | 2751 | -2302 | 1,217
6 4584 | 2,794 | 2314 | 1226 | 4654 | 2,732 | -2401 | 1232 | 4626 | 2738 | 2,309 | 1,221
7 4650 | 2,728 | 2,359 | 1224 | 4636 | 2719 | -2322 | 1220 | 4591 | 2848 | -2371 | 1221
8 4,666 | 2698 | 2,376 | 1228 | 4,683 | 2660 | -2361 | 1212 | 4,656 | 2707 | -2364 | 1,235
9 4657 | 2,686 | -2,364 | 1227 | 4668 | 2,703 | -2359 | 1224 | 4642 | 2816 | -2,445 | 1,225
10 4,667 | 2,704 | 2,371 | 1226 | 4,635 | 2715 | -2353 | 1227 | 4587 | 2784 | -2310 | 1,233
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Vidurkis

B 4,645 | 2,727 | -2,364 1,228 4,653 | 2,707 | -2,349 1,222 4,623 2,771 -2,357 1,225
c

Lenteléje matyti, kad skirtumai tarp parametry jverciy kiekvienos iteracijos metu yra minimaliis. Taip pat sunku
izvelgti Zymius rezultaty pakitimus, kei¢iantis pogrupiy skai¢iui. Kai pogrupiy skai¢ius M = 10, rezultatai yra artimiausi
visy duomeny modelio parametry reikSméms. Taciau, kai M = 5, parametry jverciai labiausiai skiriasi, todél galima
daryti i§vada, kad pogrupiy skaicius tikslumui jtakos neturi. Tokia pacig analiz¢ atliekame ir svorinio vidurkio atveju.
Visais atvejais nuliné hipotezé apie dispersijy lygybe pogrupiuose buvo priimta. Rezultatai pateikti 2 lenteléje.

2 lentelé. Regresijos koeficienty jverciy ir modelio tikslumo priklausomybé nuo pogrupiy skai¢iaus M, svoriniy vidurkiy
atveju

M =3 M=5 M=10
Iteracij 5 5 A A 5 A A A P
os Bo oA 5, RMSLE yiX B 5, RMSLE i A B, RMSLE
1 4,600 2,813 -2,353 1,226 4,620 2,699 -2,308 1,226 4,677 2,683 -2,375 1,225
2 4,611 2,764 | -2,342 1,226 4,639 2,723 | -2,325 1,225 4,578 2,808 | -2,342 1,226
3 4,616 2,733 | -2,336 1,226 4,687 2,698 | -2,366 1,225 4,618 2,800 | -2,365 1,226
4 4,677 2,703 -2,407 1,226 4,589 2,767 -2,304 1,226 4,637 2,770 -2,382 1,226
5 4,717 2,643 | -2,423 1,226 4,720 2,647 | -2,389 1,225 4,617 2,753 | -2,299 1,225
6 4,585 2,794 -2,314 1,226 4,655 2,732 -2,400 1,226 4,627 2,738 -2,310 1,225
7 4,651 2,726 | -2,360 1,225 4,636 2,720 | -2,323 1,225 4,590 2,846 | -2,371 1,226
8 4,667 2,697 | -2,376 1,226 4,683 2,663 | -2,362 1,225 4,659 2,707 | -2,365 1,225
9 4,656 2,687 -2,363 1,226 4,669 2,705 -2,357 1,225 4,642 2,815 -2,445 1,226
10 4,664 2,703 | -2,374 1,226 4,636 2,714 | -2,355 1,226 4,586 2,783 | -2,307 1,226
~i 4,644 2,726 | -2,365 1,226 4,653 2,707 | -2,349 1,225 4,623 2,770 | -2,356 1,226

Rezultatai yra beveik analogiski paprasto vidurkio rezultatams. Taip pat rezultatai néra tendencingi, didéjant
pogrupiy skaiciui. 5 paveiksle pavaizduoti atvejo, kai pogrupiy skai¢ius M = 10, parametry pasikliautinieji intervalai.
Vertikali raudona linija vaizduoja parametry vidurkio reik§mg, vertikali Zalia — visy duomeny modelio parametro
reik§me. Taskai vaizduoja pogrupiuose jvertinty modeliy parametry reikSmes. Matyti, kad reikSmés labai artimos ir visi
parametrai, iSskyrus S pirmame pogrupyje, patenka j pasikliautinyjy intervaly ribas.

L Parametro Py pasikliautinieji Parametro B; pasikliautinieji Parametro [, pasikliautinieji
a . . . . . .
intervalai intervalai intervalai
S H —_—— S A —_—— S H —_—
—t— —_ _—
© - —_— o _— 0 —
© o —t— © { —— © —_—e—
8 <] <]
S o 3
2 —_—— 2 _— 2 —_—
=3 S =3
S & S
o [ o
< 4 —_— < —_— < - —_—
_— — —_——
~ o —_— ~ - _— o~ —t
e —_— B E——
o 4 o o -
T T T T T T T T T T T T T T T T T
4.0 45 5.0 55 22 24 26 28 3.0 32 34 -1.8 -20 -22 -24 -26 -28 -3.0
Pasikliautinieji intervalai Pasikliautinieji intervalai Pasikliautinieji intervalai

5 pav. Regresijos lygties parametrai

Galima daryti i§vada, kad duomeny i$skaidyma j pogrupius yra tikslinga naudoti, nes gauti rezultatai yra labai
artimi visy duomeny modelio rezultatams, o skai¢iavimy nasta néra tokia didelé.
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4.2. Stebiniy jtakos indeksu pagristos regresijos modeliavimo rezultatai

Naudojant stebiniy jtakos indeksu pagrjsta regresing analiz¢, sudarytas modelis (9) iSraiska). Siekiant nustatyti, ar
imties dydis turi jtakos rezultatams ir modelio tikslumui, i§bandyti trys iméiy dydZiai, gauti dalinant visg duomeny aibe
i 2, 3, 10 daliy. Taip pat, norint padaryti tikslesnes i§vadas, kiekvienu atveju atlikta de$imt iteracijy ir pateiktas visy
iteracijy rezultaty vidurkis ir standartinis nuokrypis. Rezultatai su parametry jverciais ir RMSLE paklaidomis, kai imtj
sudaro 8 592 stebiniai, o A= 0,5, pateikti 3 lenteléje.

3 lentelé. Stebiniy jtakos indeksu pagristos regresijos rezultatai, kai imties dydis lygus 8 592

h. h. 1
Patekimo j imtj _ i T, T =Ae—+1-1)=
S = Zh.. h. N
tikimybés N ~ i 2 i
I 1
vidurkis | SB9 1 viurkis | S8 1 vidurkis Stand.
MKM svoriai nuokrypis nuokrypis nuokrypis
ﬁo 4,60 0,052 4,33 0,047 4,45 0,045
1 ﬂl 2,76 0,069 2,80 0,044 2,79 0,054
W, =—
N <
ﬁz -2,33 0,063 -2,04 0,083 -2,17 0,076
RMSLE 1,222 0,012 1,204 0,01 1,217 0,012
ﬁo 4,606 0,038 4,47 0,074 4,53 0,061
k. ﬂl 2,78 0,097 2,81 0,068 2,81 0,08
W, = —
nz; A
ﬁz -2,31 0,075 -2,20 0,109 -2,28 0,087
RMSLE 1,222 0,012 1,205 0,011 1,218 0,012
ﬂo - - 3,96 0,053 4,23 0,05
ﬁl - - 2,86 0,038 2,82 0,056
W, =7,
B, - - -1,62 0,108 -1,91 0,086
RMSLE - - 1,211 0,011 1,220 0,012

Apibendrinant gautus rezultatus, naudojant skirtingas stebiniy patekimo j imtj tikimybes, matyti, kad tiksliausias
modelis gaunamas, kai yra naudojamas stebiniy jtakos indeksu paremtas tikimybiy skai¢iavimas. Lyginant maziausiy
kvadraty metodo skirtingas svoriy realizacijas, galima daryti i§vada, kad visgi svoriy jtraukimas tikslesniy rezultaty
nedavé. Toliau atliekame analogiSkus veiksmus, kai imtj sudaro 3 437 stebiniai, 0 A = 0,5. Rezultatai pateikti 4
lenteléje.

4 lentelé. Stebiniy jtakos indeksu pagrijstos regresijos rezultatai, kai imties dydis lygus 3 437

1 ﬂ-_:L .= hii +1—/Il
Patekimo j imtj T = W : Zh" ! Zh“ ( )N
tikimybés i i
Vidurkis | S8 | vigurkis | SN yigyrs | Stand
MKM svoriai nuokrypis nuokrypis nuokrypis
1 B
W; = N 0 4,60 0,10 4,34 0,09 4,46 0,09
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A 2,74 0,09 2,78 0,11 2,76 0,08
B, 2,32 0,11 -2,05 0,07 -2,16 0,09
RMSLE | 1233 | 0019 | 1206 | 0,020 1,220 0,020
Bo 458 013 4,55 0,09 4,559 0,09
k; B
w, = d 2,75 0,13 2,78 0,15 2,77 0,12
nz,
B, -2,29 0,16 -2,29 0,07 -2,32 0,09
RMSLE | 1233 | 0019 | 1208 | 0,021 1,220 0,021
Po - - 3,96 0,09 4,24 0,12
W =1 A - - 2,86 0,10 2,80 0,09
B, - - -1,62 0,09 -1,90 013
RMSLE - - 1215 | 0,021 1,223 0,021

Lenteléje matyti, kad rezultatai maziau tikslesni nei didesnés imties atveju. Taciau geriausius rezultatus taip pat
davé paprastas maziausiy kvadraty metodas, kai stebiniy patekimo j imtj tikimybés yra paremtos stebiniy jtakos
indeksu. Atlikus skai¢iavimus su dar mazesne imtimi, padaryta i§vada, kad tiksliausi modeliai gaunami, kai imtis yra
kiek jmanoma didesné. Kadangi naudojant stebiniy jtakos indeksu pagrista regresija iSauga tikimybé i imtj iSrinkti
igsiskiriandias reik§mes, batina atlikti modelio diagnostika idskirtims nustatyti. Siam tikslui buvo panaudotas Kuko
matas, kuris atsizvelgia ir | standartizuotajg paklaida, ir i stebinio jtakos indeksa. Nustatyta, kad iSsiskirianciy reik§miy
nebuvo.

4.3. LASSO regresijos modeliavimo rezultatai

Darbui su LASSO regresija naudojamas R paketas ,,glmnet“. Sioje dalyje, atlikus logaritming transformacija,
naudojami klienty skaiciaus duomenys. Visy duomeny aibé buvo padalyta j apmokymo ir testavimo aibes, siekiant
nesaligkai jvertinti modelio veikimg kitoje duomeny aibéje. Kadangi reguliarizavimo parametro 4 parinkimas yra gana
sudétinga uzduotis, tam buvo naudojama kryzminio patvirtinimo (angl. cross-validation) procediira, kai grupiy skaicius
K =10. 6 paveiksle pavaizduotas logaritmuoty A reik§miy ir modelio vidutinés kvadratinés paklaidos kitimas.

51 50 49 48 47 45 45 44 41 39 34 29 23 19 18 13 8 7 6 3

Viduting kvadating paklaida

T T T T T T T
7 -6 5 -4 -3 2 41

log(Lambda)

6 pav. Logaritmuoty reikSmiy ir paklaidy priklausomybés kitimas
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Pirmoji vertikali briksniné linija vaizduoja A reikSme, su kuria gaunama minimali kryZminio patvirtinimo
paklaida, o antroji vaizduoja per vieng standartinj nuokrypi nuo minimalios paklaidos nutolusig parametro A reikSmg.
Siame darbe bus naudojami abu minéti A variantai. Abiem atvejais reguliarizavimo parametrai yra gana mazi ir lygas

Ain = 0,0005521097, A =0,00620198. Toliau yra sudaromas LASSO regresijos modelis su dviem 1 reik§miy

mi min+1se
variantais. Modelio tinkamumui testavimo aibéje nustatyti, jvertinamos, naudojant apmokymo aibéje atrinkty kintamuyjy
parametry jveréius, sudaryto LASSO modelio priklausomo kintamojo reik§més, tuomet apskai¢iuojamos modeliy
RMSLE paklaidos. Rezultatai pateikti 5 lenteléje.

5 lentelé. LASSO regresijos rezultatai

Kintamasis | A . A Kintamasis A A

min min+1se min min-+1se
Laisvasis | 5621 | 3671 12 valanda 0,700 0,700
narys
Ziema -0,332 -0,332 13 valanda 0,895 0,895
Pavasaris 14 valanda 0,869 0,869
Vasara 15 valanda 0,790 0,790
Ruduo 0,178 0,178 16 valanda 0,826 0,826
Metai 0,434 0,434 17 valanda 1,085 1,085
Vasaris 18 valanda 1,455 1,455
Kovas 0,028 0,028 19 valanda 1,374 1,374
Balandis 20 valanda 1,142 1,142
Geguzé 0,078 0,078 21 valanda 0,853 0,853
Birzelis 22 valanda 0,619 0,619
Liepa -0,091 -0,091 23 valanda 0,386 0,386
Rugpjutis | -0,008 -0,008 24 valanda
Rugséjis 0,041 0,041 Sventin¢ diena -0,097 -0,097
Spalis 0,035 0,035 Antradienis -0,024 -0,024
Lapkritis Treéiadienis -0,022 -0,022
Gruodis Ketvirtadienis -0,016 -0,016
2 valanda -1,140 -1,140 Penktadienis
3 valanda -1,667 -1,667 Sestadienis 0,092 0,092
4 valanda -2,273 -2,273 Sekmadienis 0,085 0,085

Svalanda | -2516 | -2,516 | Darbodiena/

savaitgalis
6valanda | -1,431 | -1,431 Rukas, -0,0002 | 0,000
debesuota
Lengvas snhiegas,
7valanda | -0,238 | -0,238 smarkus -0509 | -0,509
debesuotumas,
lietus
Sniegas, stiprus
8 valanda 0,605 0,605 lietus, krusa,
stiprus rikas
9 valanda 1,228 1,228 Temperatira 1,576 1,576
10 valanda 0,959 0,959 Drégmé -0,426 -0,426
11 valanda 0,613 0,613 V¢jo stiprumas -0,192 -0,192
RMSLE 0,6038 0,6038 RMSLE 0,6038 0,6038

Lentel¢je matyti, kad dél parinkty A reikSmiy labai mazo skirtumo kintamyjy koeficientai yra identiski. Taip pat
nors naudota 4 reik§mé yra labai artima nuliui, o tai reiSkia, kad gauti rezultatai turéty bati labai pana§ts j paprasto
maziausiy kvadraty metodo su visais kintamaisiais rezultatus, vis délto LASSO regresija 1 modelj nejtrauké net
vienuolikos kintamyjy.

4.4. LARS regresijos modeliavimo rezultatai

Tai paciai apmokymo aibei taikomas LARS algoritmas. Tam, kad biity galima nustatyti, kuriame zingsnyje LARS
modelis yra optimaliausias, panaudojama kryZzminio patvirtinimo procedira (angl. cross-validation), kai grupiy skai¢ius
K = 10. Optimalus Zingsnis parenkamas atsizvelgiant | kryzminio patvirtinimo paklaidas. Ta¢iau taip pat daznai
optimaliu Zingsniu pasirenkamas tas, kuriame statistikos Cp reik§mé, kuri paprastoje tiesinéje regresijoje atitikty Akaike
informacin] kriterijy (AIC), yra maziausia. Cp parodo vidutinés kvadratinés paklaidos jvertj kiekviename modelyje,
kuris priklauso nuo atrinkty kintamyjy poaibio ir kas kart yra pakoreguojamas priklausomai nuo kintamyjy skaiciaus
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tame poaibyje. Siame darbe buvo isbandyti abu §ie variantai. Kryzminio patvirtinimo paklaidos kiekviename Zingsnyje

kitimas pateiktas 7 paveiksle. Gauname, kad kryZminio patvirtinimo maziausia paklaida yra 46-ajame Zingsnyje.

Kryiminio patvirtinimo pakliada
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7 pav. KryZminio patvirtinimo paklaidos kitimas

Toliau randami LARS modeliy parametry jveréiai ir modeliy paklaidos, gautos atsizvelgiant j prognozés rezultatus

testavimo aib¢je. LARS modelio parametry jverciai, atrinkti kintamieji ir modeliy paklaidos pateiktos 6 lenteléje.

6 lentelé. LARS regresijos rezultatai

. . . Minimali kryzminio - - . Minimali kryzminio
Kintamasis | MinCp | iy rinimo paklaida | fIntamasis | MinCp 1 ik vinimo paklaida
Ziema 0,341 -0,317 13 valanda 1,506 0,688
Pavasaris 14 valanda 1,481 0,661
Vasara 0,047 15 valanda 1,406 0,579
Ruduo 0,256 0,175 16 valanda 1,445 0,614
Metai 0,462 0,420 17 valanda 1,699 0,874
Vasaris 0,111 18 valanda 2,070 1,242
Kovas 0,137 19 valanda 1,983 1,164
Balandis 0,085 20 valanda 1,738 0,939
Geguze 0,170 0,056 21 valanda 1,441 0,652
Birzelis 0,060 22 valanda 1,199 0,420
Liepa -0,102 -0,073 23 valanda 0,965 0,188
Rugpjutis -0,019 24 valanda 0,572 -0,039
Rugséjis 0,081 0,021 Sventing diena | -0,137 -0,067
Spalis 0,054 0,015 Antradienis -0,046 -0,005
Lapkritis -0,016 Treciadienis -0,052
Gruodis -0,015 Ketvirtadienis -0,043
2 valanda -0,665 -1,278 Penktadienis 0,014
3valanda | -1,194 -1,799 Sestadienis 0,113 0,083
4 valanda -1,806 -2,402 Sekmadienis 0,106 0,075
Svalanda | -2,048 2,646 Darbo diena
/savaitgalis
Riikas,
6 valanda -0,963 -1,560 -0,051
debesuota
Lengvas
sniegas,
7 valanda 0,231 -0,368 smarkus -0,594 -0,478
debesuotumas,
lietus
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Kintamasis | Min Cp | Minimali kryZminio Kintamasis | Min Cp | Minimali kryzminio
patikrinimo paklaida patikrinimo paklaida
Sniegas, stiprus
8 valanda 1,174 0,413 lietus, krusa, -0,043
stiprus riikas
9valanda | 1804 1,033 Temperatiira 1,523 1,590
10 valanda 1,546 0,760 Drégme -0,301 -0,458
11 valanda | 1,206 0,411 Véjo stiprumas | -0,385 -0,061
12 valanda | 1,300 0,497 RMSLE 0,588 0,617

6 lentelés rezultatai rodo, kad pirmuoju atveju gaunama Siek tick maZesné paklaida. Palyginus LASSO ir LARS
rezultatus, nesunku pastebéti, kad LASSO atveju atrinkty kintamyjy skaiCius yra mazesnis, taciau didesnis tikslumas
pasiekiamas naudojant LARS regresija.

ISvados ir rezultatai

1. Isskaidytos regresinés analizés metu nustatyta, kad parametry jverCiy pogrupiuose tiek paprastas, tiek
svorinis vidurkis yra labai artimas arba yra lygus visos duomeny aibés modelio parametry jver¢iams. Nors literatiiroje
nurodoma, kad svorinis vidurkis yra efektyvesnis uz paprasta vidurkij, ta¢iau naudotiems duomenims svorinio vidurkio
skaiciavimas nebuvo tikslingas, nes skaic¢iavimai yra sudétingesni, uzima daugiau laiko, o gauti rezultatai yra analogiski
paprasto vidurkio rezultatams. Taip pat nustatyta, kad skirtumai kiekvienos iteracijos metu yra minimalds, o pogrupiy
skaicCius tikslumui jtakos neturi.

2. Atlikta stebiniy jtakos indeksu pagrijsta regresiné analizé parodé, kad tiksliausias modelis gaunamas, kai yra
naudojamas stebiniy jtakos indeksu paremtas tikimybiy skai¢iavimas. Lyginant maZiausiy kvadraty metodo skirtingas
svoriy realizacijas, galima daryti i§vadg, kad svoriy jtraukimas tikslesniy rezultaty nedavé. Taip pat nustatyta, kad
tiksliausi modeliai gaunami, kai imtis yra kiek jmanoma didesné.

3. Sudarant LASSO regresijos modelius, nustatyta, kad nors naudota A reik§mé yra labai artima nuliui, LASSO
regresija | modelj nejtrauké net vienuolikos kintamyjy. Kai A reikSmé yra labai artima nuliui, gauti rezultatai turéty buti
labai panaSis j paprasto maziausiy kvadraty metodo su visais kintamaisiais rezultatus, todél tikétina, kad panaSius
rezultatus pavyko gauti su Zymiai mazesniu kintamyjy skai¢iumi modelyje.

4. Palyginus LASSO ir LARS rezultatus, pastebéta, kad LASSO atveju atrinkty kintamyjy skaicius yra
mazesnis, taciau didesnis tikslumas pasiekiamas, naudojant LARS regresija.

5. Lyginant LASSO ir LARS regresijy paklaidas su i$skaidytos arba stebiniy jtakos indeksu pagrjstos regresijos
paklaidomis, nustatyta, kad LASSO ir LARS regresijos padéjo jas sumazinti beveik dvigubai. Tai patvirtina kintamyjy
atrinkimo svarbg ir efektyvuma regresijos modeliy sudaryme.
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APPLICATION OF REGRESSION ANALYSIS TO BIG DATA
Indré Baltu$ninkaité, Nomeda Bratéikoviené

Abstract. Opportunities and challenges of regression analysis for big data are investigated in the present article. Firstly, the
main characteristics describing big data are identified and explained, and then potential challenges that arise in big data analytics are
identified. According to the identified challenges, some methods used in the regression analysis for big data are proposed. These
methods reduce the calculation burden and select variables that best describe the response variable, thus achieving sufficient statisti-
cal accuracy and reducing costs and time of calculations. One of the main purposes of this article is to apply the methods for real data
set. Simulation and real data regression models are formed and parameters are estimated using divided regression and regression
based on leverage techniques. The LASSO and LARS regressions are used to select the best subset of variables. Finally, model diag-
nostics, accuracy estimation and comparisons of results are performed.

Keywords: big data, regression analysis, leveraging, LASSO, LARS, RMSLE



