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1. IEVADS

1. Dati, informacija un zinaSanas

Saja gramata ir aplikotas datu pirmapstrades metodes turpmakas analizes noliikos. Tapéc ir
nepiecieSams ieviest formalu datu jédziena definiciju, ka arT ar datiem ciesi saistitos informacijas un
zinasanu jédzienus. Jaatzime, ka datu jédziens ir saprotams vienkarsa, intuitiva Irmeni. Tomér, runajot
par informacijas un zinasanu jédzieniem, viss nav tik vienkarsi. Interesentiem, kuri v€las iegtt stkaku
informaciju par Siem svarigajiem jédzieniem un to savstarp&jam attiecibam, ieteicams atsaukties uz
darbiem [Burgin M., 2004; Zins Ch ., 2007; Sanders J. D., 2016].

Autors definé datus ka formalu objektu, faktu un notikumu att€lojumu (aprakstu) realaja
pasaulé. Sie objekti, fakti un notikumi var pastavét neatkarigi vai atkarigi no cilvékiem. Gaisa
temperatiiru, v&ja stiprumu un virzienu nosaka tikai dabas faktori, un tie nav atkarigi no cilvékiem.
Savukart precu klasts veikala un to izvietojums plauktos ir atkarigs tikai un vienigi no cilvéku ricibas.

Sis gramatas konteksta ar datiem saprot novérojumu, mérfjumu, eksperimentu, iedzivotaju
aptauju rezultatus, dazada veida tekstus, audio un video ierakstus un citas arpasaules realitates.

Datu prezentacijas formas var bt loti dazadas. Vienkarsaka un loti izplatita forma ir datu tabula
(matrica), kur katra rinda tiek paradits objekts, subjekts vai cita entitija un atribiitu vértibu (ieztmju)
vektors, kas raksturo So entitiju.

Jebkura petijuma merkis nav pasi dati, bet gan datos ietverta informacija.

Iesp&jams, zinatné un praktiskajas jomas nav neviena cita jédziena, kam bitu tik daudz dazadu
definiciju ka informacijas jédzienam. Diemzel S$im jédzienam nav vienotas visparpienemtas
definicijas. Kibernétikas té€vs Norberts Viners informaciju defin€ ka uztveres satura apzimejumu, ko
sanemam no argjas vides. Statistikas informacijas teorija informacija ir saistita ar nenoteiktibu, kas
ietverta noteikta zinojuma.

Informacijas jédziena definiciju dazadiba ir saistita ar kontekstu dazadibu, kados Sis jédziens
tiek lietots. Datu analizes literatiira piedavatas daudzas informacijas jédziena definicijas. Darba [Zins
Ch., 2006] ir dotas vairakas $adas definicijas.

Autors par pamatu nem $adu visparigu definiciju: informacija liecina par struktiiru, attiectbam,
atkartbam un citam specifiskam iezimem, kas pastav datos slépta forma.

Biezi vien datu vakSana ir 1pa$i izstradata, lai iegiitu atbilstoSu informaciju. Informacijas
ieglisana, pamatojoties uz sociologiskam aptaujam, ir loti izplatita sociologiskajos un politiskajos
pétijumos. Datu vakSanu var organizet, lai apstiprinatu vai noraiditu hipot€zi, precizétu un padzilinatu
ieprieks pabeigtu petijumu rezultatus, un daudziem citiem mérkiem.

P&c savas biitibas no datiem iegiita informacija var biit preciza, aptuvena, neskaidra vai
nepatiesa. Var runat par precizu informaciju, ja $ada informacija ir apriori ietverta datos un ta ir
pareizi iegiita. Piem&ram, dati satur precizus divu mainigo lielumu mérijjumus, no kuriem viens ir
funkcionali atkarigs no otra. Pamatojoties uz $adu datu apstradi, var iegiit precizu attiecibu grafisku
vai analitisko izteiksmi.

Lielakaja dala gadijumu preciza informacija, kas iegtita no datiem, ir izn€mums, nevis likums.
Parasti visi novérojumi un meérijjumi tiek veikti ar lielakam vai mazakam klidam. Ja iepriekS dotaja
pieméra mainigo vertibu mérjjumi tika veikti ar dazam kludam, tad iegtito datu apstrades rezultata
var iegit tikai aptuvenu vélamas attiecibas att€lojumu. EsoSo informacijas precizitati var modelét,
pieméram, izmantojot ticamibas intervalus, kuros atrodas atkariga mainiga faktiskas vertibas.

No datiem iegutas informacijas nenoteiktibai ir divi galvenie iemesli: (1) datu ieksgja
nenoteiktiba; (2) neskaidru, subjektivu datu izmantoSana. Pienemsim, ka dati atspogulo gadijuma
lieluma realizacijas. Apstradajot Sos datus, var izveidot §1 nejausa lieluma sadalfjuma funkciju un/vai
blivuma funkciju un noveértét iegatas funkcijas parametrus. Sada informacija atspogulo sakotngjo datu
ieksgjo nenoteiktibu.

Pienem, ka dati atspogulo iedzivotaju aptaujas rezultatus par kadu konkrétu tému. Var sagaidit,
ka dazas atbildes uz uzdotajiem jautajumiem var bt neobjektivas, nejauSas vai apzinati nepatiesas.



Skaidrs, ka $adu datu apstrades rezultata tiks iegita vairak vai mazak neskaidra informacija. Tas ir
japatur prata, izmantojot Sadu informaciju.

Biezi, ja nav iespg&jams iegiit objektivus datus, tiek izmantoti subjektivi ekspertu vertéjumi.
Eksperti kalpo ka “me@rinstrumenti”. Protams, $adu subjektivu datu apstrades rezultata iegiita
informacija biis vairak vai mazak neskaidra. Ja ekspertiem ir griiti veikt neparprotamu subjektivu
vertejumu, vini var izteikt savus spriedumus nenoteikta forma: punktu aplésu vieta dot intervalu vai
izpliduSus skaitlus. Bet §ada datu nenoteiktiba radis biitisku nenoteiktibu informacija, kas iegiita,
apstradajot Sos datus.

Misdienas ir izstradatas specigas un efektivas metodes neprecizu un nenoteiktu datu apstradei,
tacu §1s metodes netiek apskatitas §1s gramatas konteksta.

Var runat par nepatiesu informaciju, ja §1 informacija iegiita no dazada veida viltus avotiem
(datiem). Nepatiesas informacijas izmanto$ana var radit loti nepatikamas sekas. Liekot likmes uz
konkrétu spélétaju, lai uzvarétu deribas, pamatojoties uz nepatiesu informaciju, deribu sledzgjs
vienkarsi zaud@s naudu. Tomér neveiksmigi rezultati, kas iegiiti nepatiesas informacijas izmantosanas
del, var but daudz nopietnaki. Ja militara operacija tiek planota, pamatojoties uz nepatiesu informaciju
par iesp&jamajiem ienaidnieka spekiem un darbibam, tas var radit ievérojamus zaud&jumus.

Acimredzot attieciba uz nepatiesu informaciju vieniga riciba, kas varétu biit piemérota, ir
atpazit §1s informacijas nepatiesibu un nekada gadijuma to neizmantot.

Zinasanu jédziens ir loti plasa filozofiska kategorija. Datu analizes konteksta autors definé
zinasanas ka datu apstrades un analizes rezultata ieglitas informacijas izpratnes un sint€zes rezultatu.

Zinasanas var klasificét péc informacijas, uz kuras pamata tas iegiitas: precizas, aptuvenas,
neskaidras un nepatiesas zinasanas.

Ir skaidrs, ka datu analizes konteksta datu informacijas un zinasanu jédzieni ir savstarpgji saistiti
jédzieni. Darba [Rowley J., 2007] Sie jédzieni tiek interpretéti, izmantojot hierarhisko struktiiru (sk.
1.1. att€lu).

Gudriba

i

Zinasanas

i

Informacija

i

Dati

1.1. attéls. Hierarhiska struktiira, kas savieno datu, informacijas, zinasanu un gudribas
jedzienus

So struktiiru literatiira biezi sauc par DIKW diagrammu (anglu valoda — Data - Information -
Knowledge - Wisdom). Struktara skaidri atspogulo hierarhiskas attiecibas starp jédzieniem — dati ir
informacijas avots, zinaSanas balstas uz informaciju. Gudribas jédziens S$aja hierarhija raksturo
individa kognitivas spgjas, Jo vina riciba ir noteiktas zinasanas. Autors neiedzilinasies Saja
koncepcija, kurai ir izteikta filozofiska nozime.



1.2. Datu veidi

Vards “dati” ir c€lies no latinu valodas, kas nozimé “kaut kas, kas mums tiek dots”. Datus var
klasificet dazados veidos atkariba no klasifikacijas pamata esoSajiem raksturlieclumiem. Varda
plasakaja nozimé datus var klasificét atkariba no to iegfi§anas un izmanto$anas jomas. Saja zina var
runat par biologiskajiem, mediciniskajiem, sociologiskajiem un citiem datiem.

Zinatniskajos pétijumos datus biezi klasifice péc ta, kada veida tie iegiti:

e noverojumu dati. Tie var bit vizualo novérojumu rezultati, dazada veida mérfjumu dati, datu
ieraksti, sensoru dati un tamlidzigi,

o cksperimentalie dati. Tie ir dati, kas ieglti ieprieks planotu eksperimentu rezultata;

e Simuldcijas dati. Tadi dati tiek iegiiti petnieku interes€josa procesa datorsimulacijas rezultata.
Simulaciju biezi izmanto gadijumos, kad ir neiesp&jami vai loti dargi tiesa veida izpétit realu
procesu;

o kompilétie dati. Sada veida dati ir datu, kas iegiiti no dazadiem avotiem, apvieno3anas rezultts.
Saja gadijuma biezi tiek izmantota atsevisku datu parveidosana. Rezultata tiks iegiiti viendabigi
dati.

Datu klasifikacija ir balstita uz to atribiitu vertibu veidiem. Atribiitu vertibas var izmérit dazadas
skalas, kas ir datu klasifikacijas avots. Lai vienkarSotu turpmako izklastu, tiek pienemts, ka ir darisana
ar viendimensiju datiem, t. i., datiem, ko raksturo viena atribiita vértibas.

Sikak tiks apskatita atribiitu vértibu mérisanas skalu klasifikacija un uz ta pamata izveidoto datu
klasifikacija.

Zemako limeni skalu hierarhija ienem nominala skala. ST skala méra atribiitus, kuru kategorijas
var tikai iezim&t vai nosaukt. NosaukSanas skalu izmantoSanas piemeéri ir priekSmetu nosaukumi,
cilvéku vardi, kategoriskas pazimes, pieméram, cilvéku dzimums, politisko partiju nosaukumi,
konkursa uzvarétaju sanemto medalu kategorijas. DaZkart tiek lietoti nominalas skalas kategoriju
ciparu vai simboliskie kod&jumi, piem., 1 — “virietis”, 2 — “sieviete”. Bet tie ir tikai citi dzimuma
apziméjumi, nekas vairak.

Ja atribiitu veértibas meéera nominala skala, ar STm vértibam nevar veikt nekadas darbibas —
vertibas nevar salidzinat, pievienot, atnpemt utt. Vienigais, ko var izdarit ar atribtitu veértibam, kas
izteiktas nominala skala, ir noteikt So vertibu reZimu.

Dazreiz, nemot véra nominalas skalas ipasibas, to sauc ari par nominalvértibas skalu. Sis
nosaukums labak atspogulo skalas biitibu, tacu literatiira parasti tiek lietots jédziens nosaukuma skala.

Ordinala skala ir nominalas skalas paplasinajums tada nozimé, ka var veikt relativus objektu
salidzinajumus. Tipisks mérfjjumu piemérs ordinalaja skala ir studentu rezultati. Ja viens students
eksamena ir ieguvis 7 punktus, bet otrs students — 9, var teikt, ka otram studentam eksamena veicas
labak. Bet meéginat novertét, cik labak vai cik reizu labak, ir bezjédzigi.

Citi ordinalas skalas meérjjumu pieméri ir subjektivi temperatiiras merijjumi: auksti, silti, karsti;
subjektivi sapju noveért€jumi: vieglas, vid€ji smagas, smagas un Likerta skalas merjjumi. 1Q
mérijumus klasific€ ar1 p&c ordinalas skalas, lai gan diezgan biezi §ie merijumi tiek kltidaini klasificeti
ka intervalu skala.

Biezi vien literatlira nominala un ordinala skala tiek apvienotas zem kategoriskas skalas
vispariga nosaukuma.

Ja atriblitu vertitbu mérjjumus veic nominala vai ordinala skala, tad datus sauc par
kvalitativajiem datiem.

Augstaku Itmeni ienem intervalu skala. Tipisks §is skalas mérfjumu piemers ir temperatiiras
mériSana. Skalas raksturiga TpaSiba ir tada, ka var salidzinat mérfjumu rezultatus un secinat, cik viens
rezultats ir lielaks vai mazaks par citu. Piem&ram, ja ir divi temperatiiras mé&rfjumi: t; = 15°C, t, =
20° C, tad var pareizi noradit, ka otra vértiba ir par 5 vienibam lielaka neka pirma vai pirma vértiba ir
par 5 vienibam mazaka neka otra. Bet apgalvojumam, ka 20° C temperatiira ir divreiz lielaka par
10° C, $aja skala nav nozimes. St skalas iezime ir saistita ar to, ka intervalu skalai nav nosacita sakuma
punkta. Tadgjadi temperatiira 0° C tiek uzskatita par tidens sasal$anas temperatiiru. Ar tadiem pasiem



panakumiem jebkuru citu temperatiiru var uzskatit par skalas nulles punktu (Farenheita skala tidens
sasal$anas punkts ir 32°F).

Intervala skala parada izmeérito vertibu intervalu attiecibu. Tadgjadi var apgalvot, ka
temperatiiras intervals (20°C — 40°C ) ir divreiz lielaks par intervalu (10° C-20°C).

Merijumu skalu hierarhijas augstakais Itmenis ir attiecibu skala. Tipiski mérjjumu piemeéri
attiecibu skala ir auguma, svara vai attaluma merjjumi. Ja atribiitu vertibas méra attiecibu skala, tad
var noradit, par cik viena vértiba ir paraka par citu. Sadam atribiitu vértibam var aprekinat rezimu,
medianu un vidgjo.

Ja atributu vertibas méra intervalu skala vai attiecibu skala, tad Sadus datus sauc par
kvantitativiem datiem.

Vel viena plasi izmantota vienfaktoru datu klasifikacija ir balstita uz atribiitu vertibu biitibu:

e nNepartraukti dati. Atribiits var iegit jebkuru vertibu noteikta intervala. Nepartrauktu datu
piemeri ir personas augums un svars, vinu majsaimniecibas mantas veértiba vai algas;

o diskréti dati. Atribitam noteikta intervala var but tikai noteiktas vértibas. Piemérs varétu bt
studentu skaits lekcija.

Visparinot ieprieks ieviestos jédzienus un definicijas, 1.2. attela ir sniegta vispariga vienfaktoru
datu klasifikacija.

Datu tipi Atribitu mérisanas skala

Nominala

Kvalitativie

Ordinara

Intervala

Diskrétie

Attiecibu

Kvantitativie

RER

Nepartrauktie

<: N

Attiecibu

1.2. artels. Datu tipu grafiskais attelojums

Ieprieks apskatitas datu tipu klasifikacijas tika uzraditas vienfaktoru datu gadijumiem. Ja visu
daudzfaktoru datu atribiitu vertibas tiek méritas viena skala, visi iepriek§ minétie jédzieni un
definicijas ir pilniba piemérojami sadiem datiem.

Parasti realos daudzfaktoru datos atribiitu vértibas tiek méritas dazadas skalas. Sados gadijumos
ir runa par jauktajiem datiem. Sada situacija ievérojami apgriitina datu pirmsapstradi un to turpmako
analizi.

1.1. tabula paraditi aritmé&tisko darbibu veidi, ko var veikt ar dazada veida datiem.



1.1. tabula
Aritmétisko darbibu saraksts dazadiem datu tipiem

Datu tipi un skalas Aritmetiskas darbibas
Kvalitativie SaskaitiSana Atnemsana Reizinasana Dalisana
Nominala Nav Nav Nav Nav
Ordinara Nav Nav Nav Nav
Kvantitativie SaskaitiSana AtnemsSana ReizinaSana DaliSana
Intervala Ir Ir Nav Nav
Attiecibu Ir Ir Ir Ir

Ir ar citas pieejas datu klasifikacijai. Ta ka $1s pieejas ir ierobezoti izmantojamas, tas Saja sadala
nav izklastitas.

1.3. Ievads datu analize

Ta ka datu pirmapstrade, kas ir $Ts gramatas galvena téma, ir paredz&ta datu turpmakajai
analizei, §1 sadala iepazistina ar datu analizes pamatjédzieniem. Talak sniegtais materials ir balstits
uz datiem, kas sniegti darba [Uzhga-Rebrov O., 2021].

Statistika jau sen ir izstradatas spécigas metodes hipotézu un teoriju patiesuma parbaudei. Ka
noradits darba [De Mast J., Kemper B. P. H ., 2009], eksperimentalo metozu teorijas, hipotézu
parbaude un modelu veidoSana ir dazi no svarigakajiem statistikas ieguldijumiem. Hipotéze tiek
parbaudtta $adi — tiek apkopoti eksperimenti, novérojumi vai attiecigie dati; dati tiek analiz&ti un,
pamatojoties uz iegilitajiem rezultatiem, tiek izdariti secinajumi par to, vai izvirzita hipotéze ir patiesa
vai noraidama.

Sadu datu analizi sauc par apstiprinoso datu analizi (turpmak ADA) (angliski Confirmatory
Data Analysis). Faktiski $ada analize ir deduktivs secinajums. Autors [Haig B.B, 2005] atzim&, ka
150 gadus dabaszinatnés izveleta metode ir bijusi hipotetiska indukcija. Hipotetiski deduktiva metode
parasti tiek izteikta minimalos terminos: p&tniekam ir jaierosina hipot€ze vai teorija un ta ir visparigi
japarbauda, iegiistot vienu vai vairakas prognozes. Sis prognozes tiek paklautas tiesai empiriskai
parbaudei. Ja prognozes apstiprina dati, tad rezultats tiek pienemts ka hipoté€zes vai teorijas
apstiprinajums. Ja prognozes nesakrit ar datiem, tad Sis fakts tiek pienemts ka hipot€zes vai teorijas
noliegums.

ADA ir loti nozimiga loma zinatnisko, tehnisko, ekonomisko, socialo un citu pétijumu rezultata
legiito secinajumu apstiprinasana vai noliegSanai.

Savukart 20. gadsimta otraja pusg, strauji attistoties informacijas tehnologijam, saka uzkraties
milzigi dazada veida datu apjomi. Pasi dati ir parskats par situaciju kada joma. Lietotajus var loti
interes€t Sajos datos sléptas zinaSanas. Pieme&ram, uz datiem virzitaja marketinga velams iegut
zinaSanas par pardoSanas procesa Ipatnibam, lai pienemtu pardomatus l€mumus par pardoSanas
procesa efektivitates uzlabosanu.

Vienkarsi izsakoties, ir nepiecieSama datu analize, kas lauj identificét datos netiesa veida
attélotas datu struktiiras, modelus un/vai atkaribas atbilstodas iezimes. Sada veida analizi sauc par
skaidrojoso datu analizi (turpmak SDA) (angliski Exploratory Data Analysis).

SDA paveids ir paredzama datu analize (turpmak PDA) (angliski Predictive Data Analysis).
Sis analizes bitiba ir identificét nozimigas iezimes ierobezotos datu apgabalos, lai turpmak tas varétu
attiecinat uz plasaku datu apgabalu. PDA plasi izmanto medicina. Pieméram, izmantojot datus, kas
saistiti ar noteiktas slimibas diagnostiku un arsteéSanu, tiek iegliti secinajumi un prognozes, ko var
veiksmigi izmantot citos mediciniskajos p&tijumos.

SDA raSanas un attistiba galvenokart ir saistita ar amerikanu pétnieka DZona Tukeja un vina
kolégu vardu. No daudzajiem $T1 autora darbiem jamin vispilnigakais darbs [Tukey J.W, 1977], kur
faktiski noteikti SDA formalie pamati un izskatiti dazadi §is analizes aspekti.

Ka var formali definét SDA? ST darba autors sniedz divas T jedziena definicijas alternativas.



Tukeja darba [Tukey J.W, 1977] SDA raksturota ka (1) filozofija vai attieksme, nevis noteiktu,
formalu proceduru kopums; (2) datu visaptverosas izpratnes process, lai no tiem iegiitu informaciju;
(3) vienkarSu apraksto$u noveértéjumu izmanto$ana datu apkopoSanai un atkartotai izteikSanai; (4)
uzsverts datu grafiskais attélojums; (5) elastiba, piemérojot analizi datu struktiiram un attiecigi arl
neatpazitiem modeliem; (6) koncentréSanas uz eksperimentalu modelu veidoSanu un hipotézu
generésanu.

Behrena darba [Behrens J.T., 1997] sniegta cita SDA definicija, kas $eit dota citata veida no §1
darba: “Saja raksta tick uzskatits, ka SDA ir ipasa datu analizes tradicija, kas izriet no DZzona Tukeja
un vina domubiedru darba. So SDA tradiciju var raksturot ar: (a) neatkarigas izpratnes saglabasanu
par datiem, kas pievérSas plaSajam jautajumam “Kas Seit notiek?”; b) datu grafisko att€lojumu
uzturéSanu; c) koncentréSanos uz eksperimentalu modelu veidoSanu un hipotézu generésanu,
izmantojot iterativu modelu specifikacijas, modela atkartotas specifikacijas procesu; d) stabilu aplésu
izmantoSanu, atkartotu izteiksmi un apakSkopu analizi; (e) skepticisma attieksmi, elastibu attieciba
uz izmantotajam metodém”.

Jebkuras skaidrojosas analizes mérkis ir atpazit un izskaidrot sakotngja datu kopa sléptas
pazimes. Literatiira nav visparpienemta “raksturigo pazimju” jédziena. Anglu valodas literatiira tos
biezi sauc par “paraugiem” vai “paradibam”. Modelu piemeri var biit standarta vai specifiski atribiitu
vertibu sadalfjumi, atsevisku atribiitu vertibu korelacija, klasteru klatbtitne datu kopa un daudzas citas
iespgjas.

Kadi ir SDA galvenie mérki? Darba [De Mast J., Kempers B.P.H., 2009] autori apgalvo, ka
SDA mérkis nav izdarit secinajumus par ieprieks definétajiem pétijuma jautajumiem (vai ta ir modela
konstruésana, parametru novert€Sana vai hipotézes apstiprinaSana vai noraidisana), patiesiba SDA
problému risinasana biezi tiek izmantota savaktajiem datiem bez precizi definétam hipotézeém.

Vissvarigakais par SDA ir tas, ka analizi var veikt, sakotngji nemaz neformulgjot hipotezes,
kuras varétu secinat no datiem. Tas nenozimé, ka SDA tiek veikta “tuksa vieta”, t. i., uzsakot analizi,
nav nojausmas, ko §1s analizes rezultata var iegiit. Parasti tiek formul&ti petjjuma jautajumi, uz kuriem
var atbildét ar analizi. SDA mérkis ir apstradat un paradit sakotngjo datu kopu ta, lai varétu identificet
konkrétus datu modelus. Pamatojoties uz ieglitajiem paraugiem, var izvirzit hipotézi par to, kadas
zinasanas ir ietvertas datos. V&l viens labi izstradata SDA merkis ir identificet ieks€jos faktorus datos,
kas izraisa iegiitos modelus.

Kopuma SDA ietver $adu visparinatu procediiru kopumu [De Mast J., Kempers B.P.H., 2009]:

1) datu att€losanu;
2) butisku pazimju identificé$anu;
3) pamanamu pazimju interpretacijul.

SDA izmantotie neapstradatie dati ir atbilstoSi jaapstrada un janorada piemeérota (bieZi vien
grafiska) veida, lai lautu identificet datos raksturigas pazimes.

SDA péc bitibas ir induktiva pieeja, t. i., analizes process tiek veikts saskana ar shemu “no
konkréta uz visparigo”. Kad tiek identificéts datu modelis, tas ir jainterpreté (japaskaidro). ST ir
abduktivo secinajumu darbibas joma. Autors iepazistinas ar abduktivo secinajumu definicijam, ko
ierosinajusi labi pazistami pétnieki SDA joma.

Secinajumu veidu, kad, apvienojot jédzienus un analogijas, dalas ir potenciali saistitas un no ta
izriet pamanamas iezimes, biezi sauc par abduktivu [De Mast J., Kempers B.P.H., 2009].

Datu analitikim ir griiti sakt un izskaidrot datus bez jebkadas atsauces. Tradicionali p&tnieki ir
klasificgjusi sprieSanas veidus pétijumos ka indukciju (vadoties péc pieradijumiem) un dedukciju
(vadoties péc teorijas vai hipotézes). Patiesiba ir tresais veids — abdukcija. Abduktiva spriesana ne
vienmér sakas ar pilniba izstradatiem modeliem vai vispar bez modeliem... Abduktivaja testéSana
SDA bitiba ir nevis atteik§anas no modeléSanas un sakotngjam koncepcijam, bet gan izp&te un
iedroSinajums nesakt analizi tikai ar “stingru” sakotn&jo koncepciju... Abdukcija — ta nav simboliska
logika, bet gan kritiska domasana [Cheng H.Y ., 1994].

Abduktiva secinajuma pamatideja ir mekl&jama amerikanu filozofa un zinatnieka Pirsa darbos.
Turpmaka filozofijas un maksliga intelekta attistiba ir balstita uz Pirsa idejam, lai sniegtu p&tniekiem
butisku izpratni par abduktivo spriesanu [Haig B.B., 2005].

10



Apkopojot iepriek§ minétas definicijas, var apgalvot, ka abduktivie secinajumi ir saistiti ar
hipotézu meklésanu, kas vislabak izskaidro datos atpazitos modelus. Lai to izdaritu, p&tniekam ir
japatur prata vai jaizmanto argji€ avoti, lai analiz€tu visus iesp&jamos identificéto modelu
skaidrojumus. Abduktivo secinajumu procesus var att€lot diagrammas veida, kas paradits 1.3. attela
[De Mast J., Kempers B.P.H., 2009]. Japiebilst, ka §is diagrammas autori pienem, ka visus mentalos
modelus var attélot grafiku veida. Realitaté potencialo mentalo modelu reprezentacijas iespgjas ir
daudz plaSakas. Grafiki ir tikai viens alternativs veids, ka atté€lot $adus modelus.

Darba [Haig B.B., 2005], atsaucoties uz citu avotu, ir paradits, ka, genergjot hipotézes, tiek
noskirta eksistenciala un analoga abdukcija. Eksistenciala abdukcija postulé iepriek§ nezinamu
paraugu esamibu, bet abdukcija péc analogijas balstas uz ieprieksgjiem hipotéZzu formuléSanas
gadifjumiem, lai atrastu analogu, piemérotu pasreiz€jam SDA uzdevumam. Ka noradits darba [Haig
B.B., 2005], eksistenciala abdukcija ir abdukcijas veids, ko plasi izmanto faktorus aprakstoso
hipotéZu gener&Sanai. Skaidrojosas faktoru analizes mérkis ir atvieglot slépto mainigo noteikSanu.
Lai gan skaidrojosas faktoru analizes butiba un mérkis tiek diskut€jams, to var saprast ka abduktivu
metodi hipotézu generésanai.

Mentalie modeli (zinasanas, teorija, idejas)

! ! !

Datu kratuves Neitrala saiSu Ontologija Idejas
izplatiSana
Dati Grafs

Butiskas iezimes

Empiriska pasaule (novérojumi, dati)

|. Datu attélosana 1. Butisku iezimju I1l. Batisku iezimju
identificéSana interpretéSana

1.3. artels. Abduktivo secinajumu procesu shematisks attélojums

Standarta SDA darbojas saskana ar $adu sheému:

Uzdevums — Dati — Analize — Modelis — Secinajums.

Saja sistéma secinajumu rezultata tiek formuléta hipotéze, kas ticami izskaidro datu modelus.

Pédgjos gados standarta SDA procediiras ir papildinatas ar procediiram, kas lauj parbaudit
hipotézes, t. 1., ir ieklauti arT ADA elementi.

Ka noradits darba [Cheng H.Y, 2010], SDA atbalsta mainigos lielumus, konstrukcijas un
hipotézes, kas tiek uzskatitas par vertigam, bet ADA veic nakamo soli, lai to apstiprinatu. Tomér,
izmantojot atkartotu paraugu nemsanu (resampling), skaidrojoso datu analize var vienlaikus atbalstit
un apstiprinat modeli.
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Atkartota paraugu nemsSana skaidrojosas datu analizes konteksta attiecas uz visparinaSanu starp
paraugiem, nevis rezultatu, kas iegilits no viena parauga. Lai ieglitu pareizus visparinatus rezultatus,
tiek izmantota Skérsvalidacija (crossvalidation).

Seit ir citats no [Cheng HY, 2010], kura autors atklaj misdienu uzskatus par SDA: “Viena no
problémam ar standarta pieejam SDA ir ta, ka SDA raksturlielumi ir saistiti gan ar datu atribttiem
(sadaltfjums, mainigums, linearitate, novirzes, meérjjumu skalas utt.), gan ar galigajiem mérkiem
(klasteru atpaziSana, mainigo un sléptu modelu un sarezgitu saiSu atpaziSana). Faktiski datu atribttu
apstrade ir vidg€ja posma procediira, nevis beigu. Miisdienu pieejas SDA pamata ir koncentréSanas uz
mérkiem, nevis veértibam. Tapéc dazas modernas pieejas var apstiprinat analizes rezultatus, un tos var
salidzinat ar SDA - ADA kombinaciju.” Lai ilustrétu So apgalvojumu, 1.3. tabula [Liu B. Q., 2014]
ir apkopoti tradicionalas SDA un musdienu SDA salidzinasanas rezultati.

1.3. tabula
Tradicionalas un miisdienu SDA salidzinajums
Tradicionala SDA Misdienu SDA
Tips Orienteta uz veértibam Orientgta uz merki
Forma Vizualiz€ta, raksturojoSa analize | Vispariga, raksturojoSa analize
Lidzekli Vienkarsa aritmétika. Aprakstosa statistika.
Vienkarsoti attelojumi Attistitas datu vizualizacijas metodes.
Datu iegiiSanas metodes

Galvenas Nedod nosléguma atbildes Var nodros$inat nosléguma atbildes
iezimes

Datu iegtsana (Data Mining) ir kluvusi plasi izplatita. Lai iegiitu detalizétu ievadu $aja
zinatniskaja un lietiskaja joma, var atsaukties, piem&ram, uz [Han J., Kamber M., Pei J., 2012; Zaki
M.J., Wagner M.Jr., 2014; Xu G., Zong Y., Yang Zh ., 2013]. Papildus Siem avotiem plasa
informacija par datu iegtiSanu ir atrodama ari citas monografijas un daudzos rakstos.

Kas ir datu iegtisana? Tas ir dazadu informacijas tehnologiju pielietojums lielam datu kopam,
lai tas apstradatu un identificétu interesgjoSos paraugus. Jaatzime, ka termins “datu iegiiSana”, skiet,
nav parak labs veids, ka aprakstit So procesu. Tapéc literattira daZreiz tiek izmantots alternativs
nosaukums: zinasanu atklasana no datiem (knowledge discovery from data). Tomér termins “datu
iegiiSana” ir daudz izplatitaks neka otrais termins, tapéc ta lietoSana ir kluvusi par tradiciju visa
pasaulg.

Kadas ir lidzibas un atSkiribas starp SDA un datu iegiSanu? Butiba §is ir loti [idzigas pieejas.
Abas pieejas apstrada un parada datus 1paSos veidos, lai identificétu modelus, t. 1., nozimigas datu
pazimes. Abas pieejas merkis ir izskaidrot raduSos modelus. Abas pieejas izmanto ADA, lai
parbauditu iegiitos rezultatus.

Starp abam pieejam ir atSkiriba. Datu ieglisana plasi tiek izmantotas specifiskas metodes, kas
paredzetas tiesi liela apjoma datu apstradei automatiskaja reZima, piemeram, iztriikstoSo atribiitu
veértibu atjaunoSana, atribiitu skaita samazinaSana, nonemot neefektivas atribiitu vértibas un citas.
Jebkurs§ datu iegtiSanas process ka neatnemama sastavdala ietver vienu vai otru datu analizes veidu.

1.4. Sakotnéjo datu pirmapstrades proceduras

Kvalitativu analizi var veikt tikai kvalitativiem datiem. Datu kvalitates sastavdalas ir to
precizitate, pilnigums un saskanotiba. Datu precizitate ir Saistita ar atribiitu vértibu precizitati un
pareizibu. Datu pilnigums attiecas uz datu paraugu un atribiitu vertibu pieejamibu. Dati ir pilnigi, ja
datos ir visi nepiecieSamie un pietickamie modeli un atribtu vértibas. Datu saskanotiba attiecas uz
atbilstoSo datu modelu un atribiitu klatbttni, pareizu kodéSanu un pareizu datu prezentacijas formatu.

Realas situacijas avota dati var but neprecizi, nepilnigi un nesakarigi. Tam ir daudz iemeslu:
neprecizi datu ieraksti, datu vaksanas riku bojajumi, personala kltidas, ievadot datus datora, un daudzi
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citi, biezi subjektivi iemesli. Tap&c tieSa neapstradatu datu analize var sniegt neapmierinoSus
rezultatus.

Lai veiktu kvalitativu datu analizi, dati ir ieprieks jaapstrada ta, lai tie biitu pienemama kvalitaté
turpmakai analizei. Datu pirmapstrade prasa daudz laika un ptlu. Darba [Pyle D., 1993] atziméts, ka
datu pirmapstradei var bt nepiecieSami Iidz 60 % no kopgja laika, lai veiktu pilnigu datu analizi. Tas
ar1 parada datu pirmapstrades nozimi.

Datu pirmapstradi var definét ka dazadu veidu procediiru secibas veikSanu, lai originalos datus
iegiitu talakai analizei piemerota forma. Visu attiecigo procediiru kopumu var iedalit Cetras galvenajas
kategorijas [Acuna E., 2011; Alasadi S., 2017].

1. Datu attirisana. Sis ir pirmais datu pirmapstrades solis. Tas ietver iztriikstogo atribatu vértibu
aizpildiSanu vai iznemsanu, trokSnainu datu izlidzinasanu, anomaliju identific€Sanu un iznemsanu no
datiem, ka arT datu neatbilstibu nov&rSanu.

2. Datu integracija. Ja analizei tiek izmantoti dati no dazadiem avotiem, Sie dati ir jaintegre
vienota veseluma. Tas var radit nepiecieSamibu pielagot atseviskas datu sadalas, lai tam btitu vienads
formats, viena kodéSanas sistéma un uzdosana.

3. Datu transformdcija. Daudzi datu analizes algoritmi darbojas labak, ja atribiitu vertibas tiek
normaliz€tas vai merogotas noteikta veida. Normalizacijas veikSana ir nepiecieSama, lai izmantotu
uz attalumu balstitus algoritmus, jo attalumu rezultati starp atributiem ar lielakam vertitbam parsvers
attalumu mériSanas rezultatus starp atribiitiem ar mazakam veértibam.

Citas datu parveidoSanas metodes ietver datu visparinasanu. Sadas metodes rada jaunus
atriblitus, apvienojot esoSos atriblitus vai izmantojot augstaka Itmena koncepcijas.

4. Datu samazinasana. Datu samazinasanas galvena ideja ir izveidot jaunu datu izlasi, kas ir
mazaka par sakotngjo datu kopu, bet saglaba visas savas pamatipaSibas. Darba [Han J., Kamber M.,
Pei J., 2012] tiek prezentétas $adas datu samazinaSanas stratégijas:

e dimensijas samazinasana, Kas saistita ar neatbilstosu vai licku atribtitu nonemsanu,

e datu saspiesana, kad tiek izmantoti kod€Sanas mehanismi, lai izveidotu samazinatu vai
saspiestu sakotngjo datu attelojumu;

e skaita samazinasana, kur dati tiek aizpilditi vai tiek noverteti, izmantojot alternativus mazakus
to att€lojumus, pieméram, parametriskus modelus vai neparametriskas metodes, pieméram,
klasterizaciju,

e jedzienu hierarhijas diskretizdacija un generésana, kur neapstradatu datu vertibas tiek aizstatas
ar rangiem (intervaliem) vai augstakiem konceptualajiem [imeniem,;

¢ datu elementu atlase, kur tiek atlasita labako datu vienibu (paraugu) apakskopa no pilnas kopas.
S pieeja ir efektiva laika un izmaksu zina.

Lielaka dala Saja sadala aprakstito datu pirmapstrades procediiru tiks detalizéti apskatitas
nakamajas nodalas.
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2. DARBIBAS AR IZTRUKSTOSAM ATRIBUTU VERTIBAM

2.1. Problémas formuléjums

Datu analizg iztriiksto$i dati parasti ir ka likums, nevis iznp€muma gadijums. Datu iztrikumam
ir daudz iemeslu: respondentu nevéléSanas atbildét uz daziem sociologisko un politisko p&tijumu
jautajumiem, datu savakSanai izmantoto sensoru darbibas trauc€jumi, datu dalas zaud&umi,
personala kltidas datu ievades procesa utt.

Datu iztriikums rada nopietnas problémas datu talakai analizei [Kang H., 2013]:

samazinas datu analizes metozu statistiskais nozimigums;

var rasties neobjektivi vert€jumi un secinajumi;

jutami samazinas datu izlases reprezentativitate;

datu analize kltst daudz sarezgitaka.

Ka atziméts darba [Dong Y., Peng Ch.-Y.J., 2013], iztriikstoSie dati var paradities divos
Itmenos: datu vienumu Itment (objekti, priekSmeti utt.) un datu struktiira (atribiitos). Datu iztrikums
vienumu limeni rodas, ja netiek apkopota vai nav pilniga informacija par Siem vienumiem jeb
elementiem. Datu iztrilkums atribiitu [imenT nozimg, ka datos trukst atsevisku atribiitu vertibu.

Kas attiecas uz datu iztrikumu vienumu limeni, So problému var atrisinat, vispirms organizgjot
visu nepiecieSsamo datu savakSanu. Ta drizak ir organizatoriska, nevis konceptuala probléma. Daudz
grutak ir tikt gala ar iztriikstoSajam atribiitu veértibam. Tagad ir visparatzits, ka vienigais veids, ka
atrisinat So problému, ir iztrikstoSo veértibu imputacija (imputation), t.i., aizstaSana ar citam
atbilstoSam vertibam. Statistikd imputacija ir iztriikkstoSo datu aizstasanas process ar aizvietotam
vértibam. Paglaik ir izstradats liels skaits metoZu iztriiksto$o atribiitu vértibu imputacijai. So metozu
analize ar1 ir $1s nodalas mérkis.

Teoretiskie un praktiskie imputacijas procesu pamati darbibam ar iztriikstosam atribiitu
vertibam tika noteikti darbos [Rubin D.B., 1976; Little R.J.A., Rubin D.B., 2002; Schafer J.L., 1997].
Tiesi Sie darbi bija par pamatu efektivu miisdienu metoZu izstradei un izmantoSanai, lai risinatu
iztrikstoSo datu problému.

Tris pamata faktori, kas ietekmé piemérotu datu imputacijas metodes izvéli, ir [Dong Y., Peng
Ch.-Y.J., 2013]:

e iztriikstoSo datu Tpatsvars;
e iztriikstoSo datu paraugi;
e iztriikstoSo datu veidoSanas modelis.

IztrukstoSo datu 1patsvars ir tiesi saistits ar So datu analizes kvalitati. DiemZel nav pamatots
iztrukstoSo datu skaita ierobezojums, pie kura analize var tikt veikta bez bitiskiem rezultatu
izkroplojumiem. Literatiira tiek pieminéta 5 % iztrikstoSo datu robeZa, tacu tas ir tikai empirisks
novertejums bez jebkada teorétiska pamatojuma.

IztrukstoSo datu paraugi tiek klasificéti $adi: vienveidigie, monotonie un patvaligie.

Vienveidiga parauga modelis rodas, ja datos triikst vértibu tikai vienam atribitam. Monotona
parauga modeli raksturo fakts, ka, ja attieciga veida tiks sakartoti atribati, tad, sakot ar atribiitu j,
visiem nakamajiem atribiitiem bis iztriikstoSas vértibas. Patvaliga parauga modeli daZiem vai visiem
atribitiem iztrukstoSie dati ir patvaliga veida.

Tlustracijas noltka iztriksto$o datu paraugi ir paraditi 2.1. attéla [Sim J., et al., 2015].
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Atribiiti Atribiiti Atribiiti

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4

a) Vienveidigs paraugs b) Monotons paraugs C) Patvaligs paraugs
2.1. attéls. Datu paraugu grafiskais attelojums

Vienveidiga parauga modelt (skat. 2.1.a att€lu) vertibu nav tikai ceturtaja atribiita. Monotona
parauga modelt (skat. 2.1.b att€lu) vertibu nav 2., 3. un 4. atribiitam. Patvaliga parauga modelt (skat.
2.1.c attelu) vertibu nav 2.—4.atribtta.

Vienveidiga parauga modelis sastopams retos gadijumos. Par monotona parauga modela
pieméru var minét aptauju rezultatus, kuros respondents, neatbildot uz kadu aptaujas jautajumu,
neatbild arT uz citiem jautajumiem, kas kaut kada veida saistiti ar neatbildeto. Patvaliga parauga
modelis ir visbiezak izplatitais datu analizes uzdevumos.

Ka jau ieprieks tika atziméts, pastav daudz iemeslu, kapéc iztriikkst datu atribiitu vertibas. Ja
nenem véra konkréto datu iztrikuma iemeslu, ir iespgjams definét dazus visparigus datu iztrikuma
(atribfitu vértibas) rasanas un apstrades panémienus. Sadi panémieni pirmo reizi tika ieviesti darba
[Rubin DB, 1976]. Sie panémieni tagad ir visparpienemti, un atribiitu vértibu imputacija vienmér
balstas uz Siem panémieniem.

Talak tiks definéti un detaliz&ti apskatiti tris datu iztrikuma panémieni, kas balstas uz atribtitu
vertibu sadalfjumu. Ja pienem, ka dati satur m datu elementus (datu matricas rindas) un n atribitus
(datu matricas kolonnas), tad datu matrica A bus $ada veida (skat. 2.1. tabulu).

2.1. rabula
Datu matrica A
Datu Atribiiti

elementi ai a as a ain

01 a1l ? a1z aia aon

02 a1 a2 ? a2 ?

03 ? as2 aa3 ? e dan

04 dal 42 d41 ? e ?

Os ? ? ds1 dsa e dsn

Om dm1 am?2 ? dma e amn

Matricas rindas satur datu elementus o,,0,,...,0,, , kolonnas tiek paraditi atribiti a,,a,,...,a,.
Vertiba g, i=1..,m,, j=1..,n i—tasrindas un j—taskolonnas krustpunkta parada atribiita a,

veértibu elementam 0,. Jautajuma zimes matricas $iinas norada, ka triikst atbilstoSo atribiitu vértibas.
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Visparigie pienémumi par datiem ir tadi, ka visi datu elementi ir neatkarigi un tiem ir identisks
atribiitu vértibu sadalijums. Sis pienémums ir formuléts darba [Schafer J.L., 1997].

Saskana ar So pienémumu atribiitu vértibu daudzdimensiju sadalijuma funkciju sakotngja datu
kopa var attélot forma:

P(A/Q):ﬁf(ajle), (2.1)

kur @ — j atriblita vértibu sadalijuma parametrs.
Parasti parametra 6 vértiba nav zinama. Par sadalfjuma funkcijas formu tiek izteikti $adi
pienémumi:
¢ daudzfaktoru normalais sadalijums kvantitativo atribiitu vertibu gadjjumam;
¢ multinominalais modelis kvalitativu atribiitu vértibu gadijjumam;
¢ jauktais modelis kvalitativu un kvantitativu atribtitu vértibu kombinaciju gadijumam.
Pien€mums par kvantitativo atribtitu vertibu daudzfaktoru normalu sadalfjumu ir diezgan
ierobezojoss iztrikstoSo atriblitu vértibu imputacijas konteksta. Bet literattra ir paradits, ka Si
pienémuma parkapums nopietni neietekme imputacijas rezultatus.
Lai korekti noteiktu datu iztrikuma pan€mienus, iepriek§ defin€taja matrica A, kuras §tinas

vertiba 1 nosaka atribiita vertibas esamibu, bet 0 — nav atribiita vertibas. Tadgjadi iegiist jaunu matricu
B (skat. 2.2. tabuluy).

2.2. tabula
Datu matrica B
Datu Atributi
elementi a1 a as a4 an
01 1 0 1 1 1
02 1 1 0 1 0
03 0 1 1 0 1
04 1 1 1 0 0
05 0 0 1 1 1
Om 1 1 0 1 - 1

Sakotngjo datu kopu var korekti attglot veidda A=(Ay,A.), kur A, ir faktisko

obs?

(noveérojamo) atribiitu vértibu izlase un A ir iztriikstoSo atribiitu vértibu izlase.

IztriikstoSo atribiitu vértibu reprezenté sadalijumu veida P(B 1A ¢ ) , kur & — neesamibas jeb

prombiitnes parametrs. Vispariga veida So priekSstatu var paplasinat sadi:

P(B/AE)=P(B/ Ay, A ). (2.2)

Izmantojot iepriek§ sniegtos apzim&umus un vienadojumus, var definét iztrukstoSo datu
priek3status.
1. Nejauss iztrukums (Missing at random (MAR)). Saja gadijuma iztrukstoSo vértibu varbiitibu
sadalfjums ir definéts ka
P(B/Aobs,Amis,.f):P(B/Aobs,cf). (2.3)

Vienadojums (2.3) var tikt interpret€ts $ada veida: iztriikkstoSo vertibu varbitiba ir atkariga tikai
no noveérojamo atribiitu veértibu izlases A, un prombiitnes parametra .

Nejausa iztrikuma gadijuma var apgalvot, ka attieciba uz konkrétam nove€rotajam atribiitu
vertibam no izlases A, atlikuSo vértibu sadalijums starp esoSajam vértibam un iztrikstoSajam

S
veértibam ir vienads.

Lai demonstrétu atribiitu nejausa iztrikuma pieméru, pienem, ka cilvékiem, kuri v€las mainit
profesiju, tiek organiz&ti karjeras parorientéSanas kursi. Kursa sakuma dalibniekiem tika ltigts atbildét
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uz testa jautajumiem, lai novertétu vinu zinasanu un prasmju [imeni. Pienem, ka dazZi no dalibniekiem
atbildgja tikai uz dalu no jautajumiem, kas liecinaja par vinu zinaSanu un pieredzes zemo limeni.
Macibu procesa dala no dalibniekiem ar zemu novértétu limeni pameta kursus. Péc kursu
pabeigSanas dalibniekiem tika ltigts atbild&t uz cita testa jautajumiem, lai noveértétu vinu profesionalas
parkvalifikacijas rezultatus. Acimredzami, ka jauniegiitajos rezultatos nebiis kursus pametuso
darbinieku datu.
2. Pilnigi nejauss iztrikums (Missing completely at random (MCAR)). Sis iztrikuma mehanisms
formali tiek izteikts ka

P(B/ Ay Ayl)=P(B,£). (2.4)

Sis vienadojums izsaka to, ka iztriiksto$o vértibu sadalfjums ir tads pats ka pasreizgjo atribiitu
veértibu sadalijums. Tap&c pieejamas vertibas var uzskatit par paraugu no vertibu izlases, kura ir visas
veértibas, ieskaitot tas, kas atrodas iztruksto$o vértibu vieta. Tacu iztriksto$as vértibas nevar uzskatit
par paraugu no pilnas vértibu izlases.

Pilnigi nejausi iztriikstos$o atribtitu veértibu piem&rs — Organizacija noléma veikt savu darbinieku
medicinisko parbaudi, lai novertétu vinu veselibu. Lai to izdaritu, darbiniekiem bija jaziedo asinis
analizei, javeic fluorografija un elektrokardiogramma. Pirms asins analizu veikSanas laborants nejausi
sasita vairakas ampulas ar asinim. Veicot elektrokardiogrammu, sabojajas aprikojums un par daziem
darbiniekiem rezultati netika ieguti. Par fluorografijas veikSanu atbildigais specialists nejausi
pazaudgja dazus rezultatus.

3. Nav nejauss iztrikums (Not missing at random (NMAR)) . Formali tas nozimég, ka iztriksto$o
vertibu sadalijums ir atkarigs gan no novérotajam vertibam, gan no iztrikstoSajam veértibam:

P(B/Aobs'Amis’é:)' (25)

Sis ir visnelabvéligakais iztriikstoso datu gadijums, jo $ada veida iztriiksto$o atribiitu vértibu
imputacija nav piemeérota plasi izmantotam metodem.

Spilgts piemérs $im gadijumam var biit aptaujas rezultati, kur viens no jautajumiem ir personu
ienakumu limenis. Prakse rada, ka personas ar zemu un vid€ju ienakumu limeni faktiski norada savus
realos ienakumus. Savukart privatpersonas ar augstu ienakumu limeni labpratak nenorada savus
realos ienakumus.

Ja pienem, ka MAR datu iztriikuma mehanisma veértibu sadalijuma parametrs (6’ ) un iztrikuma

parametrs (§ ) ir neatkarigi, tad tiek uzskatits, ka iztriikstoSo datu mehanisms ir ignorg&jams [Little R.,

J., A., Rubin D. B., 2002]. Tas pats attiecas uz NMAR mehanismu, jo NMAR ir ipass MAR gadijums.

Lielaka dala paSreizgjo jaudigo metozu iztriikstoSo atribiitu vértibu piedéveéSanai pienem, ka
tam trikst MAR vai NMAR iesp&ju. Tomér loti biezi realas datu analizes problémas ir lielakas vai
mazakas novirzes no §tm metodeém. Praktiskie p€tijumi ir paradijusi, ka So iesp&ju neizmantoSana
bitiski neietekm€ imputacijas rezultatus. Tapec iztrikstoSo atribiitu vertibu imputacija dazreiz tiek
veikta, neparbaudot faktiskos iztriikstoSo datu iesp&ju metodes.

Sis sadalas nosléguma tiek piedavatas pamata metodes, ka rikoties ar iztriksto§am atribitu
vertibam, ka arT dazadas $So metozu klasifikacijas iespgjas. 2.2. att€la sniegts klasifikacijas variants,
ko var uzskatit par dazados literatiiras avotos piedavato variantu visparinajumu.

Datu elementu dzésana ietver visu elementu izdz€Sanu no sakotngjiem datiem, kuriem trikst
vismaz vienas atribiita vertibas. Lai gan ST metode nav saistita ar atribitu vertibu imputaciju, ir
lietderigi to izmantot, ja ir liels datu apjoms un loti maz iztriikstoSo atribiitu vertibu (apméram 1-
3 %).

Kopuma iztrukstoSo atribiitu vertibu imputaciju var iedalit divas lielas klas€s:

- viena imputdcija, kad tiek aprékinatas atseviskas iztriikstosas vertibas;
- daudzkartiga imputdcija, kad vienlaicigi tiek imputgtas iztriikstoSo vertibu grupas.

Imputacijas metodes var iedalit divas grupas: statistikas metodes un uz masinmdacisanos
balstitas metodes.
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Metodes darba ar iztriksto$am atribGtu vértibam

!
! ! ! '

Datu elementu S -
dze%ana AIztrulfst‘(.)so vertibu Procediiras uz modelu MasinmacRanas metoded
imputacijas metodes pamata
L Neironu tikli
l  J Maksimala lidziba 4
Statistiskas R Atbalsta vektoru masinas
Uz masinmacis$anas pamata )
Sagaidama rezultata
i maksimizacija
Vidgjo vertibu
imputacija o
K-tuvako kaiminu metode
.Medujng.s Klasterizacija
imputacija

Imputacija uz
regresijas pamata

«Karsta panela»
imputacija

Daudzkartiga
imputacija

2.2. attels. Metozu klasifikacijas grafiskais attélojums iztriikstoSo atribiitu vértibu apstrade

Pirmaja metozu grupa ietilpst vid€jo vertibu imputacija, uz regresiju balstita imputacija,
medianas imputacija, “karsta panela” (Hot Deck) imputacija un daudzkartiga imputacija. Visas §Ts
grupas metodes veic vienu imputaciju, iznemot vairakkartéju imputaciju, ka to arl norada pats
metodes nosaukums. ST metode dazkart tiek klasificéta ka uz modeli balstita procediira, jo metode
izmanto noteiktu datu modeli.

Otra metozu grupa veic vienu imputaciju, pamatojoties vai nu uz k-tuvaka (k-nearest) kaimina
metodi, vai datu elementu klasterizaciju.

Uz modeliem balstitas metodes ir vairakas imputacijas metodes, un tas ietver atbilstoSu
skaitloSanas procedtiru veikSanu. Paredzamas vertibas palielinaSanas metode dod labus rezultatus,
tacu tai ir nepiecieSami specializeti skaitloSanas riki.

Pedgja grupa sastav no metodem, kuru pamata ir mastnmaciSanas pieejas. Viena no metodém
izmanto maksligos neironu tiklus (ANN), otra — atbalsta vektoru masinas (SVM) pieeju. Sis ir
visjaudigakas miisdienu metodes iztrukstoSo atribiitu veértibu daudzkartjai imputacijai, tacu to
pielietoSanai ir nepiecieSami sarezgiti skaitloSanas lidzekli.
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2.2. Vienkarsakas imputacijas metodes
1. Imputacija uz izvietojuma parametru pamata

Sis metodes ideja ir loti vienkarsa. Ja katra atribfitu vértibu izlase tiek uzskatita par $o vértibu
sadalfjumu, tad iztrukstoSo atribtitu vertibu vieta tiek izmantota sadalijuma izvietojuma parametra
vertiba.

Izvietojuma parametra veids ir atkarigs no skalas veida, kura tiek méritas atribtitu vertibas (sk.
pielikumu P1).

Ja atriblitu vertibas méra nominala skala, tad imputacijai var izmantot tikai atribatu vértibu
sadaltfjuma veidu.

Pienem, ka atributu vertibas a;izmeritas nominala skala

aJT =(11 2,3,?,1,3,1,2,2,3,1,3,?,1,2).

(Seit tiek izmantots atribiitu vértibu transpongtais attélojums, jo datu tabula atribiitu vértibas
tick att€lotas $Ts tabulas kolonnas).

Skaitli 1, 2, 3 apzimé atbilstoSo nominalo atribiitu kategoriju kodus.

lepriek§ noraditaja atributu vertibu kopa a; jautajuma zimes “?” norada uz 1 atribita
iztrikstoSajam vertibam.

Visbiezak sastopama atribiita vértiba tieck nemta par sadalfjuma modu. Saja pieméra
visizplatitaka kategorija ir nominala kategorija 1, tatad ta ir sadalijuma moda un §1 vertiba tiek ielikta
iztriikstoSo vertibu vieta (jautajuma zimju vieta). Rezultata ir §ads pilns atribttu vertibu kopums:

aJT :(1,1,2,3,1, 31,2,231, 3,1,1,2).

Ja atribiitu vértibas méra ordinalaja skala, tad par So vertibu izlases (sadalijuma) parametru var
izmantot modu vai medianu.
Tiek uzdota atribitu a; vertibu kopa, kas mérita ordinalaja skala

a7 = 1o, 2 S 4
1 21(2)..14(2)...16(2)...18(2) )

Seit skaitli 1, 2, 3, 4 augs&ja rinda apzimé atbilsto3o atribiita kategoriju kodus. Apak$gja rinda
esoSie skaitli norada katras kategorijas pieméru skaitu. Skaitli iekavas apak$&ja rinda norada
iztrukstoSo atribiita vertibu skaitu katra kategorija.

Dotas izlases (sadalfjuma) moda ir ordinala kategorija 1, kurai pieder lielakais pieméru skaits.
Tapéc Sai kategorijai japievieno visi pieméri ar iztriksto$ajam atriblitu vertibam. Rezultata ir $ads
pilns atribiitu veértibu kopums:

Ta ka pieméra ordinalo kategoriju skaits ir N=4, sadalijuma mediana biis kategorija, kas

atrodas 2. pozicija, t. 1., 2. kategorija. Rezultata ir §ada pilna atribiitu vertibu izlase:
o7 = 1o 2 S 4
1 {21......20.......16......18 )

Ja atribiitu vertibas tiek méritas intervala vai attiecibu skala, izvietojuma parametra varianti var
biit moda, mediana vai vidgja vertiba.

Uzdodot atribaitu vertibu kopu a;, kas izmérita skaitliskaja skala (intervala skala vai attiecibu
skala),

aJT :(10, 2,4, ?,6,8,?,9,4,7,3,11).
Sis vertibu izlases (sadalfjuma) moda ir 4. Aizstajot iztriksto§as vértibas ar modas vértibu, ir

Sads pilns atribiitu veértibu kopums:
aJT :(10,2,4,4,6,8,4,9,4,7,3,11).
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Lai noteiktu medianu, esosas atribuitu vertibas sakarto augosa seciba:
aJT :(2,3,4,4,6,7,8,9,10,11).
Sis virknes mediana ir skaitlis pozicija n/2=10/2=5, t. 1., skaitlis 6. Aizstajot iztriiksto$as
vertibas ar medianas vertibu, iegiist Sadu pilnu veértibu kopu:
aJT =(10,2,4,6,6,8,6,9,4,7,3,11).

Atribita a; vidgjo vertiba ir:

3 — 10+2+4+6+8+9+4+7+3+ll:% _

! 10 10

Ta ka atributu a;vertibas ir dotas veselos skaitlos, rezultatu noapalo: @; ~6. Aizstajot

6.4.

iztrukstoSas veértibas ar vid€jo vertibu, ir $ads pilns atributu vertibu kopums:
aJT :(10,2,4,6,6,8,6,9,4,7,3,11).

Aplukotas iztrikstoSo atribiitu vertibu imputacijas metodes vieniga priekSrociba ir tas
vienkarsSiba un pilniga atribatu vertibu kopuma saglabasana.

Metodei nav logiska pamatojuma, aprékinatas vertibas ir diezgan patvaligas. Aprékinu kvalitate
liela méra ir atkariga no ta, kuras faktiskas vertibas iztriikst. Ja §1s vertibas ir tuvu izvietojuma
parametra vértibai, tad imputacijas rezultati var bt veiksmigi. Ja iztrukstoSas faktiskas vertibas ir
tuvu atribita maksimalajam vai minimalajam vertibam, imputacijas rezultati var bt loti slikti.

Visparigi sakot, imputacijas rezultatu p€c izvietojuma parametra vertibas nosaka atribiita
sakotngjo vertibu izkliedes pakape un So vertibu skaits.

Ieprieks aprakstita metode iztriikstoSo atribiitu vertibu imputésanai bija viena no pirmajam $ada
veida metodém. Paslaik $1 metode tiek izmantota arkartigi reti.

Ja sakotngjie dati ir apmacibas izlase, tad katram datu piem&ram tiek pieskirta atbilstosas klases
ieztme. Tad iepriek§ minéto metodi var piemérot katrai pieméru klasei atseviski.

2. Imputacija uz “karstd panela metodes” pamata

Metodes pamati tika likti ASV pagajusa gadsimta 40.—50. gados. Statistiskas izpetes noliikos
iedzivotajiem biezi tika lagts veikt dazada veida testus vai atbildét uz aptaujas dotajiem jautajumiem.
Dazadu iemeslu dél cilveki biezi neatbild€ja uz daZiem testa jautajumiem vai neaizpildija daZus
obligatos laukus aptaujas. Lai risinatu $ada veida iztrikstoSo datu problému, tika izmantota $ada
pieeja. Piemériem testa vai parskata ar iztriikstosam vértibam tika atlasitas citas pieméru versijas,
kuras atlikuSie dati atbilst piem&ru datiem ar iztriikstoSo veértibu. Tad iztrukstosa vertiba tika uzskatita
par atbilsto$o vértibu no cita pieméra. So metodi var attiecinat ari uz gadijumiem, kad iztriikst
vairakas vertibas.

Sis metodes acimredzamais trikums ir tads, ka iztriiksto§as vértibas imputacijas pamata ir viens
lidzigs atribiitu vertibu vektors. Visas pargjas datu izlases visparigas 1pasibas tiek ignorétas.

Cits §1s metodes variants ir “auksta panela metode” (cold deck), kad atribiitu vértibu vektors,
kas ir lidzigs vektoram ar iztriikstoSo vértibu, tieck mekléts cita datu izlas€, nevis izmantotaja datu
izlase.

“Karsta panela metode” praktiski netiek izmantota miisdienu pieejas datu pirmapstradei. Tomér
§1 metode literatiira biezi tiek minéta ka pirma $ada veida metode.

3. Imputdacija uz regresijas atkaribas pamata

So metodi var izmantot kvantitativam atribiitu vértibam. Teordtiski to var attiecinat arf uz
kvalitativam atribtitu vérttbam. Tacu rodas Sadas problémas:
- logistiskas regresijas modelim (sk. pielikumu P1) ir nepiecieS$amas sarezgitas skaitlosanas
procediiras;
- aprekinu rezultati tiek interpretéti ka iztrikstosas atribiita veértibas, kas pieder pie dazadam
kvalitativam kategorijam, varbiitibas.
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Aplukojamas imputacijas metodes bitiba ir §ada: ja atributu vertibu izlases a;, @, korele sava
starpa, tad var izveidot regresijas attiecibas starp Stm vertibu kopam. Pamatojoties uz iegiito atkaribu,
ir iesp&jams noteikt otra atribiita imput€tas vertibas.

Vienkarss, ilustrativs piemérs: dotas divas atribiitu vertibu izlases:

aJT =(5,...4,...6,..,7,..,6,...,8,...,9,...,3,...,7,...,5,...,7)

a =(7,...6,...7,..,7,..,13,..,14,.,18,.,5,...,12,..,6,...,12)

Izmantojot pielikuma P1.3 noraditas skaitlosanas procediiras vai piemerotus skaitlosanas rikus,

tiek noteikts regresijas vienadojums, kas apvieno atribiitu vertibu izlases a;, a;:
a =—6.8+2.8a;.
Ta ka atributa &, vertiba iztrukst pie a; =7, aprekina imputeto vertibu
a; =—6.8+2.8+7=12.8~13.

(aprékinato atribiita vertibu a; tika noapalota, jo visas sakotngjas atribilta vertibas ir vesela skaitla
forma).

Rezultata ir $adas pilnigas atribiitu vertibu izlases:
aJT =(5,...4,...6,..,7,...,6,...,8,...,9,...,3,...,7,...,5,...,7)
al =(7,..,6,..,7,..,13,..,13,.,14,.,18,.,5,..,12,..,6,...,12)

Lietojot apskatito metodi prakse, vispirms janoverte atribiitu vertibu izlases korelacijas (ar
iztrikstoSajam veértibam) ar visam pargjam atribiitu veértibu kopam. Par pienemamu datu izlasi tiek
uzskattta datu izlase, kas visvairak korele ar mis interesgjoso datu izlasi.

Lai gan $1 imputacijas metode Skiet logiska, tas butiskais trikums ir netieSais pienémums par
linearu saistibu starp atribtitu vértibu kopam. Ta ka §is pienémums ne vienmér ir spéka, imputacija
var neizdoties.

2.3. K-tuvako kaiminu metode

K-tuvako kaiminu metode (k-nearest neighbour method) tiek plasi izmantota iztriikstoSo
atribiitu vertibu imputéSanai tas vienkarsSibas, lietderiguma un diezgan augstas rezultatu ticamibas
del. Metode nav parametriska, jo ta izmanto tikai sakotngjos datus un vairak neko citu.

Metodes pielietojums bitiski atskiras kategoriskiem un skaitliskiem datiem. Sis metodes biitiba
iztriikstoSo skaitlisko atribtitu veértibu imputacijai paradita 2.3. attéla.

Kada vargtu but iztrikstosa atribiita a, vértiba pieméra 0,,a,,. Atsaucoties uz 2.3. attelu, ir

viegli parbaudit, vai tas var bt robezas [a,b]. Lai noteiktu $is iztrikstosas vertibas meklé$anas
virzienu, par pamatu nem pieméra tuvakos kaiminus 0,. Seit tuvums tiek noveértéts péc tuvako
kaiminu atribiitu vértibam a, . Pienemot, ka ir K tuvakie kaimini, tap&c arT ir tads metodes nosaukums,
var aprékinat videjo atribiita veértibu a, Siem kaiminiem un nemt to par iztrukstosSo vértibu a,, .

Sprieduma logika Seit ir loti vienkarsa. Ja piemérs ar iztrikstosu atribiita vértibu a, ir tuvs
kaiminiem pé&c atribiita vertibas a,, tiek pienemts, ka ta iztruksto$a vértiba ir tuva ta tuvako kaiminu
vidgjai vertibai a, .

Iztrukstosas atribiita vertibas imputacijas rezultatu, izmantojot k-tuvako kaiminu metodi, var
butiski ietekmét atribiitu vertibu a, un a, korelacija. No 2.3. attéla ir skaidrs, ka atribiitu vértibas Saja
gadijuma nav savstarpgji saistitas (nekorel€ sava starpa).
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2.3. attéls. Datu izlases shematisks attélojums divu atribiitu a,, a, telpa (piemera 0, nav atribiita
vertibas a,, )

>
8

2.4. attéls. Pieméra 0, shematisks attélojums ar iztriikstoSo atribiita a., vértibu datu kopa ar
korelétu atribiitu a,,a, verttbam

No 2.4. att€la var izdarit nenoliedzamu secinajumu, ka atribitu vértibas a,, a,ir pozitivi
koreletas. Tas saSaurina pieméra 0, tuvakos kaiminu loku. Tapéc, izmantojot pieméra 0, tuvako
kaiminu izlases vidgjo atribiita vértibu a, ka imputacijas vertibu a,, , tiks iegiits ticamaks imputacijas
rezultats.
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Galvenie uzdevumi, kas ir jaatrisina tuvako k-kaiminu metodes praktiskaja piclietoSana, ir:

- Vertibas k izvéle;

- sakotngjo atribiitu vertibu normaliz€Sana,

- metrikas izv€le attalumu noteikSanai no piemera ar iztriikstosu atribiita vertibu Iidz tuvakajiem
kaiminiem.

Tuvako kaiminu skaita izvéle ir neformalizéjama probléma. S izvéle ir atkariga no risinamas
problémas rakstura un ievades datu apjoma. Loti liela ievades datu skaita gadijuma to samazinaSanai
var izmantot dazadas pieejas: ierobezotu datu apgabalu defin€Sana, piemé&ru ignoréSana, kas
potenciali var nebiit potencialie kaimini un tamlidzigi.

Lai noteiktu atbilstoSo tuvako kaiminu skaitu, dazi literatiiras avoti iesaka veikt nepiecieSamo
imputaciju dazadam Kk vértibam un par pamatu nemt rezultatu, kas dod mazako noveértéjuma kladu.
Tomer §1 pieeja prasa lielu skaitu aprékinu, tapéc to var ieteikt tikai gadijumos, kad iztriikstoSo veértibu
skaits ir mazs, bet ir nepiecieSama augsta imputacijas ticamiba.

Atributu skaitlisko vertibu normalizacijas mérkis ir samazinat dazadu atribiitu vertibu
amplitiidu ietekmi un nodroSinat attaluma aprékinu pareizibu, jo visu atribiitu vértibas péc
normalizacijas tiks uzraditas vienota veida. Atributu vertibu normaliz€Sanas metodes detalizeti tiks
apliikotas 5. nodala. Saja nodala ka normaliz&josie raditaji tiek izmantotas vidgjas atribiitu vértibas.

Eiklida attalumu (Euclidean distance) parasti izmanto, lai novértétu attalumus starp piemé&ru ar
iztrukstoSo atribiita vértibu un citiem piemé&riem:

d(0.0,)=_[>(a;—a, )2 , (2.6)

]
kur j=1,2,... — atributu skaits, péc kura tick novertéts attalums;

a; —J atributa vertiba piemera ar iztrakstoSu vertibu (atribits ar iztrakstoSu vertibu nav ieklauts
atribitu saraksta attiecigo attalumu noteikSanai);

a,;— J atributa vertiba k pieméram.

Manhetenas attalumu (Manhattan distance) var izmantot ka alternativu attaluma méru:

d(o, —ok):Z‘aij —ayl. 2.7)

Tomér $is attaluma novert§jums tiek izmantots daudz retak. 2.3. tabula ir paradita sakotngja
datu izlase.

2.3. tabula
Sakotnéja datu izlase
Piemeéri Atributi
(objekti) a, a, a,
0, 7 9 12
0, 6 8 11
0, 5 8 14
0, 8 10 13
0, 6 8 15
0, ?2(5) 7 14
o, 7 10 ?7(12)
0; 5 8 11
0, 8 10 12
0y 6 7 14
Kolonnu summas 58 85 116
Vidgja vertiba 6.444 8500 12.889
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Sajos datos pieméram o0, iztriikst atribiita vértibasa, un pieméram o, iztriikst atribiitaa,
vértibas. Iztriiksto§as vertibas tiek apzimétas ar jautajuma zimi “?”. So atribiitu faktiskas vértibas ir
paraditas blakus iekavas. Tas tika darits, lai salidzinatu un analiz&tu imputacijas rezultatus (ir jasaprot,

ka §1s vertibas faktiski nav zinamas).
Sakotngjas atribtitu veértibas tiek normalizétas, izmantojot vidgjas atribiitu veértibas, kas
noraditas 2.3. tabulas pedgja rinda. Atribiitu normaliz&tas vertibas dotas 2.4. tabula.

Eiklida attalumus no pieméra Oy ar iztriikstoSu atribiita veértibu a, 1idz citiem piem&riem

aprékina, izmantojot atribiitu vértibas a,, a; :

d(0;-0,)= \/(agz ~a ) +(an—al)’ =/(0.082-0.106)" +(0.121-0.103)" =
=4/0.00058 + 0.00032 = +/0.00090 = 0.0300.

2.4. tabula
Normalizetas atribiitu vértibas datiem no 2.3. tabulas
Pieméri Normalizgtas atributu vertibas
(objekti) a" al al
0, 1.086 1.059 0.931
0, 0.931 0.941 0.853
0, 0.776 0.941 1.086
0, 1.241 1.176 1.009
0, 0.776 0.941 1.164
Og ? 0.824 1.086
0, 1.086 1.176 ?
O 0.776 0.941 0.853
0, 1.241 1.176 0.931
(9 0.931 0.824 1.086
Parg&jie aprekini tiek veikti péc analogijas. Aprékinu rezultati ir paraditi 2.5. tabula.
2.5. tabula

Aprekinatas attalumu veértibas no pieméra o, l1dz citiem piemériem, pamatojoties uz atribiitu

vértibam 0, , 0;

n

0; =0,

0; -0,

05 — 04

0,—0,

05 — 0

0; —0;

O

0g — 0Oy

—0p

()

0.2814

0.2608

0.1170

0.3603

0.1407

0.2608

0.3544

0

Attalums d (06 —07) netiek aprékinats, jo pieméra 0, nav atribta vertibas a,. Pieméri tiek

sakartoti augosa seciba péc to attaluma Iidz pieméram 0, :
04, 05, 05, 0,, 05, O,, Oy, O,.
Pienemot, ka k =3, imputéta atribiita vertiba a;,, ir vienada ar atribiitu 0y, 045, Og; Vvidejo
vertibu:

6+5+6

61(i) 3

Ja k=4, tad:
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_ Qg tay ta; +a; 6+5+6+6

aGl(i) = 4 =
Abos gadijumos tika iegiti labi imputacijas rezultati. Aprékinata veértiba 6 butiski neatskiras no
faktiskas veértibas 5. Ta ka reala vertiba ag nav zinama, tas aprékinata veértiba sniedz labu realas

=5.75~6.

vertibas tuvinajumu.
Talak tiek noteikta atribta imputéta vértiba a,,. Eiklida attalumi no pieméra 0, lidz citiem

piemériem tiek aprékinati, izmantojot atribitu a'un a, vertibas. Aprékinu rezultati ir paraditi
2.6. tabula.

2.6. tabula
Aprekinatas attalumu veértibas no piemera 0, Iidz citiem piemériem, pamatojoties uz atributu

a/, a, vertibam

0,-0, | 0; -0, 07_03 0, -0, 07_05 07_06 07_08 07_09 07_010
d(._,) 0.1170 | 0.2793 | 0.3895 | 0.1550 | 0.3390 - 0.3895 | 0.1550 | 0.3846

Attalums d (07 —0q ) netika aprékinats. jo pieméra o, triikkst atribiita vertibas a, .
Piemeri tiek sakartoti augosa seciba p&c to attaluma no pieméra 0, :

0,,0,, 0, 0,, O;, O, Oy, O.
Pienem, ka k =3:
_agtagta,  12+13+12
= 2 =

=12.33~12.

%0

Pienem, ka k=4
ay+a,+a,t+a, 12+13+12+11

Q) = 4 = 3 =

Abam Kk veértibam tika iegiti loti labi imputacijas rezultati.

Ieprieks mingtaja pieméra visiem attalumiem no piemeériem ar trikstosam atribiitu vértibam tika
pieskirta vienada nozime. Saja sakara rodas ideja, ka attalumiem pieskirt dazadus svarus péc
principa — jo mazaks attalums, jo lielaks ta svars.

Attiecigo attalumu svérdanai ir ierosinats loti liels skaits dazadu pieeju. Saja nodala tiks
aplukota vienkarsa un efektiva pieeja $ada veida — svara vértiba noteiktam attalumam tiek definéta
ka §1 attaluma kvadrata apgriezta vertiba:

w(-—) = (2.8)

12.

Tad sverta attaluma vertibu aprékina ka:
d“(-—)=w(-—-)d(-—). (2.9)
Aprékina svaru un sveérto attalumu vértibas 2.5. tabula aprékinatajam vértibam. Aprékinu
rezultati ir paraditi 2.7. tabula.
Ta ka ir dariSana ar svértajiem attalumiem, lielaka sverta attaluma vertiba atbilst lielakai tuvibas
pakapei starp piemeériem.
Piemeéri tiek sarindoti sverta attaluma palielinaSanas attaluma no pieméra 0, :
04, 05, 0;, 0,, O, O, Oy, O,.
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2.7. tabula
Aprekinatas svaru vertibas un sveértie attalumi no pieméra o, Iidz citiem piemériem saskana

ar 2.5. tabulu

0; -0, 0; -0, 05 =03 | O5—=0, | O5—05 | O5—0; | Og =05 | Og—0q | Og =0y
d(--.) 0.2814 | 0.2608 | 0.1170 | 0.3603 | 0.1407 - 0.2608 | 0.3544 0
(d(--")) 0.0792 | 0.0680 | 0.0137 | 0.1298 | 0.0198 - 0.0680 | 0.1256 0
w(--) 12.6263 | 14.7016 | 73.0460 | 7.7023 | 50.5050 - 147016 | 7.9618 0
d“(--) 3.5530 | 3.8342 | 8.5464 | 2.2775 | 7/1060 - 3.8342 | 2.8216 0

Tika ieguta tadu paSu pieméru seciba, ja izmantotu nesvértos attalumus, tapéc tuvako k
kaiminu izvéle un aprékinatas imputétas atribiitu veértibas Ogyi) biis vienadas.

Svérto attalumu aprékins 2.6. tabula tiek veikts saskana ar to pasu shému. Kopuma var bt
nelielas atskiribas starp piemeru apstradi p&c tiesa attaluma vertibam un svértajam attaluma vertibam.
Bet §is iesp&jamas atskiribas butiski neictekmé k tuvako kaiminu izvéli.

IztrikstoSo atribiitu vértibu imputacijas visparigie principi pie dazadam k vértibam,
pamatojoties uz k tuvako kaiminu metodi, ir $adi:

e mazas k vertibas palielina “trok$na” ietekmi datos un rada zemu rezultatu visparinamibu;
e liclakas k vertibas “nogludina” lokalos efektus un rada lielaku rezultatu visparinamibu.

Janem vera: ja vienam un tam paSam atriblitam iztriikst vairakas vertibas, attiecigie aprékini
javeic katrai iztriikstoSajai vertibai atseviski.

Lieliem ievades datu apjomiem visi attiecigie aprékini tiek veikti, izmantojot piemérotus
programmatiiras rikus. Lai formaliz&tu skaitloSanas procesus, biezi izmanto fiktivu mainigo (dummy
variable). ST mainiga lieluma vértibas ir paraditas tada pa$a izméera tabula (matrica) ka sakotngjo datu
tabula. Ja datu matricas Sind ij ir ierakstita atriblta vertibag;, tad fiktiva mainiga vértibam
attiecigaja matricas $iina tiek ierakstita veértiba 1. Ja atribiita vertibas nav, tad fiktivajam mainigajam
ieraksta vertibu 0. Piem&ram, $1 matrica att€lo fiktivo mainigo vértibas D sakotng&jo datu 2.4. tabulai:

=
e e e e
i

1.1.1

P&c tam tiek veikts attiecigo attalumu aprékins gadijumiem, kad matricas D rindas ir tikai
vertibas 1 to atribiitu pozicijas, kas ir ieklauti attaluma apréekinos.

Dazkart Sis noteikums tiek formalizets, ievieSot ta saucamo indikatora funkciju, kuras vertibas
ir vienadas ar 1 pieejamam atribiitu vertibam un vienadas ar 0 iztrikstosajam atribiitu vértibam.

Tada gadijuma tiek aprékinats attalums starp pieméra 0, ar iztrikstoSu atribiita vertibu un
pieméru 0, , fiktivo mainigo vertibu matrica tiek parbauditas paraugam atbilstosas Stinas 0, . Ja visas
Sajas Sunas ir 1 (t. 1., indikatora funkcijas veértibas ir vienadas ar 1), tad tiek aprekinats attiecigais
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attalums. Ja vismaz viena no $§tm $iinam ir 0 (indikatora funkcijas vertiba ir 0), attiecigais attalums
netiek aprékinats.

Ja atribiitu veértibas ir noraditas kategoriska (nominala vai ordinara) skala, iztrikstoSo atribiitu
veértibu imputacijas process klust ieveérojami sarezgitaks. Tas ir saistits ar tuvibas méra starp
piemériem noteikSanas problému. Skaitlisku atribiitu veértibu gadijuma attaluma aprékins starp diviem
piemériem ir balstits uz katra atribiita vertibu atskirtbu summu Siem piemeriem. Gadijuma, ja atribtitu
vertibas méra nominala vai ordinara skala, atribiitu vertibu skaitliskas atskiribas jeédzienam nav jégas.
Tapéc ir nepiecieSami citi tuvibas mérfjumu (attalumu) aprékini starp attiecigajiem piemériem.

DiemzZ¢€l ir maz zinatnisko darbu k-tuvako kaiminu metodes izmantoSanas kategorisko atribiitu
novertgjumos. Darba [Jonsson P., Volins C., 2004] piedavata metode iztriikstoSo atribiitu vertibu
imputacijai gadijumam, kad visu atribiitu vértibas méra Likerta skala. Attalumi starp piemériem tiek
aprekinati, apstradajot Likerta skalas punktus ka realus skaitlus. ST pieeja $kiet nepamatota, jo $adas
darbibas ar Likerta skalas punktiem nav korekta.

Darba [Schwenger H., Icstad K., 2008] tiek piedavata korektaka pieeja attalumu novérteésanai
starp piem&riem, pamatojoties uz kategoriskam atribiitu vértibam. DiemZ&l $1 pieeja ir piemérojama
tikai gadijumos, kad visiem atribtitiem ir vienads verteéSanas kategoriju skaits.

Darbs [Tutz G., Ramzan Sh., 2014] ir saistits ar jaunu piemé&ru klasifikaciju, novertejot
attalumus starp So pieméru atribiitu kategoriskajiem novértéjumiem un dotajam klasém piederoso
pieméru atribiitu kategoriskajiem noveértéjumiem. Piedavata attalumu novértéSanas metode tika
modific€ta un izmantota, lai imputétu iztrikstosas atribiitu vertibas [Faisal Sh., Tutz G., 2016].

Saja sadala tiek piedavata vienkarsaka tiesa metode, lai novértétu attalumus starp $aja darba
piedavatajiem attiecigajiem piemériem.

Pienem, ka dati uzdoti taisnstiira izme&ra tabulas veida mxn, kura katra rinda atbilst piem&ram
(objekts, individs) o;, i=1,...,m un katra kolonna atbilst atribttam a;, j=1,...,n. Katra atribiitaa,

vertiba ir novertéta ar nominalo vai ordinalo kategoriju r;, j=1,...,r;. Atriblita a; vertiba tabulas i

rindasun j kolonas krustojuma tiek paradita kategoriska forma ka pi;" . Tad attalumu starp piemé&riem

0,un o, var noveértét ar vienkarsa atbilstibas koeficienta (simple matching coefficient) palidzibu:
d(0,-0)=>1(pj - py), (2.10)
j=1

kur pi;j — piemera 0; atributu kategorijas vertiba a,;
p; — piemgra o, atribiitu kategorijas vértiba a;;
| — indikatora funkcijas vertiba, kas definéta sada veida:
1=0,ja pf=p;;
l=1,ja p =p; . (2.11)
Citiem vardiem sakot, par attaluma starp piemériem 0; un 0, noveértejumu tiek nemta nullu un

vieninieku summa, kas noteikta ar vienadojumiem (2.10), (2.11) .

Ja pieméra o; atribltam a; ir iztrikstoSas atributa vertibas (kategorijas). Tad, izmantojot
vienadojumus (2.10), (2.11), var aprékinat attalumus no §1 pieméra lidz visiem pargjiem piemé&riem,
izmantojot visu atriblitu vertibas, iznemot atribiitu ar iztrikstoSo vertibu.

Pamatojoties uz iegltajiem attaluma aprékiniem, tiek atlasiti pieméri, kuriem ir vismazakie
attalumi [idz piem@ram ar iztriikstoSo vertibu. VienkarSa piemé&ru sakartoSana kategorisko atribiitu
novertéjumos vairuma gadijumu nav iesp&jama, ka tas tiks paradits nakamaja piemera. Tap€c ar1 biezi
vien nav iesp&jams iestatit vélamo tuvako kaiminu vértibu k . Rezultata tuvakie kaimini tiek izveéleti
péc principa - izmantot visus iesp&jamos.

Par imputéto vertibu tiek pienemta atribiita vértibu mediana ar iztriikkstoSo §1 atribiita vertibu,
salidzinajuma ar tuvako kaiminu kopumu.
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Ja atlastto atribiitu vertibu izlasei ir vairak neka viena mediana (t. i., ir vienads atribiita biezako
kategoriju skaits), tad imputetas vertibas izvéle starp tikpat biezi sastopamajam vértibam tiek veikta
nejausi vai pamatojoties uz kadu papildu nosacijumu.

llustrativs piemérs: ir pieejams daudz datu ar 10 piemériem (personas). Sis personas raksturo
trTs atribiitu vertibas: a,— dzimums, a,— acu krasa, a,— matu krasa. Atribitam &, ir divas nominalas

kategorijas: p;— virietis, p?— sieviete. Atriblitam a, ir tris nominalas kategorijas: p;— briinas acis,

p; — pelekas acis, p;— zilas acis. Atribiitam &, ir tris nominalas kategorijas: p:— blondine/blondins,

pZ— briini mati, pS— brunete/brunets.

Sakotng&jie dati ir paraditi 2.8. tabula.

Sakotnéja datu izlase

2.8. tabula

Pieméri Atribiitu vertibu kategorijas
(a) pf () p; () py
0, P P; P
0, p; P; P;
0, p; P P;
0, Py ? p;
0, p; P; p;
Os p; P P;
o, p; P; P;
0 P, P P;
Oy P’ P p§
Oy Py P ’

Saja tabula ar “?” apzimétas iztriiksto3as atribiitu vértibas a,un a,.

Izmantojot vienadojumus (2.10), (2.11), aprékina attalumus no pieméra 0, Iidz citiem

piemériem, pamatojoties uz atributu vértibam a,, a,:

d(o,—0,)=0+0=0;

d(o,-0,)=1+1=2;
d(o,-0;)=1+1=2;
d(o,—0y)=1+1=2;
d(0,-0,)=0+0=0;
d(o,-0,)=1+1=2;
d(0,—0;)=0+1=1;

d(o,—0,)=1+1=2.

Attalums d (04 - 010) netiek aprékinats, jo pieméra 0,y nav atribita vertibas a, ,.

No pieméra 0, izdala piem&rus ar mazakajiem attalumiem Tie ir pieméri 0,, O, , O, KUros ir

$adas atriblitu a, kategorijas : p> p;, p?. Sis vértibu izlases mediana atbilst kategorijai p?. Tapéc
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§T kategorija ir jauzskata par iztrikstoSo atribiita vertibu a,, . Citiem vardiem sakot, personai 0, ir
jabit pelekam acim.
Veic aprekinus, lai atrastu iztrtikstoSo atribiita vertibu a, ;:
d(o,-0,)=1+1=2;
d(0,—0,)=0+1=1;
d(0,-0;)=0+1=1.
Attalums d (010 - 04) netiek aprékinats, jo pieméra 0, nav atribiita vertibas a,, .
d(0,-0;)=0+1=1;
d(0,—05)=1+0=1;
d(0,—0,)=0+1=1;
d(0,—0;)=1+0=1;
d(0,—0,)=0+1=1.

Saja pieméra rodas probléma ar K -tuvako kaiminu izvéli. Ta ka lielaka dala attalumu ir vienadi
ar 1, §Ts vértibas nevar sarindot un pamatoti noteikt tuvako kaiminu skaitu k. Tap&c visus piemérus,
kuriem ir attalumi lidz piem&ram 0,,, uzskata par pieméra 0,, tuvakajiem kaiminiem. Sajos piemé&ros

ir §adas atribiita a, vertibas: pi, ps, P, Ps, Pis Pin Pr. So vertibu izlases mediana ir kategorija
Py, tatad 3T kategorija tiek uzskatita par iztriksto$a atribiita a,,, vértibu. Citiem vardiem sakot,

sievietei, kas avota datu tabula noradita ka o,,, jabit blondinei.

Darba [Tutz G., Ramzan Sh., 2014] tiek piedavata alternativa pieeja attalumu noteikSanai starp
piemériem, kas tiek novertéti pec kategorisku atribatu vértibam. ST pieeja izmanto sakotngjo datu
tabulu un TpaSu atribitu vértgjuma kategoriju — binaro kodejumu. Saja nodala §1 pieeja netiek
apskatita. Interesenti var iepazities ar So pieeju noraditaja darba.

2.4. Imputacija uz sagaidama rezultata maksimizacijas pamata

Sis nodalas iepriek3gjas sadalas apskatitas metodes iztriiksto$o atribiitu vértibu imputésanai
nenéma véra panémienus, kada veida datos paradas iztrikstosie dati (sk. 2.1. sadalu). Saja sadala
aprakstita metode nem véra iztrukstoSos datu veidoSanas panémienus: MAR un MCAR. NMAR
gadijuma $1 metode nav piemerojama.

Ir daudzas praktiskas pieejas, lai noteiktu faktisko iztriikstoSo datu veidoSanas pan€mienu.
Lielaka dala statistikas programmatiiras pakotnu, tostarp IBM SPSS Statistica, izmanto sagaidama
rezultata maksimizé€Sanas metodi, lai p€c noklus€juma noteiktu iztriikkstoSo datu veidoSanas
panémienus.

Janem vera, ka turpmak aprakstita metode ir piemérojama tikai skaitliskiem datiem, kuros
atribitu vertibas tick méritas intervalu vai attiecibu skalas. Lai gan ir biju$i méginajumi $o metodi
attiecinat ar1 uz jauktu datu gadijumiem (kvantitativas un kategoriskas atribiitu veértibas), tomer Sie
meginajumi nav guvusi plasu praktisku pielietojumu.

Sagaidama rezultata maksimizéSanas princips ir formuléts dazados veidos un izmantots
dazados pétijumos kops 20. gadsimta 40. gadiem. Tikai darba [Dempster A. et al., 1977] tika sniegts
stingrs matematiskais pamatojums iztrikstoSo atribiitu veértibu imputacijai un tika pieradita rezultatu
iegiiSanas konvergence. Tapat $is metodes pielietojamiba imputacijas problémam ir izklastita darba
[Little P.J.A., Rubin D., 1987]. Pédgjas desmitgadés sagaidamas vertibas maksimizé$anas metode ir
radusi plaSu pielietojumu dazadas datu iegtiSanas un analizes jomas.

Sagaidama rezultata vertibas maksimizéSanas metode ir balstita uz maksimalas Iidzibas
principa. Kada ir §1 principa butiba? Lai to izskaidrotu, var izmantot vienkarSu piem&ru — metot
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mongétu, ir janoverte gerbona izkriSanas varbiitiba. Mon&tas priekSpuse tiek saukta par “aversu”,
mugurpuse - par “reversu”’, bet mala par “jostu”. Monétas biezi médz izmantot ka vienkarSotu
metamo kaulinu. Mongtas aversu monétas meSana meédz deévet par “ciparu”, savukart reversu — par
“Brgli” vai “gerboni”.

Lai noverteétu monétas izkriSanas varbiitibu, tiek veikta mon&tas meSanas sérija. Pienem, ka ir
bijusi 100 metieni, gerbonis izkritis 60 reizes un cipars — 40. Gerbona izkriSanas varbiitibu apzimé ar
0: p (gerbonis) = #, tad p (cipars) = 1—-6 . Ka noveértet vertibu 4? Ir skaidrs, ka

~ h Gerbona izkriSanas reizu skaits 60
“n  Kopgjais metienu skaits "~ 10

=0.60.

Formali veértibas @ sadalijums ir saskana ar binomialo likumu:
h e
p(6)= [nJeh (1-6)"".

Saja vienkar$aja pieméra parametra 6 novertejums ir acimredzams un neapsaubams.

Pienem, ka ir gadijumu skaitlu vertibu izlase, kuru sadalfjums ir atbilsto§s normalajam
sadalfjumam. Saja gadijuma var viegli aprékinat maksimalas [idzibas novért&jumu vidgjai vértibai u
un dispersijai .

Realaja dzivé viss nav tik vienkar$i, jo var bt tadu normalu sadalijumu izlases, kuram ir
janovérté daudz parametru. lesp&jams, ka nejausa lieluma vértibu izlasei ir noteikts sadalijums, tapéc
ir gruti tieSi novertet ta parametrus.

Lai sniegtu priek$statu par $ada veida problémam, var apskatit $adu pieméru [Do Ch.B.,
Batzoglou S., 2008]. Pienem, ka ir divas mon&tas Aun B un tika veiktas tris monétas A meSanas
s€rijas un divas monétas B meSanas serijas. Katra s€rija sastav€ja no 10 attiecigas monctas
metieniem. Katra metienu sérija tika uzskaitits izkrituSo ciparu un gerbonu skaits. Aprékinu rezultati
ir paraditi 2.5.a att€la). Pamatojoties uz iegltajiem rezultatiem, tika aprekinatas varbiitibas izkrist

gerbonim katras mong&tas me$anas laika: éA =0.80, éB =0.45. Sis apléses tiek iegiitas, pamatojoties

uz maksimalas lidzibas principu.

Mainot nosacijumus uzdevuma risinaSanai, metienu sérijas tiek izpilditas tiesi tada pasa veida
un tiek iegtiti tie pasi metienu rezultati. Tacu tagad nav zinams, kura monéta tika izmantota katra
metienu s€rija. Tapat ka ieprieks, uzdevums ir novértét gerbona izkriSanas varbiitibu, nejausi metot
monétas Aun B.

Ar ko Sis eksperiments atSkiras no iepriek$gja eksperimenta? Galvena atSkiriba ir ta, ka
eksperiments tagad tiek veikts nepilnigu datu apstaklos — nav zinams, kura monéta tiek izmantota
katra metienu sérija. Acimredzot tieSs veids, ka aprékinat interesgjoSas varbitibas, tagad nav
iesp&jams. Ir nepiecieSams cits variants, ka atrisinat So problému.

Lai to izdarTtu, ievie§ jaunu mainigo lielumu Z = (Zl, Z, ) kur z, ir varbutiba, ka monéta A tiek
izmantota konkrétaja metienu serija, un z,— varbiitiba, ka mon€ta B tiek izmantota konkretaja

metienu sérija. Sada veida mainigo sauc par latento mainigo.
Nemot véra sakotn€jos nosacijumus, problému var atrisinat, izmantojot sagaidamas vertibas
maksimizacijas metodi. Aprékinu procediru diagramma ir paradita 2.5.b attela.

Aplikojamas problémas konteksta runa par sagaidamo parametru aplésu (varbiitibu éA, éB)
maksimizaciju, pamatojoties uz visu pieejamo informaciju. Lai inicializ€tu algoritmu, ir jauzdod
interes€joSo varbiitibu sakotngjas vertibas 672, é§ Sis vertibas var izvéleties patvaligi vai
pamatojoties uz daziem papildu apsvérumiem. Saja pieméra ir noraditas $adas vértibas: éfj =0.60,
ég =0.50. P&c tam tiek veikts iepriek$ aprakstitais eksperiments un tiek iegiti tadi rezultati, kadi
paraditi 2.5.a atte€la, bet tagad Sos rezultatus var attiecinat gan uz monétu A, gan uz monétu B .
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a) maksimala lidziba

Mongéta A Monéta B
©Bclclelelololelelolo 54, 50
.24
@@ 9¢, 1c On=, =080
.9
@]olclolololololelolo MR ST
©]olclolelolelolelele) 4, 6c
@]clolololelololelelo MR
Kopa 24§, 6C 9¢,8¢c
b) sagaidamas vertibas maksimizacija
P Solis E
| \2/ Monéta A Monéta B
Z1 Z>2
©]olelelelelolelolelo ML 055x(B) 224220 [288 28
@ OOOOOOGOOB® 0.80x @ 0.20x 7.26,0.8c. |1.8g, 0.2c
@ 016016161616160101010) 0.73x @ 0.27x 598 15¢  |2.1g 0.5¢
@ OEEOOO®EOE  0.35x @ 0.65x 148 21c  |2.68 3.9c
@ OPOOOOO®OOE® 065 @ 0.35x 455.1.9c 258 Lic
1 Kopa 21.30,8.6p |11.78,8.4c
|
|
() _ H(1) zﬁz Solis M |
0, =0.60 O = 213486 " i
6" =050 . 117 ‘—@ j10)
o2 =175z~ 058 6} ~0.80
T 6" ~0.52

2.5. attéls. Shémas, lai iegiitu apléses par gerbona un cipara izkriSanas varbiitibu, metot
monétas A un B,
a) pamatojoties uz maksimalas lidzibas principa;

b) pamatojoties uz sagaidamas vertibas maksimizesanas principa

Pamatojoties uz pasreiz€jam parametru vertibam, var noveértét varbutibas z, un z,, t.i.,

varbiitibas, vai konkréta metienu s€rija izmantota monéta ir monéta A vai B . Pirmajai metienu sérijai

2, =045, 7,=055.
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Katras metienu s€rijas rezultati tiek reizinati ar atbilstoSajam varbiitibu vértibam z,, z,. Tada

veida iegiist atbilsto$as gerbonu un ciparu proporcijas pie nosacijuma, ka izmesta monéta ir vai nu
moné&ta A, vai monéta B . Faktiski tiek pardalits gerbonu un ciparu skaitS starp abam mongtam,
pamatojoties uz varbutibu z, un z, vértibam.

Visas iepriek$ aprakstitas procediiras veido algoritma E soli. Sis apzim&jums célies no anglu
varda “expectation” — ceriba.

Pamatojoties uz iegltajiem rezultatiem, tiek aprékinatas jaunas varbiitibu vertibas: é&l) =0.71,
éél) =0.58. So soli apzZimé ar M — no anglu valodas varda "maximization” (maksimizacija).

Izmantojot jaunas varbiitibas aprékinus 635\1), éél), tiek veikta nakama algoritma solu E un M
iteracija. Rezultata iegiist apleses é,(f) , ééz) . Process tiek atkartots cikliski, 11dz aplésSu izmainas solos
(t) un (t +l) kltust mazakas par uzdoto robezvertibu. lepriek§gja piemera pec desmitas algoritma
iteracijas tiek ieguti $adi rezultati: é,&lo) =0.80, éélo) =0.52. Sie rezultati labi saskan ar rezultatiem,
kas iegiiti uz maksimalas lidzibas pamata ar pilniem ieejas datiem, nemot véra, ka $aja gadijjuma
rezultati ir iegliti, pamatojoties uz nepilnigiem datiem.

Analizgjot ieprieks dota pieméra rezultatus, var izdarit neapstridamu secinajumu, ka varbiitibas
apleses, kas iegilitas, pamatojoties uz sagaidamas vertibas maksimiz&$anas metodes pamata, taja pasa
laika ir arT maksimalas lidzibas apl€ses, kas iegiitas ar nepietickamiem sakotn&jiem datiem.

Formalas definicijas, kas saistitas ar sagaidamas vértibas maksimizacijas metodes izmantoSanu

iztrikstoSo atribiitu vertibu imput&sanai, ieviestas darba [Garsia S., et al., 2015].
Ja mérkis ir model&t atkarigos gadijuma mainigos ka noveéroto mainigo a un latento mainigo

b, kas generé a, par pamatu nem to, ka nezinamu parametru izlase Q nosaka varbtibu p, (a) :

Py (b) sadalfjumus. So nezinamo parametru noveérté€Sanas process sastav no diviem posmiem, kas

tiek atkartoti secigi, lidz tiek panakta rezultatu konvergence.
1. soli E — tiek aprékinata sagaidama vertiba:

Q(6,6')'=> p,(b/a)log p,(b,a), (2.12)
kur: p, —nosacita varbitiba b (atkariba no a), pie jaunam @' parametru vértibam;
p, (b,a)—kopgja varbiitiba a un b pie vecajam parametru @ vertibam.
Kapéc vienadojuma (2.11) tiek lietots termins log p, (a, b) ? Lieta tada, ka varbutibu vértibas,

kas paradas vienadojuma (2.11), ir loti mazas un $o varbiitibu reizinasanas rezultats var nebat precizs.
Pareja no varbiitibu vértibam uz to logaritmiem lauj atrisinat So problému. Ta ka visas varbiitibas ir
mazakas par 1, ir svarigas tadas parametru izlases € logaritmu vértibas, kas ir tuvas 0.

2. soli M - tiek maksimizétas iepriekS aprekinatas 6 vertibas. Ka tiek panakta S1
maksimizacija? Tiek apskatitas mainigo A un B nosacitas sagaidamas vértibas, kas iegltas no
sadalfjumiem p(a), p(b), lai izpilditu soli M . Nosacitie sadalfjumi tiek defin&ti ka

p(b,a)
p(b/a)=——=.
(b/a)==] @
Tad gadijuma mainiga B nosacita sagaidama vertiba tiek uzdota ka
E(B)=2.,p(b)b.
Nosacita sagaidama vertiba log p, (b,a) pie dotajam a un &' vertibam var tikt aprekinata $ada
veida:
E(logp(b,a/6)/a,6')=>", p(b/a,d)logp(b,a/d)=
=" py(b.a)logp,(b.a). (2.13)
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Acimredzot, ja D" p,(b/a)log p, (b,a)>>", p,(b/a)logp,(b,a), tad p,(a)>p,(a). S
ar1l ir sagaidamas vértibas maksimizacijas metodes galvena ideja: secigi uzlabojot varbitibu
sadalijuma parametru @ v&rtibas, var secigi palielinat §1 sadalfjuma sagaidamo vértibu. Ieprieks Saja
sadala tika demonstréta $1 ideja ar vienkarSu ilustrativu pieméru. Tagad §1 ideja tika formali pamatota.

Ka sagaidamas vertibas maksimizéSanas metode darbojas iztrukstoSo atribiitu vertibu
imputacijas konteksta? Lai izmantotu So metodi, vispirms ir janosaka dazas sakotngjas parametru
vertibas atribiitu vértibu sadalijjumiem. Sagaidamas vértibas maksimizéSanas metodes algoritms labi
darbojas gadijumos, ja atribiitu vertibu izlases ir sadalitas p&c normaliem vai tiem tuviem
sadalfjumiem.

Katra iteracija sagaidamas vertibas maksimizeSanas metodes algoritms noverte atribtu
vidgjas vertibas un variacijas/kovariacijas veértibas visam atribiitu vertibu kopam.
Variacijas/kovariacijas vértibas tiek paraditas atbilsto$a izméra matricas 3 veida. Pamatojoties uz
iegiitajiem datiem, tiek aprékinati regresijas parametri B, p&c kuriem tiek aprékinatas atribiitu
pasreiz&jas vertibas. Sis pasreizgjas vértibas tiek noteiktas péc vienadojuma:

ATIiS = Hnis +(A)bs _Juobs)B+e ’ (214)
kur A, — iztrikstoso atribiitu vertibu izlase;

A, — esoSo atribiitu vertibu izlase;

Ui — 1ztrikstoSo atribiitu vertibu vidgjas vertibas;

H,ps— €5080 atribiitu vertibu videjas vertibas;

B — regresijas parametri;

e — kludas raditajs, kas tiek uzdots ka nejauss vektors ar vidgjas vertibu 0 un ar nezinamu

variaciju matricu.

Iepriek§ aprakstitas skaitloSanas procediiras atspogulo sagaidamas vértibas maksimizacijas
metodes algoritma sola E bitibu iztriikstoSo atribiitu vértibu imputacija. VienkarSoti izsakoties, §1
sola darbibas mérkis ir atkartoti novertet iztrukstosas atribiitu veértibas, pamatojoties uz novertétajiem
regresijas parametriem B .

Algoritma M soli tiek atkartoti novertéti atribitu vértibu kopu sadalijumu parametri,
izmantojot gan eso$aja, gan iepriekse€ja iteracija aprékinatas atribiitu vertibas.

A (a;)= i=1m . j=1...n. (2.15)

Zm: (Z‘:(t) B (ﬂ(m)ﬂ(m) )) _ (2.16)

Izmantojot parveértéSanas rezultatus ,&(Hl)(aj)un St j=1..,n var parvertét regresijas

parametru vertibas B"Y. Pec tam aprékinatas atribiitu vertibas tiek atkartoti novertetas un process

tiek atkartots, kamér tiks sasniegta rezultatu konvergence.

Biitisks sagaidamas veértibas maksimizésanas metodes tritkums ir tas, ka faktiski to izmanto, lai
meklétu sadalfjuma parametru maksimumu lokalas vértibas. Sie lokalie maksimumi var nebiit
globalie maksimumi. Lai izvairitos no konvergences uz lokalajiem maksimumiem, ieteicams atkartot
metodes izpildi pie dazadiem sakuma nosacijumiem. IztriikstoSo atriblitu veértibu imputacijas
konteksta tas nozimé, ka sakotn€jo atribiitu vidéjo vertibu vieta iztrukstosas vertibas tiek aizstatas ar
skaitliem, kas nav vidgjas vertibas. Tadgjadi metodes soli tiek veikti pie jauniem sakuma
nosacijumiem. Ja abos gadijumos iegiitie rezultati sakrit, tas norada, ka ir sasniegts globalais
maksimums, ja rezultati atskiras, tad par galarezultatu var nemt labako no diviem iegiitajiem.

Sagaidamas vertibas maksimizeéSanas metodes praktiskai izmantoSanai ir nepiecieSams |oti liels
skaitloSanas procediiru skaits. Pat ar loti ierobeZotu ievaddatu skaitu nepiecieSamo aprékinu veikSana
manuali nav reala, tap&c attiecigie aprékini javeic, izmantojot piemérotus programmatiiras rikus.
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2.5. Daudzkartiga imputacija

Iepriekseja sadala tika apspriesta sagaidamas veértibas maksimizacijas metode iztrukstoSo
atribiitu vertibu imputéanai. Saja sadala Tsuma tiks atkartota §is metodes bitiba, lai to salidzinatu ar
daudzkartigas imputacijas metodi.

Sagaidamas vertibas maksimizacijas metodes pamata ir interes€joso atribiitu vertibu sadalijjuma
parametru novert€§jums, pamatojoties uz to sagaidamo vertibu maksimizé€Sanu. MaksimizéSanas
process tiek veikts iterativi. Katra iteracija notiek sadalfjuma parametru seciga tuvinaSana to
faktiskajam veértibam. Pamatojoties uz atkartoti noveért€tajam parametru vértibam, tiek veikts
nakamais iztriikstoSo atribiitu veértibu imputacijas posms. Jauna atribiitu vertibu komplekta
(noverotas + imputetas vertibas) sadalijuma parametri tiek atkartoti novertéti un process cikliski
atkartots, lidz tiek sasniegti galigie rezultati.

Daudzkartigas imputacijas pamata ir cits imputacijas princips. Apriori tiek pienemts, ka atribiitu
vertibu izlases tiek sadalitas saskana ar kadu sadalijuma likumu. Parasti tiek pienemts, ka Sis
sadalfjums ir daudzfaktoru normalais sadalijums.

Izmantojot ieglitos rezultatus, katram sadalijumam tiek atlasitas (model&tas) ta aprékinatas
vertibas no atbilstosa sadalfjuma. P&c tam, izmantojot Beijesa formulu, pamatojoties uz sakotng&jo
ieprieks€jo sadalijumu un aprékinatajam atribaitu vértibam, tiek noteikts atribtitu vertibu aposteriori
sadalfjums, nemot vera to imputetas vertibas.

Tad tiek izveidota jauna imput€to atribiitu veértibu izlase un process tiek atkartots, lidz rezultati
konvergg (rezultatu konvergences jédziena definicija metod¢ tiks dota vélak Saja sadala).

Tagad var veikt abu metozu salidzinajumu. Abas metod@s tiek pienemts, ka atribiitu vertibu
izlases ir sadalitas saskana ar kadu varbitisko likumu. Bet sagaidamas vertibas maksimizacijas
metod€, pamatojoties uz So pienémumu, So sadalijumu parametri tiek secigi parverteti. Katra iteracija
ar aprékinatajam parametru veértibam tiek veikta nakama imputéto atributu vertibu parvertéSana.
Citiem vardiem sakot, katrs nakamais aprékins tiek veikts, pamatojoties uz ieprieksgjo atribiita
vertibu parametru parvertésanu.

Izmantojot daudzkartigas imputacijas metodi, katra iteracija no $o vértibu aposteriori
sadalfjumiem tiek veidota nejausa imputéto atribiitu vertibu izlase.

Daudzkartigas imputacijas metode pirmo reizi tika piedavata darba [Rubin D.B., 1977] un
prezentéta pilna forma darba [Rubin D.B., 1987]. Sis metodes attistibu izraisija nepiecieSsamiba
apstradat loti lielu skaitu apskatu (dazadu veidu aptauju rezultati). Ka minéts ieprieks, sada veida
apskatos dazadu iemeslu dél trikst daudz atbilZzu uz uzdotajiem jautajumiem. Lai atrisinatu So
problému, arf tika izstradata daudzkartigas imputacijas metode.

Sagaidamas veértibas maksimizacijas metode un citas imputacijas metodes parasti ir saistitas ar
konkrétiem datu apstrades un analizes mérkiem un uzdevumiem. Daudzkartigas imputacijas metode
nav versta uz konkrétiem mérkiem un uzdevumiem. Ta ir universala tada nozime, ka iztrukstoSo
atribiitu vértibu imputacija tiek veikta datu vakSanas posma un iegiitie rezultati tiek izmantoti citu So
datu analizes problému risinaSanai. Citiem vardiem sakot, izmantojot sagaidamas vertibas
maksimizacijas metodi, iztrikksto$o atribiitu vértibu imputaciju un turpmako datu analizi veic viens
lietotajs konkréta uzdevuma konteksta. Savukart, izmantojot daudzkartigas imputacijas metodi,
imputacija tiek veikta, nenemot véra datu analizes mérka uzdevumus, un iegtitos rezultatus izmanto
citi lietotaji konkrétu uzdevumu konteksta.

Daudzkartgjas imputacijas metodes Ipatniba ir tada, ka iztriikstoSo atribtitu vértibu imputacija
tiek veikta nevis vienu reizi, kas ir raksturigi visam pargjam metodém, bet gan noteiktu skaitu m.
Jebkuru vai visus iegiitos rezultatus var izmantot turpmakajos petijumos.

Daudzkartgjas imputacijas metodes izpilde ir balstita uz trim pienémumiem [Sinharay S., et al.,
2001].

1. Datu modelis

Pirmais un vissvarigakais solis daudzkartgjas imputacijas metodes izmantoSana ir pienemt
varbiitisko modeli, kas saista visu datu izlasi A, kas ir noveroto vertibu A, un iztrikstoSo vértibu

A, kombinacija, ar So vertibu parametru sadalijumu izlasi. Izmantojot So varbiitisko modeli un
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apriori sadalijumu péc parametriem, var noteikt sagaidamo sadalfjumu p(Anis / A)bs) iztriksto$am

vertibam atkariba no novérotajam veértibam. Izmantojot So sagaidamo sadalijumu, var generét
imputetas atribiitu vertibas.

Vispiemérotakais modelis nepartrauktam atribtitu veértibam ir pienemt daudzfaktoru normalo
sadalfjumu visam atribiitu vertibam. Ja dazu atribiitu vertibas ir sadalitas saskana ar likumu, kas
butiski atSkiras no normala sadalijuma, tad §is vertibas var parveidot ta, lai transformacijas rezultati
tiktu sadaliti saskana ar normalo sadalijumu (atribiitu veértibu transformacijas problémas ir apskatitas
6. nodala). Imputetas transformétas atribiitu vertibas var tikt apgrieztas, lai iegiitu to sakotng&jas
vertibas.

2. Atribiitu vertibu kopu apriori sadaltjums

Ta ka uz modeli balstita daudzkartéjas imputacijas metode péc bitibas ir balstita uz Beijesa
teorémas pamata (Bayes rule), ir janosaka vispargjs apriori sadalijums, no kura var secinat aposteriori

sagaidamo sadalfjumu p( A/ Ay ). Parasti &rtibas labad tiek izmantots kads neinformativs apriori

1

sadalTjums, pieméram, p(6) o« —; .
o

3. IztritkstoSo datu mehanismi

Uz modeli balstita daudzkartgjas imputacijas metode pienem to, ka iztriikstoSo datu mehanisms
ir vai nu pilnigi nejauss iztrikums (MCAR), vai nejauss iztrikums (MAR).

Kopuma daudzkartgjas imputacijas metodes procesus var defin€t ka Montekarlo simulaciju
Markova kédes. Tipisks Montekarlo simulacijas piemérs ir imput€to atribiitu vertibu nejausa atlase
no to apriori sadalijumiem. Apriori paredzamo sadalijumu seciga parvértéSana péc bitibas veido
Markova kedi.

Aplukojot daudzkart§jas imputacijas metodes matematiskos pamatus, turpmakais izklasts
ietver definicijas, kas sniegtas darba [Sinharay S., et., 2001], kas savukart ir balstits uz [Schafer J.L.,
1997] darbu. Tiek pienemts, ka atribiitu vertibu izlases ir nepartraukti nejausi mainigie. Ja atribiitu
vertibu izlases ir diskréti gadijuma mainigie, tad visas turpmakas definicijas ir derigas, aizstajot
integréSanas darbibas ar summesanas operacijam.

Sakotngjo datu izlase tiek apzimeta ar A. ST izlase sastav no divam dalam: A= (A, A, ), kur

A, 1r noveroto datu izlase (atribiitu vertibas) un A, — iztrikstoSo datu izlase (atribaitu vertibas).
Talak pienem, ka visu atribuitu vértibas ir sadalitas saskana ar likumu p ( Al 9) , kur @ ir visu modela

parametru izlase (vektors).
Prognoz&jamo sadalijumu p( A / Ay ) var attelot ka

p(AniS / AJbS):I p(Anis’H/ Aobs)dgz
= P(Aus !/ Aws, O)P(01 Ay ). (217)
IztrikstoSo atribuitu vertibu imput€sana no izlases A, tiek veikta divos posmos. Pirmais posms
ietver parametru veértibu model€Sanu no aposteriori sadalijuma p (6’/ AL ) Otrais posms ir modelét

iztrikstoSo atribiitu vertibu vektoru no nosacita aposteriori sadalijuma p(Aﬂis I Ay 9), izmantojot

pirmaja posma generétas ¢ vertibas.
IztriikstoSo atribuitu veértibu imputacijas tiek veiktas, izmantojot pirmo no vienadojumiem
(2.17), proti,

p(p\nis / A\)bs):j p(Anis’e/ A\)bs)de -
Saja gadijuma tiek izmantots datu pieauguma algoritms (data augmentation algorithm), kas
tika piedavats darba [Tanner M.A., Wong W.H., 1987]. Biitiba Sis algoritms ir Markova k&des
simulacija. Algoritma K iteracija imputétas atributu vértibas tiek atlasitas no nosacita paredzama

sadaltjuma Agfg ~ p(Anis I A H(k_l)), bet nakamas parametru vertibas tiek atlasitas no aposteriori
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sadalfjuma visai datu izlasei 6% ~ p(@/ A, /A )(k). Sakot no noteiktam sakotngjam vertibam,

$adu proceduru seciba veido Markova k&di {A&k) 9(k), k=12, } .

Is?

Ka var noteikt datu picauguma algoritma rezultatu konvergenci? Kados apstaklos (ar kadu k
vertibu) japartrauc algoritma izpildes procediiru seciba? Aplikojot sagaidamas vertibas
maksimizacijas metodi ieprieksgja sadala, algoritma konvergence tika noteikta péc nosacijuma, ka
(k +1) algoritma solT iegitie rezultati maz atSkiras no rezultatiem, kas iegtti k soli. Citiem vardiem

sakot, rezultatu atSkiribas neparsniedz noteiktu slieksni. Datu pieauguma algoritma §1 algoritma
konvergence tiek noteikta sarezgitaka veida. Fakts ir tads, ka Saja algoritma parametru sadalijums
nemainas, veicot secigas darbibas, bet mainas nejausi izveéletas parametru vertibas. Darba [Schafer
J.L., Olson M.K., 1998] tiek piedavata $ada definicija: datu picauguma algoritms konvergé péc k
iteracijam, ja jebkura parametra veértiba iteracija t el,2,... ir statistiski neatkariga no §1 parametra
vertibas iteracija t+k .

P&c vienas pilnas algoritma izpildes tiek ieglita parametru veértibu izlase un imputgto atribiitu
vertibu izlase. Bet, ka saka pats metodes nosaukums, lieta nebeidzas ar vienu algoritma izpildi.
Algoritms tiek izpildits noteiktu skaitu M reizu. Nemot veéra aprékinato atribiitu vertibu izveles
nejausibu un konvergences nosacijumu, iegiist M aprékinato atribtitu vértibu izlases. Lai veiktu
nepiecieSamo datu analizi, var izmantot jebkuru no pilnajam datu izlasém, ieskaitot novérotas un
aprékinatas atributu vertibas.

Kadam vajadzetu biit daudzkartejas imputaciju skaitam m ? Darba [Rubin D.B., 1987] tiek
apgalvots, ka pietiek ar 3 Iidz 5 imputacijam. Tika iegiita $ada sakariba starp daudzkart&jo imputaciju
skaitu m un novértéjuma efektivitati:

-1
Noveértgjuma efektivitate [J (1+ lj ,
m

kur y — iztruksto$o atribiitu vertibu proporcija sakotn&ja datu izlasg.

Ja datos iztrukst 30 % atribuitu vertibu, 94 % efektivitati var sasniegt ar 5 galigam aizpilditam
datu izlasem. Ja m=10, tad efektivitate ir 97 %, kas dod tikai nelielu efektivitates pieaugumu par
dubultam skaitloSanas izmaksam.

Saistiba ar daudzkartéjam imputacijam rodas jautajums: kapéc generét M imputéto atribttu
vertibu izlases, ja tikai viena no $im izlasém tiek izmantota turpmakai datu analizei? Lieta tada, ka,
izmantojot daudzkartigas imputacijas rezultatus, var tikt noveérté€ta kop&jo imputacijas rezultatu
nenoteiktibas pakape.

Darba [Rubin D.B., 1987] tika formul&ti §adi noteikumi, lai apvienotu interes€joSo parametru
vertibas, kas iegtitas no katras m imputacijas.

Interes€joso parametru apzime ar R . Tas var€tu biit atriblitu veértibu izlases vidgjais lielums,
regresijas koeficients starp divam atribiitu vertibu izlas€m vai jebkurs cits atbilstoSs parametrs.

Ar parametra ﬁi vertibu apzime interesgjoso sadalfjumu i iteracija. Tad §1 parametra apkopoto

noveértg§jumu visam M imputacijam var aprékinat ar Sada vienadojuma palidzibu:
o1&
R=13R (2.18)
m iz
NovértéSanas variacija ietver divus komponentus: variacijas katra iegitaja datu izlas€ un
variacijas starp iegiitajam pilnajam datu izlaseém.
Ieksgja variacija tiek noverteta péc vienadojuma:
1
U==>U,. (2.19)
miz

Acimredzami §1 variacija skaitliski ir vienada ar vid€jo variaciju visas pilnajas datu izlases.

Variacija starp iegiitajam pilnajam datu izlasém aprékina, izmantojot vienadojumu:
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2

B:—i—-m<ﬁr—§). (2.20)

m-173
Kopéja variacija T ir $o divu komponentu korigéta summa:
T:U+“+1)B. (2.21)
m

Kvadratsakne no T ir standarta kliidas aplése, kas saistita ar vid&jo novértgjumu R .

Viena no daudzkart€jas imputacijas metodes priekSrocibam ir sp&ja novertét nenoteiktibas
parametru apleéses, kas saistitas ar iztriikstoSo atribiitu vertibu vairakkart&ju imputaciju. Neviena cita
imputacijas metode nevar novertét rezultatu nenoteiktibu.

Novértgjam daudzkartgjas imputacijas metodes galvenas prieksrocibas un tritkumus. ST analize
ir balstita uz apkopotajiem datiem, kas sniegti darba [Allison P.D., 2000].

Ertibas labad autors piedava visparinatu daudzkartejas imputacijas procediiru secibu:

1) imputgjiet iztrukstosas atriblitu vertibas, izmantojot piemérotu modeli, kas ietver nejausas
variacijas;

2) atkartojiet imputacijas procesu M reizes (parasti 3-5 reizes);

3) veiciet vélamo analizi katram (vai jebkuram) sadalijjumam no iegiitas datu izlases, izmantojot
piemerotas statistikas metodes;

4) izskaitlojiet vidéjas parametru vertibas visas M izlasgs;

5) aprekiniet standartkltidas: (a) aprékinot standarta vid€jo vertibu kliidas; b) m parametru aplesu
variaciju aprékinasana visas datu izlas€s; c) abu iegiito apl&Su apvienosana.

Daudzkartgjai imputacijai ir $adas vélamas ipasibas:

e piemérotu nejausu noverte§jumu ieviesana imputacijas procesa padara par iesp&jamu iegiit
objekttvus visu vélamo parametru aprékinus;

e atkartota imputacija nodroSina ticamus standarta klidas aprékinus. Vienas imputacijas metodes
nevar apstradat papildu kltidas imputacijas procesa laika,;

e daudzkartgjo imputaciju var pielietot jebkura veida datiem, izmantojot piemé&rotu
programmatura.

Praktiski pielietojot daudzkartgjas imputacijas metodi, ir jaieveéro noteiktas prasibas. Galvenas
pamatprasibas [Rubin D. B., 1987, 1996] ir:

e iztrikstoSo datu mehanismam ir jabit MCAR vai MAR,;

e modelim, kas izmantots imput&to vértibu generésanai, kaut kada zina jabit “korektam”;

e datu analizei izmantotajam modelim ir jaatbilst modelim, ko izmanto atriblitu vértibu
imputésanai.

Iespgjamie daudzkartejas imputacijas metodes neveiksmigi lietojumi ir saistiti tikai ar vienas
vai vairaku So prasibu neieveérosanas.

Daudzkartgjas imputacijas metodes praktiska izmantoSana prasa veikt daudzas sarezgitas
skaitloSanas procediiras, tap&c jaizmanto specializeti skaitlosanas riki.

Pastav arf citas pieejas iztrikstoSo atribtitu veértibu imputésSanai. Starp $adam pieejam var minét
imputaciju, kas balstita uz komponentu analizi, un imputaciju, kuras pamata ir neironu tikli.
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3. ANOMALIJU IDENTIFICESANA DATOS

Saja un nakamajas divas nodalas ir apliikotas datu attirisanas (cleaning) problémas. Datu
attiriSana ir saistita ar klidu un neatbilstibu identificeSanu un novérSanu datos, lai uzlabotu $o datu
kvalitati. Kvalitates problémas datu kopas rodas nepareizas objektu vai atribitu definicijas,
iztrikstoSu atribtitu vertibu, neinformativu atribiitu izmantosanas un citu iemeslu dél. NepiecieSamiba
attirit datus ievérojami palielinas, ja dati tiek integréti no dazadiem avotiem.

Saja nodala tiks apliikota viens datu attiriSanas aspekts, proti, anomaliju identificésana datos.

3.1. Kas ir anomalijas datos?

Zinatniskaja literatira par datu analizi ir vairaki termini, ar kuru palidzibu tiek raksturotas
anomalijas datos: “anomaly detection”, “outlier detection” vai “novelty detection”. Turpmakaja
izklasta tiks izmantots termins “anomaliju noteikSana jeb identificéSana”.

Darba [Hawkins D.M., 1980] dota $ada definicija: anomalija datos ir “novérojums, kas tik loti
atskiras no citiem novérojumiem, ka ir aizdomas, ka to genergja cits mehanisms”. Autori [Moore
Y.D., McCabe G., 1999] anomaliju definé ka datus, kas neatbilst nekadiem nosacitajiem
sadalijumiem. Darba [Barnett V., Lewis T., 1984] sniegta sada definicija: “Anomalija datu kopa ir
noverojums, kas nav saderigs ar doto datu kopu”. DaZkart literatira par datu iegiiSanu un analizi
anomalijas sauc par “novirz€ém?”, “pretrunam” vai “novirz€m no normas”.

Apkopojot visas §1s definicijas, $aja nodala anomali dati tiek definéti ka datu paraugi (objekti),
kas butiski atSkiras no citiem datu paraugiem atribiitu vertibas.

Anomaliju ignoré$ana datos var izraisit nopietnas negativas sekas [Salgato C. et al., 2016]: (1)
kladu dispersijas palielinaSanas un statistiskas nozimes samazinasanas; (2) samazinata normalitate
gadijumos, kad anomalija neatbilst normala sadalijuma likumiem.

Anomaliju jédzienu nevajadzetu jaukt ar troksSna jédzienu datos. Troksnis datos ir saistits ar
nelielam atribiitu vertibu novirz€m no to patiesajam vertibam. Taja pasa laika anomalijam ir
raksturigas ieveérojamas novirzes atribiitu vertibas, salidzinot ar So atribiitu vértibam galvenaja datu
kopa.

Talak ir dots ieskats pielietojumos, kas izmanto anomaliju atpaziSanu un analizi [Hedge V.J.,
Austin J., 2004]:

e krapSanas atpaziSana kreditkarSu izmantoSana;
problematisku klientu noteikSana kredita izlietoSana;
nesankcionétu darbibu datortiklos identificé$ana;
aktivitaSu monitorings: krapSanas ar mobilajiem talruniem identificéSana,
tikla veiktsp&jas uzraudziba, pieméram, lai identificétu tikla vajas vietas;
bojajumu diagnostika — procesa uzraudziba, lai noteiktu bojajumus iekartas, pieméram,
kosmosa kugos;
strukturalo bojajumu atpaziSana — razoSanas ltniju monitorings;
satelitatt€lu analize — jaunu vai vél neklasificétu pazimju noteikSana;
jaunumu atpaziSana paraugos — jaunas robotu vai noveéroSanas sistému reakcijas;
kustibu segmentacija — att€la iezimju atpaziSana, kas kustas neatkarigi no pamata attéla;
medicinisko stavoklu uzraudziba, pieméram, sirdsdarbibas;
farmaceitiskie petijumi — jaunu molekularo struktiiru noteikSana;
neparedzetu Slinu atpaziSana datu bazes, lai identificetu kliidas, viltojumus, negaiditas Siinas;
nemarketu datu atpaziSana apmacibas datu kopas.
Anomaliju paradiSanas datos iemesli var biit cilvéka kludas, mérinstrumentu darbibas
traucgjumi, dabiskas novirzes datu unikalo objektu atribuitu vertibas, krapnieciska riciba, izmainas
tehniskas sist€émas darbiba, iekartu elementu bojajumi u. C.

Ir jasaprot, kadi ir galvenie mérki anomaliju identific€Sanai datos. Pieméram, formatg&jot tekstu

datora, pareizrakstibas programma automatiski atpazist kliidas, signaliz€ par to un piedava pareizu
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attieciga varda pareizrakstibu. Uzdevums $eit ir identificét anomaliju un savlaicigi to novérst. Citiem
vardiem sakot, $aja konteksta mérkis ir pilniba attirit datus no anomalijam un iegit normalus datus,
t. 1., tekstu bez gramatiskam kludam. Var teikt, ka svarigi ir tikai normali dati un anomalijas nemaz
neinterese.

Cits piemérs. Lai identificEétu pacienta iesp&jamo slimibu, arsts aicina pacientu veikt
nepiecieSamas parbaudes un veikt izmekl&jumus. Analizgjot So izmekl&jumu rezultatus, arsts pievers
uzmanibu tiem pacienta kermena darbibas parametriem, kas parsniedz normu, t. i., meklé anomalijas.
Tadgjadi arsts izmanto anomalijas, lai identificétu pacienta iesp&amo slimibu. Saja gadijuma arstu
neinteres€ normalie radijumi, bet anomalijas ka svarigas informacijas avoti.

Neatkarigi no anomaliju identificESanas mérka, to noteikSanas procesi ir l11dzigi.

Anomaliju identifikaciju datos butiski sarezgi troks$nu klatbiitne $ajos datos un neparprotamas
robezas starp troksniem un anomalijam neiesp&jamiba. 3.1. attéla objekti ir attéloti ar punktiem divu
atributu telpa: a;,a, . Lielaka dala datu punktu veido kompaktu kopu un tos var korekti interpretet ka

normalus datus. Datu objekta punkts o, loti atSkiras no visiem citiem datiem, tapéc objektu o, var

identificet ka anomaliju.

A a,

\

3.1. attéls. Trok§nu un anomaliju grafisks attélojums

Problémas rodas ar datu punktiem o,un o, . Sie punkti atrodas ta sauktaja “pelékaja zona”, kas
ir izplidusi robeZa starp normaliem datiem un anomalijam.

Objektus o, un o, datos var interpretét ka troksnus. Bet objekts o, ir tuvak normalu datu
apgabalam, bet objekts o, ir tuvak anomaliju apgabalam. Tas, vai objekts 0, pieder normalu datu
kopai un vai objekts o, ir anomals, ir jautajums, uz kuriem var atbildet, tikai ripigi analiz&jot Sos datu
punktus. Objektus, kuru punkti atrodas pelékaja zona, sauc par iespéjamam anomalijam, bet objektus,
kuru punkti atrodas arpus pelékas zonas aug$ejas robezas, par varbiit§jam anomalijam [Tukey J.,
1977]. Acimredzot galveno problému rada objekti, kas, iesp&jams, ir anomalija.

Talak tiks apskatita vél viena probléma, kas saistita ar anomaliju identificéSanu datos. 3.2. attela
punkti parada objektus, kurus raksturo tikai viena atribita vertibas a;.

[ Xe
[ X<

(-]
(-]
(-]
(-]
>
>
>

3.2. attels. Objektu grafiskais att€lojums atribuitu vertibu telpa a,
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Lielaka dala objektu punktu atrodas ierobezota atributu vertibu diapazona a;. Acimredzot tie
ir normali dati. Objektus o, un o, var uzskatit par potencialam anomalijam. Objekta o, atribiita
vertiba a; ir ieverojami mazaka neka T atribita vertibas lielakajai dalai datu, objekta o, atributa
vertiba a; ir ieverojami lielaka neka ST atributa vertibas liclakajai dalai datu.

3.3. attela punkti apzime datu objektus divu atributu telpa a;, a, .

A
8

LYo ° °

° O,

»
>
8

3.3. attels. Objektu grafiskais attelojums atribuitu telpa a, , a,

Lielaka dala datu tiek paradita skaidri noteiktas datu kopas veida.
Apskatot objektus o;, o, var redzet, ka Sie objekti ir potencialas anomalijas pec atribiita a,

vertibam, bet nav anomalija p&c atriblita a, vertibam, jo §1 atribiita vertibas Siem objektiem atbilst

atribiitu vértibam lielakajai dalai datu. Tapat objekti o,, o, ir potencialas anomalijas péc atribiita a,

r

vertibam, bet ne pec atributa a; vertibam. Tikai objektus o, ,0, var uzskatit par potencialam

anomalijam, pamatojoties uz abu atribiitu veértibam.

Situacija var biit vl sarezgitaka, ja objekti tiek novertéti pec atribaitu vertibam n> 2. Sados
apstaklos dazus objektus var uzskatit par potencialam anomalijam, pamatojoties uz viena vai vairaku
atriblitu vertibam, bet, pamatojoties uz citu atribiitu vértibam, tie var atbilst lielakajai dalai datu. Tas
lauj secinat So: lai praktiski identificetu anomalijas, kas novertétas péc noteiktas atribiitu kopas
vertibam, ir nepiecie$ams identificét potencialas anomalijas p&c katra atribita vertibu kopas.

Vispariga gadijuma anomalija var piederét kadam no Siem veidiem.

1. Globala anomalija

Objektu var uzskatit par globalu anomaliju, ja tas biitiski atSkiras no citiem objektiem datu kopa
péc visam atribiitu vértibam. Lai identific€tu globalo anomaliju, ir jaizmanto piemérota dispersijas
metrika.

2. Kontekstuala anomalija

Spilgts piemers atribiitam, kas var izraisit kontekstualas anomalijas, ir temperatiira. Pienem, ka
objekti atrodas dazadas apsildamas telpas un tiek izmeérita So objektu temperatiira. Ja telpas
temperatiira ir robezas no 18 °C—22°C, &1 temperatiira atbilst objekta normalajam stavoklim. Ja
temperatiira ir 12 °C vai 29 °C, tad objekts neatrodas normalos apstaklos un to var identificét ka
kontekstualu anomaliju.
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3. Kolektiva anomalija

Ja noteikta objektu apakSkopa butiski atSkiras no objektu lielakas dalas, tad sadus objektus var
raksturot ka kolektivas anomalijas.

Ir trTs pamata pieejas anomaliju identific€Sanai [Hodge V.J, Austin J., 2004].

1. veids. Nosaka anomalijas, iepriek$ nezinot informaciju par datiem. Butiba §1 ir apmacibas
pieeja, kas ir analogiska neuzraudzitai klasterizacijai (unsupervised clusterization). Algoritms
klasterizé datus, nosaka attalakos punktus un atzZimé tos ka potencidlo anomaliju. Sada veida
identifikacija paredz, ka kludainie dati ir atdaliti no lielakas dalas datu un tapec tiek pienemti ka
anomalijas.

Praksg tiek izmantotas dazadas §Ts pieejas variacijas. Diagnostikas pieeja identific€ potencialas
anomalijas un izslédz tas no turpmakas datu apstrades. Daudzas diagnostikas pieejas iterativi izslédz
anomalijas. Process tiek atkartots, [idz pamatdatos vairs nav anomaliju.

Vél viena pieeja realiz€ veidu, kas generétaja datu modeli ieklauj anomalijas un izmanto
dazadas metodes $o datu talakai apstradei. Sadas metodes var dod iesp&ju ignorét anomalijas un
nosaka robezu ap lielako normalo dalu datu.

2. veids. Nosaka modela normalitati. ST pieeja ir lidziga uzraudzitajai klasifikacijai (supervised
classification) un prasa iepriek§€ju normalu un anomalu datu iezim&$anu. Visi dati arpus normalo
datu apgabala tiek trakt&ti ka anomali.

So pieeju var izmantot ka klasifikatoru, kurs tiek apmacits par klasifikacijas modeli un pgc tam
klasificE jaunus piemérus (objektus). Ja jauns piemérs atrodas normalitates apgabala, tas tiek
klasificets ka normals, pretéja gadijuma piemérs tiek atziméts ka anomalija.

3. veids. Modelg tikai normalitati. ST pieeja parasti tiek izmantota, lai atpazitu jaunus papildu
datus. Ta ir lidziga dal&ji uzraudzitai atpaziSanai (Semi-supervised recognition). Tiek pienemts, ka ir
normalu datu kopa, un algoritms mekl&é anomalijas, kas varétu intereset petnieku.

Lielako dalu anomaliju identificéSanas metoZzu var iedalit §adas lielas klases:

e statistiskas metodes;
e metodes, kuru pamata ir objektu tuvibas mérs;
e metodes anomaliju identific€Sanai regresijas atkaribas.
Nakamajas sadalas tiks apspriestas visbiezak izmantojamas metodes katra grupa.

3.2. Statistiskas metodes anomaliju identificeSanai

Visas $ada veida metod@s ir pienemts, ka atribltu veértibas tiek sadalitas saskana ar noteiktu
(visbiezak normalu) sadalijuma likumu. Tomér daudzas realas datu kopas esoSie sadalijumi var biit
nezinami vai sarezgiti. Tapéc, lai izmantotu statistikas metodes, ir riipigi janosaka sadalijuma robezas,
kuras atribtitu vertibas var attiecinat uz anomalijam.

Apskatam tiek piedavatas dazas plasi izmantotas statistikas metodes anomaliju identific€Sanai.

1. Z iezimju metode.

Sis metodes biitiba ir tada, ka atribiitu faktiskas vertibas tiek aizstatas ar ta sauktajam z
iezZimém. Atriblta @; vertibai tas z iezimi aprékina $adi:

a; —a, . .
2z =% j=1..m, j=L..n, (3.1)

]

S.

]

kur &;— ] atribtita vidgja vertiba;

s; — | atributa standartnovirzes vertiba.

Atributu vértibu parveidoSana atbilstosas z iezimés lauj novertet attalumu no katras atribtita
vertibas lidz vidjai atribuitu vertibai. Pastav probléma ar iezimes robezvertibas z;, defin€Sanu, kas

atdala normalo atribiitu vertibas un §tm vértibam atbilstosus troksnus no atribiitu vertibam, kas atbilst
anomalijam. Ja atributu a; vertibas tiek sadalitas saskana ar normalo sadalijuma likumu, tad atribttu
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iezimes ‘Zij‘ > 3 tiek uzskatitas par anomalijam. Citiem atriblitu vertibu sadalijumiem var iestatit citas

robezvertibas, pieméram,

Zij‘ >2.5vai ‘Zij‘ > 2.7 un tamlidzigi.

Vienkarss ilustrativs piemérs. 3.1. tabula ir paraditas divu atribiitu veértibas: a, un a,, kas

uzdotas transponéta veida. Merkis ir parbaudit tabulas datus attieciba uz anomaliju klatbatni. Sim
nolikam atriblitu veértibas parveido atbilstoSas z iezimes. Aprékinu rezultati paraditi 3.2.un

3.3. tabula.
3.1. tabula
Sakotnéjas atribuitu a,, a, vertibas
Objekti 0, 0, 0, 0, (o8 (o o, 0Og 0, Oy
a, 7 6 8 6 20 7 6 5 8
a, 11 10 11 9 10 30 12 10
3.2. tabula
Atribiita a, vértibu transformacijas z iezimeés rezultati datiem no 3.1. tabulas
Objekii a;; 8, —a, (ail —51)2 Ziy
0, 7 -1 1 -0.244
0, 6 2 4 -0.488
0, 8 0 0 0
0, 6 2 4 -0.488
0; 20 12 144 2.930
0 7 -1 1 -0.244
o, 7 -1 1 -0.244
0; 6 -2 4 -0.488
0, 5 -3 9 -0.732
0y, 8 0 0 0
=80 2:168 max z,, = 2.930
% =8.000 sl\/@ — 4,100
10
3.3. tabula
Atribiita a, vértibu transformacijas z iezimés rezultati datiem no 3.1. tabulas
Objekii a; a,—a, (ai2 -a, )2 Zj
0, 9 -3 9 0512
0, 11 -1 1 -0.171
0, 10 -2 4 -0.342
o, 11 -1 1 -0.171
0 3 4 -0.512
Og 8 -4 16 -0.6 83
0, 10 -2 4 -0.342
0 30 18 324 3.073
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0, 12 0 0 0
0, 10 2 4 -0.342

z: 120 Z: 343 max z;, = 3.073

a, =12.000
? s, = /31;403 =5.857

Uzskatamibas labad 3.4. attéla objektu punkti 0, —0,, tiek grafiski atteloti z,, z, iezimju telpa.

A
3.500 —
00 3.000
Y
-
0.500 —
0 ) )
l)cg(gé//é(l»
-1.000 -0.500 N 0.500 2.500 3.000 4
0,,0, —
0,0 0,0
-0.500 — 0,0
0o -~
oo, |
-1.000 —

3.4. attels. Objektu punktu grafiskais attélojums datiem no 3.1. tabulas z,, z, iezimju telpa

Ja z,, =2, =3.000 iezimju vertibas nem ka robezvertibas, tad objektu @, ar iezimes vertibu
s, = 2.930, kas tikai nedaudz atSkiras no robezveértibas, var traktet ka anomaliju péc atribiita 0
vertibas. Atbilstosi iezimes z, vertibai anomalija noteikti ir objekts 0, , kuram z,, =3.073>3.000.

Bitisks $is metodes trakums ir novert€jumu a; un s; atkariba no anomalijam datos. Jaatzime,

ka Sis trukums ir raksturigs visam pieejam, kur vidgjas vertibas tiek izmantotas ka sadalijuma
parametri un standarta novirzes tiek izmantotas ka diapazona parametri.

Saja sakara tiek piedavata modificétu z iezimju metode.

2. Modificéto 7 iezimju metode.

Ar $o metodi [lglowitz B., Hoaglin D.C., 1993] atribiitu vertibu iezimes tiek aprékinatas,
izmantojot vienadojumu

) 0.6745(aij —med (aj))
e mad (a; )

kur med (aj) — j atribiita medianas vértiba;

z

,1=1..m, j=1..n, (3.2)
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mad (a J. ) =med {‘aij —med (aij )‘} — ] atribiita novirzu mediana no vértibu medianas.
Vértibas med (a j) un mad (a j) neietekm@ anomaliju klatbutne datos.
Ja uzdota vertibu X = {Xi, Xpyee Xn} kopa, tad, lai aprékinatu medianu med (X ) , vertibas
X; € X jasakarto nedilsto$a seciba:
<X

X < Xy S <X

1) = A2 =T ) T )
kur apaksindeksi iekavas apzimé vértibu Xi) humurus sakartotaja seciba.
Medianas vértibu aprékina sadi:
med (X) = X(pay2» N - NEPara; (3.3.9)

1 _
med (X) = E(X(k) + X(M)) , N=2K - para. (3.3.b)

Vertibu 7., >3.5 ieteicams izmantot ka robeZvertibu starp normalo datu kopu un anomaliju

kopu.
Vienkarss ilustrativs piemers. Par pamatu nem atriblitu a, un a, sakotngjas vértibas no

3.1. tabulas. Aprekina katra atributa vertibu medianu. Atribiita a, vértibas sakarto nedilstosa seciba:
{ail} =5,6,6,6,7,7,7,8,8,20.
Ta ka $aja saraksta ir 10 vértibas (n = 10) , medianas vertibu aprékina, izmantojot vienadojumu
(3.3.b):
med (a) = >(7+7)=7.
Atribiita a;, vertibas sakarto nedilstosa seciba:
{aiz} =8§,9,9,10,10,10,11,11,12,30.
med(a,) = %(10+10) =10.

Aprekina absoliitas novirzes no atribtitu medianas. Aprekinu rezultati paraditi 3.4. tabula.

3.4. tabula
Atribiitu a,, a, vértibu absoliitas novirzes no medianas med(a,), med(a, )
Objekt 3y |a,, —med (a, )| 8, la,, —med (a, )|
0, 7 0 9 1
o, 6 1 1 1
o, 8 1 10 0
o, 6 1 11 1
0; 20 13 1
o, 7 0 8 2
o, 7 0 10 0
o, 6 1 30 20
o, 5 2 12 2
oy 8 1 10 0
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Novirzu absolitas vértibas no medianas med (ai) sakarto nedilstosa seciba:
{ja,—med (a,)}=0,0,0,11111,2,13.
Aprekina vértibu mad (a, ):
mad (a,) = %(1+1) -1,
Novirzu absoliitas vértibas no medianas med (az) sakarto nedilsto$a seciba:
{ja, —med (&)} =0,0,0,1,1,1,1,2,2,20.
Aprekina vertibu mad (a,):
mad (1) = (1+1) =1,
Ar vienadojuma (3.2) palidzibu aprékina modific€to iezimju z

mi1s Zmip VErtibas. Aprekinu

rezultati paraditi 3.5. tabula.

3.5. tabula
Modificéto iezimju 7, Z, ., aprekinatas vertibas
Obj e ktl Ol 02 03 04 05 06 07 08 09 010
2, 0 0.6745 | 0.6745 | 0.6745 | 8.7685 0 0 0.6745 | 1.3490 | 0.6745
Z, . 0.6745 | 0.645 0 0.6745 | 0.6745 | 1.3490 | O | 13.4900 | 1.3490 0

Saskana ar 3.5. tabulu var izdart pamatotu secinajumu, ka objekts o, ir anomalija p&c atribiita
a, vertibas un objekts 0, ir anomalija pec atribiita a, vertibas. Acimredzami, ka anomaliju

identificéSana datos, pamatojoties uz modificeétam z iezimém, Skiet sapratigaka un pareizaka neka
identificéSana, pamatojoties uz z iezimém. Sis metodes galvena prieksrociba ir ta, ka modificéto
iezimju aprékinu rezultatus neietekmé ekstremalas atribiitu vertibas, kas var gadities Z iezimju
gadijuma.

3. Metode, kas balstita uz starpkvartilu rangiem.

Lai izskaidrotu §s metodes biitibu, jaapliiko dazi statistikas jédzieni. Par pamatu nem sakartoto
atribitu &, vértibas no 3.1. tabulas. Sis vértibas sauc par kartas statistikam.

Seit ir kopsavilkums par daziem svarigiem jédzieniem darba ar kartas statistikam.

Rangs augSup — tas ir i kartas statistikas vertibas skaitlis, ja numeracija sakas no mazakas
vertibas.

A Kartas statistikasnumurs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
B Kartas statistikas 5 6 6 6 7 7 7 8 8 20
C Rangs augSup 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
D Rangs lejup 109 8 7 6 5 4 3 2 1
E Dzilums 1 2 3 4 5 5 4 3 2 1

Ranga augSup vertibas paraditas C rinda.
Rangs lejup —tas ir i kartas statistikas vértibas skaitlis, ja numeracija sakas no lielakas veértibas
(D rinda).
Kartas statistikas a, rangu augsup apzime ar r T(a, ), betar r(a,) — &s kartas statistikas
rangu lejup. Acimredzot jebkurai kartas statistikai a,, ir speka attieciba:
rt(a,)+ri(a,)=n+1,
kur n —kopgjais atribiitu a, vertibu skaits.
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Ja saskaita divas vértibas no katra vértibu para rindas C un D, iegtst vértibu 11, kas apstiprina
ieprieks minéto attiecibu.

Sakartoto vertibu medianu aprékina péc vienadojumiem (3.3.a,b). Medianu var definét ka kartas
statistiku, kurai ir vislielakais dzilums. Iepriek$ dotajos datos kartas statistikam 5 un 6 vislielakais
dzilums ir 5. Tapec medianas vertiba tiek aprékinata ka §is kartas statistikas vidgja vertiba:

med (a,) = >(7+7)=7.

Formali definé sakartotas atribiitu a, vertibu kvartiles jédzienu. Kvartile ir kartas statistika,
kuras dzilumu nosaka vienadojums:

g (quartile) = (| g (median) |+1)/2. (3.4)
Saja vienadojuma ¢ (median) — medianas dzilums. Apzim&jums LXJ nozimé lielako veselo
skaitli, kas neparsniedz X . Piem&ram, L4.6J =4,
Kvartiles dzilumu sakartotam atribiitu @, veértibam aprékina, izmantojot vienadojumu (3.4):
g(quartile)=(5+1)/2=3.
Tas nozimé, ka apaksgjas kvartiles Q, vértiba ir kartas statistika dziluma 3, t.i., Q, =6.
Augsgjas kvartiles veértiba ir kartas statistika dziluma 3, t. i., Q, = 8. Starpkvartilu rangs ir vienads ar

starpibu:
IQR=Q,-Q,=8-6=2.
Nosaka kvartiles un starpkvartilu rangu sakartotam atribiitu a, vertitbam no 3.1. tabulas.

A Kartas statistikasnumurs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
B Kartas statistikas 8 9 9 10 10 10 11 11 12 30
C Rangs augSup 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
D Rangs lejup 09 8 7 6 5 4 3 2 1
E Dzilums 1 2 3 4 5 5 4 3 2 1

Kartas statistikam 5 un 6 ir vienads dzilums, kas vienads ar 5. Tapéc:
med (a,) = %(10+10) ~10.

Kvartilu dzilumi ir vienadi ar
g (quartile)=(5+1)/2=3.

legust Q, =9, Q, =11.

Starpkvartilu rangs ir IQR=Q,-Q, =11-9=2.

Ka starpkvartilu rangus var izmantot anomaliju identificéSanai datos? RobeZas starp normaliem
datiem un anomalijam nosaka, atpemot vértibu 1.51QR no apaksgjas kvartiles Q, vertibas un

pievienojot vertibu 1.51QR augsgjai kvartilei Q,. Uz §1s metodes balstita anomaliju identifikacijas
shéma ir paradita 3.5. attela.

Q Q
1.51QR 1.51QR
| |
| |
Anomaliju | | Anomaliju
apgabals ¥ Normalo datu apgabals ¥  apgabals

3.5. attéls. Shema robeZu noteik$anai starp normaliem datiem un anomalijam, izmantojot
starpkvartilu rangus
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Nosaka normalo atribiitu a,,a, vertibu apgabalu robezas datiem no 3.1. tabulas (sk. 3.6. attélu).

Q Q,
[ |
| |
| | o 20
| | T a
0 5 10 15 20 25
2
Q Q,
[ |
| |
| |
v v 3, =30 .
| | | 3,
0 5 10 15 20 25 30 35

b)
3.6. attéls. Normalo atribiitu a,, a, robezu grafiskais attélojums

Normalam atribitu a, vertibam jaatrodas intervala [3,11]. Atribita a, =20 vertiba ir
acimredzama anomalija. Normalam atribiitu vértibam a, jaatrodas intervala [7,14] . Vértiba ag, =30

ir acimredzama anomalija.

Sis metodes prieksrociba ir tas spéciga ietekme attieciba uz atribiitu ekstrémajam vértibam.
Medianas un kvartiles vertibas tiek noteiktas p&c atribiita atrasanas vietas sakartota atribiitu seciba,
tapec §1 atribiita ekstremalas vertibas neietekmée So parametru noteikSanu.

3.3. Anomaliju identificéSanas metodes uz tuvibas méra starp objektiem pamata

Statistiskas metodes anomaliju identificéSanai, kas apliikotas 3.2. sadala, pienem, ka atribiitu
vertibas tiek sadalitas saskana ar noteiktiem (visbieZak normaliem) sadalfjuma likumiem. Statistikas
metoZu biitiba ir novertét atribiitu vertibu sadalijumu parametrus. Anomaliju identifikacija tiek
veikta, pamatojoties uz robezu noteikianu starp normaliem datiem un anomalijam. Sis robezas tiek
noteiktas atkariba no datu izvietojuma parametriem.

Realas datu pirmapstrades un analizes problémas atribiitu vertibu sadalijumi un So sadalijumu
parametri ir zinami tikai diezgan retos gadijjumos. Tas nozim&, ka ir jaizmanto metodes, lai
identificétu anomalijas, kas strada ar visu datu kopumu, nenemot veéra faktisko atribiitu veértibu
sadalijumu. Ta ka Sie sadalfjumi nav zinami, tad nav zinams, ka to parametri tiek izmantoti par
atskaites punktiem attaluma Iidz objektiem noveértéSanai. Nemot to véra, ir nepiecieSami citi principi
tuvibas méru noteikSanai starp objektiem, lai Sos tuvibas mérus varétu izmantot ka pamatu anomaliju
identificéSanai.

Ir piedavatas daudzas metodes tuvibas noteikSanai objektu kopai. Labi pazistama §ada veida
metode ir DB(p, D ) — attaluma metode, kas tika piedavata darba [Knorr E.M,. Ng R.T., 1998, 1999].
Ta ir balstita uz attaluma mériSanu starp visiem objektiem sakotngja datu kopa. Pamatojoties uz
konkrétu So attalumu analizi, datos var identificét anomalijas.

VEl viena izplatita metode ir k-tuvako (k-nearest) kaiminu metode, kuras pamata ir attalumi
starp objektiem.

Anomaliju identific€Sanas metodes, kuru pamata ir objektu grup&sana datu kopa, ir kluvusas
loti izplatitas. Klasterizacija attiecas uz objektu grup&Sanu klasteros, pamatojoties uz So objektu
[idzibu. Janem véra viens svarigs apstaklis: grupgjot tiek runats par objektiem, kas nav iezZiméti jeb
marketi. Pret€ja gadijuma visi objekti nav atSkirami tada nozimé, ka tie nepieder noteiktam klasem
vai kaut kada veida atskiras.
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Jebkuras klasterizacijas metodes galvena ipasiba ir sp&ja apmacities, izmantojot sakotnéjo datu
kopu. Saja zina klasterizaciju ma§inmacibas joma sauc par neuzraudzito apmacibu.

Lai novertetu objektu Iidzibas pakapi, atribtitu vértibu kopai ir nepiecieSama piemérota metrika.
Parasti §im nolikam izmanto Eiklida attalumu jeb distanci. Dazas ipasas situacijas tiek izmantots
Mabhalanobisa attalums (dazadu attalumu metrikas datu telpa sniegtas pielikuma P2).

Ideja par anomaliju identificéSanu, pamatojoties uz objektu klasterizaciju, ir sada. Vispariga
gadijuma starp atseviskiem objektiem pastav lielakas vai mazakas lidzibas. Uz ta pamata objektus
var apvienot atseviskas datu kopas. No otras puses, potencialas anomalijas var bt atseviski objekti,
kas atrodas lielos attalumos no visam izveidotajam kopam vai art anomalijas veido mazas kopas, kas
atrodas attalu no lielajiem klasteriem. Klasterizacija lauj strukturét sakotngjos datus ta, lai lielas
normalu objektu kopas krasi atSkirtos no atseviSkam anomalijam vai loti mazam anomaliju kopam.
ST normalu datu klasteru noSkirSana no potencialajam anomalijam ir pamats $o anomaliju
identificéSanai.

Saja sadala tiks paraditas divas galvenas datu klasterizacijas metodes anomaliju identificéanai:

e k-videja metode (k-means);
e k-medoidu metode (k-medoids).

1. K-videja metode

K-vidéja metode ir paredzeta tikai skaitliskam atribiitu veértibam. Ta ka atribiitu vertibam ir
dazadas mervienibas, lai piem&rotu k-vid&ja metodi, §is vertibas ir japarveido bezdimensiju forma.
Parasti parveidoSana notiek parveérSot sakotn€jas a; atributu vertibas par zZ iezimém z; pec
vienadojuma:

a; —a; . .
Z; = _— i=L...m. j=1..n. (3.5)
J

kur @, - atribiita a; vidgja vertiba;

S;— atributa a; vertibas standarta novirze.

(Jaatztmég, ka sakotngjo atriblitu vertibu z transformacija tika izmantota 3.2. sadala).

Saja sadala objektu klasterizacijas, kuras pamata ir k-vidgjais, teorétiskie pamati ir izklastiti
darba [Bishop Ch., 2006]. Detaliz€tu informaciju par dazadam klasterizacijas metodém var atrast
darbos [Wu J., 2012, Alekseeva L., Borisov A., Uzhga-Rebrov O., 2015].

Pienem, ka ir m objekti, pieméri vai citas entitijas (datu vienibas), kas novertétas péc n atributu
vertibam. Citiem vardiem sakot, datu punkti atrodas n dimensiju atribtitu vertibu telpa.

Pirma k-vidgja algoritma procediira ir klasteru skaita noteiksana. So uzdevumu var atrisinat,
pamatojoties uz ieprieks$€ju datu analizi vai izmantojot §adas paligmetodes:

¢ clkona metode (elbow method) [Torndike R.L., 1953].
e silueta metode (silhouette method) [Rousseeuw P.J., 1987].

Pienem, ka ir noteikts klasteru skaits K . Izvéles veida katram klasterim var pieskirt ta centralo
veértibu (centroidu) p, . k=1,...,k. DaZreiz vértibu p, sauc par prototipu, kas saistits ar k Kklasteri,

k=1,...,k. Var pienemt, ka vektori p, ir atbilstoSo klasteru centri. Tad klasterizacijas problému, kas
balstita uz K -vidgéja metodi, var formulét §adi: janosaka vektoru p, kopa un visus datu objektus

(punktus) pieskirt klasteriem ta, lai attalumu kvadratu summa no jebkura objekta K klasterT lidz ta
centram p, biitu minimala.

Lai formali att€lotu objekta o; saistibu ar k klasteri, ievie§ mainigo f, €{0,1} ... ie{l,...,m},
k €{1,... k} ka binaro indikatoru kopu. Ja objekts o; pieder klasterim k, tad r, =1 un r, =0 visam
pargjam K vértibam.

Pamatojoties uz So formalizaciju, var definét mérka funkciju $ada veida:
2

J :Zmlzrik ”ai —llk|| - (3.6)

i=1 k=1
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kur a, — atribitu vértibu vektors i objektam;

p, — K klastera centrs;

r, — ieprieks definétais binarais indikatora mainigais.

Vienadojums (3.6) attélo attalumu kvadratu summu no objektiem, kas pieder k klasterim lidz
§1 klastera centram p, . Uzdevums ir atrast r, veértibas i=1..,m, k=1..k un {uk} ta, lai
samazinatu mérka funkciju (3.6). To var izdart ar iterativas procediiras palidzibu, kura katra iteracija
ietver divus secigus solus, kas atbilst r, un p, vertibu secigai optimizacijai.

Sakotngji tiek atlasitas p,, k=1,...,k vertibas. P& tam mérka funkcija J tiek minimiz&ta
attieciba pret r, vertibam, turklat p, vertibas ir fiksétas. Peéc tam p, vertibas tiek parrékinatas,
pamatojoties uz klasterim K attiecinamo objektu atribiitu vértibam. Tad abas darbibas tiek atkartotas,
lidz rezultati konverge (p, vertibas ir vienadas ar ieprieks¢ja iteracija ieglitajam vertibam).

Var apgalvot, ka vertibu r, izmainas atbilst paredzamas veértibas maksimizéS$anas algoritma
solim E . (Sis algoritms tika paradits 2.4. sadala iztriiksto$o atribiitu vértibu imputacijas konteksta).

Vértibu r, optimizéSana nesastada butiskas problémas. Ta ka mérka funkcijas J vértiba
(vienadojums (3.6)) ir lineari atkariga no r, veértibam un r, vértibas pie dazadiem i ir neatkarigas,
var veikt optimizaciju katrai atseviskai i vértibai, izvéloties vertibu r, =1 jebkuram k, kas dod

minimalo vértibu ||ai -, ||2 . Faktiski objektu o, vienkarsi attiecina tuvakajam klasterim.
Formali So apgalvojumu var izteikt ka:
1.Ja k =argminJa, —p,|; (3.7)
0. citadi.
Tagad ievie§ p, optimizacijas principu pie fiksétam r, vertibam. Mérka funkcija J ir
kvadratiska funkcija no p, vertibam, un to var minimizet, iestatot tas pirmo atvasinajumu vienadu ar

nulli attieciba pret p, :

erik (ai —Mk)=0-
i1

Atrisinot So vienadojumu attieciba pret p, , ieglst:

2N, k=1..k (3.8)

n, = Zirik Ck=1..k. .
Sis izteiksmes saucgjs parada klasterim attiecinamo datu punktu (objektu) skaitu k. Var
secinat, ka veértiba g, , k=1,..,k katra iteracija tiek aprékinata ka klasterim attiecinato objektu

atriblitu vektoru videja vertiba K. Lidz ar to ari ir §ads metodes nosaukums: klasterizacija uz K -
vidgja pamata.
k -vidgja algoritma procediiru saraksts:
1) janosaka klasteru skaits K ;
2) jaatlasa k punktus atribiitu vertibu telpa un jauzdod tos ka klasteru sakotngjos centroidus;
3) jaizskaitlo attalumus no katra datu punkta (objekta) lidz katram no dotajiem centroidiem,
izmantojot Eiklida attalumu;
4) jaattiecina katru objektu klasterim, kuram Eiklida attalums starp objektu un dota klastera
centroidu ir minimals;
5) parrékina jaunas centroidu koordinates un izdara 4. punkta dotas darbibas;
6) jaatkarto 3.—5. darbiba, lidz centroidu koordinates vairs nemainas.
Vienkarss ilustrativs piemérs. Objektus o, —0,, raksturo skaitlisko atribtitu vértibas a,, a, (sk.

3.6. tabulu).
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Objektu o, —0,, sakotné&jas atribiitu a , a, vértibas

3.6. tabula

Ol 02 03 04 05 06 07 08 09 010 011 012
a 24 | 5 9 27 11 7 11 13 | 28 7 22 | 26
a, 13 11 26 7 5 27 9 4 10 8
Uzskatamibas labad dati no 3.6. tabulas grafiski paraditi 3.7. attcla.
A
aZ
30 —
— Og0
— 00
25 —]
20 —]
15—
- 00
: 0,0
10 — 0,0
— 0y0
— 0,,0
. 0,0
— 0,0 0,0
5 — 0,0
— 0.0
0 I I ‘ [ | ‘ | | ‘ | ‘ | | ‘ [ ‘ >
5 10 15 20 25 0 &

3.7. attéls. Sakotnéjo datu no 3.6. tabulas grafiskais attelojums

Merkis ir identificét anomalijas sdkotngja datu kopa ar K -vidgja klasterizacijas algoritma

palidzibu.

Sakotngjas atriblitu vertibas parveido z iezimju forma. Aprékina atribitu a, un a, vidgjas

vertibas un standartnovirzes. legiist:
a =15.83. 5 =8.44;

a,=11.00.s,=7.36.

Izmantojot vienadojumu (3.1), parveido atribitu a,, a, sakotngjas vértibas. ParveidoSanas

rezultati ir paraditi 3.7. tabula.
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3.7. tabula
Parveidotas atribiitu vértibas datiem no 3.6. tabulas

O bJ € ktl 01 02 03 04 05 06 07 08 09 010 Oll 012
2, 0.97 | -128 [ -0.81 | 132 | -057 | -1.05 | -057 | 0.33 | 144 | -1.05 | 0.73 | 1.20
Z, 0.27 | -068 | -068 | 0 | 2.04 | -054 | -0.82 | 217 | -0.27 | -0.95 | -0.14 | -0.41

Uzskatamibas labad parveidotas atribiitu z,, z, vertibas ir grafiski paraditas 3.8. attéla.
Pamatojoties uz parveidoto datu struktiiru, iestata vertibu k = 3.

Uzdod klasteru centroidu sakotnéjas veértibas. Ta ka $aja pieméra datu struktura ir tada, ka
objekti veido tris grupas novertésanas telpa z,, z,, izvélas centroidu sakotngjas koordinates aptuveni
katras grupas centra.

c!”: (-0.90. -0.80);

¢\ (1.10. -0.20);

c\”: (-0.50. 2.10).

3.8. attela sakotngjie centroidi ir paraditi ar krustiniem.

Aprekina Eiklida attalumus no katra objekta lidz katram centroidam. Aprekinu rezultati ir
paraditi 3.8. tabula.

3.8. tabula
Eiklida attaluma veértibas no objektiem lidz sakotnéjiem klasteru centroidiem
Objekti 0, 0, 0; 0, Os Os 0, O 0 Oy 0y 0,
C, 467 | 0.15 | 0.02 | 557 | 165 | 0.09 | 0.11 | 9.14 | 5.75 | 0.04 | 3.10 | 455
C, 024 | 589 | 388 | 0.09 | 7.81 | 474 | 3.17 | 7.66 | 0.13 | 5.28 | 0.17 | 0.05
C, 551 | 263 | 7.83 | 772 | 0.01 | 7.27 | 853 | 0.03 | 9.38 | 9.60 | 6.53 | 9.19
KI_aSteriS C2 Cl Cl C2 CS Cl Cl C3 C2 Cl C2 C2
objektam

Rezultata ir sadas kopas:
¢,: {0,,05,05,0,,04};
C,: {01104’091011'012};
Cy: {05,04.
Ka ar1 bija sagaidams, klasteros nokluva objekti, kas tika sagrup@ti attieciba pret uzdotajiem

centroidiem. Saja gadijuma tas izskaidrojams ar vienkar$o datu struktiiru $aja pieméra. Realas datu

priekSapstrades problémas objekti var parvietoties no viena klastera cita, kad centroidu koordinates
izmainas katra algoritma iteracija.

Atkartoti parverté klasteru centroidu koordinates ka atbilstoSajos klasteros ieklauto objektu
atribiitu transforméto vertibu vidgjas vertibas:

e Klasteris “:
- ( Cil))_—1.28+(—0.81)+(—1.05)+(—0.57)+(—1.05) —4.76

i = = =-0.95;
' 5 5

. ( CF’) _ —0.68+(-0.68)+(-0.54)+(-0.82)+(-0.95) -3.67 _ 073
2 5 5 .

¥ =(-0.95,-0.73).
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2.50 —

0 0g0 i
et

00 2.00 |

1.50 —

1.00 —

0.50 —

-1.50 -1.00 -0.50 050 0,0 1.00 1.50

(O]
00 00 _
(0)
¢ 'X 0.0 1

0,00

3.8. attéls 3.3.2. Datu kopas grafiskais attelojums parveidoto iezimju telpa z,, z,

e Kklasteris C, :

(e = 0.97+1.32 +1.;14+o.73+1.2o 566 5.
()= 0.27+0+(—0.27);(—0.14)+(—o.41) _ _0555 ont

¢ =(1.13,-0.11).

e Kklasteris Cs :

_ ( (1)): —0.57+(—0.33) —-0.90

v o > = =-0.45;
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_ 2044217 421
Z, (cgl)) B
¢\ =(~0.45,2.10).

Aprekinatas jaunas C&l) centroidu koordinates maz atSkiras no sakotn€jam Cl((o) koordinatém.

=2.10.

Nakama algoritma iteracija netiks veikta talak noradita iemesla d€l. Ja aprékinas attalumus no

objektiem Iidz jaunajiem centroidiem C,EZ), tad $1s koordinates sakritis ar koordinatém Cl(f). Tas

nozimé, ka ir panakta rezultatu konvergence. Realas problémas, lai panaktu konvergenci, var biit
nepiecieSams diezgan liels iteraciju skaits.
Analizgjot iegtitos rezultatus, ir skaidrs, ka klasteros c, un c, ir normali dati. KlasterT c, ir tikai

divi objekti, kas atrodas attalu no citiem objektiem. Tapéc ir nopietni iemesli apgalvot, ka objekti
05, 05 Saja datu kopa ir anomalijas.

Principa $adu secinajumu var izdarit, pamatojoties uz 3.7. att€la grafiska att€lojuma vizualu
analizi. Formali probléma tika atrisinata ar anomaliju identificéSanu Sajos datos, lai sniegtu
priek$statu par klasterizacijas algoritma K -vidgjais darbibas principu.

Jaatzime Sadas aplukota algoritma prieksSrocibas:

- algoritms ir vienkarsi izpildams;
- tas labi darbojas lielas datu kopas;
- labi pielagojas jauniem objektiem.
Algoritma trukumi ir:
- jutiba pret anomalijam,;
- neveiksmiga klasteru skaita izv€le var novest 11dz neapmierinoSiem rezultatiem.

2. K -medotdu metode

k -medoidu metode ir klasiska klasterizacijas metode, kuras pamata ir sakotngjas objektu kopas
sadaliSana apriori noteikta skaita grupu (klasteru). Tas ir Iidzigs K -vid&ja metodei ar dazam Tpa$am
iezimém. K -vidgja metodé nejausi izveleti punkti atriblitu vertibu telpa tieck nemti ka klasteru
sakotngjie centroidi. K -medoidu metodé ka sakotngjie klasteru centri tiek atlasiti konkréti objekti
datu kopa (medoidi). Klasteru skaits K ir noteikts apriori. Objekti tiek attiecinati uz klasteriem,
pamatojoties uz aprékiniem par attalumiem no medoidiem Iidz visiem objektiem datu kopa. Si
procedira tiek veikta tie$i tada pasa veida ka K -videja metode.

Butiskaka atSkiriba starp abam metodém ir centroidu un medoidu parvertéiana. Izmantojot K -
vidéja metodi, jaunas centra koordinates tiek aprékinatas ka visu atribiitu vidgja vertiba visiem
objektiem, kas ieklauti katra klaster. Izmantojot K -medoidu metodi, katra iteracija par pasreizgjo
medoidu tiek izvéléts cits objekts un tiek aprékinati attalumi no visiem objektiem klasterT lidz
jaunajam medoidam. Ja attalumu summa [idz jaunajam medoidam ir mazaka neka attalumu summa
lidz iepriek$€jam medoidam, jaunais medoids tiek uzskatits par pasreiz€jo medoidu. Ja attalumu
summa lidz iepriek§€jam medoidam ir mazaka neka attalumu summa lidz jaunajam medoidam,
iepriek$€jo medoidu uzskata par pasreiz€jo darba medoidu. Process tiek atkartots iterativi, lidz tiek
identificéts medoids, kuram ir vismazaka attalumu summa lidz objektiem noteikta klasteri
salidzinajuma ar visiem citiem potencialajiem medoidiem.

k -medoidu metode pirmo reizi tika piedavata darba [Kaufman L., Rousseeuw P., 1987] ka K -
vidgja metodes uzlabota versija PAM (Partitioning Around Medoid). Vélak tika piedavatas uzlabotas
§1 algoritma versijas, pieméram, CLARA algoritms.

Formali k -medoidu algoritma mérka funkcija tiek izteikta forma:

s, =argmin Y (a, —mk)z, (3.9)
8 €Cy

kur ¢, , k=1,...,.k— k Kklasteris;
m, — K klastera medoids.
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k -medoidu algoritms ietver §adu procediiru secibu:

1) janosaka klasteru skaits K ;

2) jaatlasa punkti atribiitu vertibu telpa un jauzdod tie ka klasteru sakotngjie centroidi;

3) jaizskaitlo attalumi no katra datu punkta (objekta) lidz katram no dotajiem centroidiem,
izmantojot Eiklida attalumu;

4) jaattiecina katrs objekts klasterim, kuram Eiklida attalums starp objektu un dota klastera
centroidu ir minimals;

5) parrékina jaunas centroidu koordinates un izdara 4. punkta dotas darbibas;

6) jaatkarto 3.—5. darbiba, lidz centroidu koordinates vairs nemainas.

Piemérs. Par pamatu nem sakotngjos normaliz&tos datus no 3.7. tabulas. Izvelas klasteru skaitu
k =3 un sakotng&jos medoidus klasteriem c,,C,,C; : ml(o) =0,, m§°) =0,, mgo) =0;.

Objektu piederbu klasteriem nenosaka. ST procediira tika veikta iepriek$gja pieméra. Datu
struktiira $aja pieméra ir tada, ka, nosakot objektu piederibu klasteriem, pamatojoties uz jebkuriem
sakotngjiem medoidiem objektu grupas (3.8. att€ls), iegust tieSi tddu pasu objektu sadalijumu
klasteros, kas tika iegiiti iepriek$€ja pieméra (8is apgalvojums, protams, attiecas tikai uz So pieméru).

Aprekina attalumus no objektiem kopas Iidz sakotngjiem medoidiem un $o attalumu summas.
Aprekinu rezultati ir paraditi 3.9. tabula.

3.9. tabula
Eiklida attalumi no objektiem Iidz sakotnéjiem medoidiem ml(o) un m§°) un So attalumu
summas
Objekti | o, | 0, | 03 | 0, | 0, | O, | O, | O | Op | 05 | O, | O, | S
m1(0) =0, 022 O 0.08 | 0.08 0.13 0.51
mg)) — 04 0.20 0 0.08 0.37 |1 019 | 0.84
m =0, 0 0.08 0.08

Tabulas pédeja kolonna ir noraditas mérka funkciju veértibas ka attalumu summas pa
attiecigajam tabulas rindam.
Medoidus uzdod sadi:

c,:m” =0, (~1.05,-0.54);

c,:mi’ =0, (0.97,0.27).

Klasterim C; nav jegas veikt medoidu mainu. Saja klasterT ir tikai divi objekti. Par sakotngjo
medoidu tika izvélets objekts Os. Ja tagad par pasSreiz€jo medoidu izvélas objektu Og, iegist tadu

pasu attalumu no objekta O; 1idz medoidai Og, kas tika iegiits ieprieks.

Formali izpildot algoritmu p&c jaunu medoidu pieskirSanas, ir nepiecieSams no jauna noteikt
attalumus no visiem objektiem Iidz Siem medoidiem. St procedira ir nepiecieSama, jo medoidu maina
var izraisit dazu objektu attiecinasanu uz citiem klasteriem. ST procedira netiek veikta, jo datu
struktiira $aja piemera ir tada, ka, nemot jebkuru objektu klasteros C;, C, par medoidu, ieprieks
definétie klasteri netiks izmainiti.

(2)

Attalumu aprékinu rezultati no objektiem klasteros C;, C, lidz jaunajiem medoidiem M

m ir paraditi 3.10. tabula.
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3.10. tabula
Eiklida attaluma vértibas no objektiem klasteros C,, C, lidz pasreizéjiem

medoidiem m{" : mg”

Objekti o, | o 0, 0, | 0 | 05 | O 0 Oy | Op | Oy | Oy | S

m = 0 0.07 | 0.08 - 0 | 031 - 0.17 0.63
1~ Y
mgl) =0, 0 0.19 - - 0.22 0.23 | 0.51 | 1.15

Var secinat, ka iepriekSgjie rezultati (3.9. tabula) ir labaki par pasSreiz€jiem rezultatiem
(3.10. tabula) tada zina, ka tiem ir mazakas mérka funkciju S, ,k =12 vértibas. Klasteri Cj
izv€loties kadu no objektiem Oy vai Oy par medoidu, tiks iegiti tadi pasi rezultati.

Iteracijas C; netiks atkartotas. No 3.8. att€la vizualas analizes var secinat, ka jebkura objekta
0,, 0; vai 0 izvéle par medoidu dod lielus attalumus no objektiem klasteri Iidz potencialajam
medoidam. Tapéc §is iteracijas kliist bezjedzigas.

Nakamo iteraciju veic klasterim C,. Par pasreiz&jo medoidu izvélas objektu Oy . Aprekinu
rezultati ir paraditi 3.11. tabula.

3.11. tabula
Eiklida attalumu vértibas no objektiem klasteri C, Iidz paSreizéjai medoidai m§2) =0,
Objekti 0, 0, 0, 0, 0, S,
m? =g 0.22 0.08 0 0.52 0.08 0.90
2 T Y9

Turpmakas iteracijas klasteri C, netiks veiktas. 3.8. attéla vizuala analize parada, ka, izv€loties
objektus O;; vai 0;, par pasreiz&jo medoidu, ieglst attalumu summu, kas ir lielaka neka medoidam
m”.

Apkopojot ieglist $adus rezultatus:

e Kklasteris C; ar objektu 0, ka medoidu;

e Klasteris C, ar objektu 0, ka medoidu;

o Klasteris 3 ar objektiem 05, % vai % ka medoidu.
Anomaliju identifikacija, pamatojoties uz k-medoidu klasterizacijas metodi, tiek veikta tiesi
tapat ka anomaliju identifikacija ar k -vidéja klasterizacijas metodi. Saja pieméra anomalijas ir objekti
0, Og.

3.4. Anomaliju identificéSana linearaja regresija

Pienem, ka ir divas atriblitu ;, &, vertibu kopas un uzdevums ir izveidot regresijas Iikni, kas

parada attiecibas starp atribiitu vertibam. Tas ir trivials uzdevums normalu datu gadijuma, t. i., datiem
bez anomalijam. Bet, ja datos ir anomalijas, tas var bitiski ietekm&t regresijas attiecibu raksturu.
3.9.a attela ir paradita regresijas likne, kas konstruéta uz datiem bez anomalijam. 3.9.b attéla ar

tiem paSiem datiem papildus ir punkts O;, kuram ir liela atribta @, vértiba. Sis punkts var bt
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potenciala anomalija. ST punkta d&l ir mainijusies regresijas likne, ta atrodas virs datu punktiem un
tapec neatbilst normalo datu dalai. 3.9.c att€la pie tiem paSiem datiem papildus ir punkts O;, ko

literatlira médz dévét par sviras vai lidzsvara punktu. Sim punktam ir augsta atribiita a j vertiba, un
tas arf varétu bt potenciala anomalija. ST iemesla dé| regresijas Iikne atrodas zem galvenajiem datu

punktiem un Tsti neatbilst normaliem datiem. 3.9.d attéla anomalija ir objekts O;, kuram ir lielas abu

atribiitu vertibas. Nenemot véra to, ka objekta punkts O; atrodas uz regresijas liknes, §is objekts ir
anomalija, jo tas atrodas talu no lielakas datu dalas.

A
' .
o/ 0
o
o
- -
a] al
a) b)
0 0.
Ao Ao .
o O o/ 0
o o
o
00
- -
aj aj
c) d)

3.9. attéls. Anomaliju ietekmes uz regresijas atkaribu grafisks attélojums

Ir piedavatas daudzas metodes anomaliju identific€Sanai linearaja regresija. Tas var iedalit
statistiskajas un robustajas (robust) metodgs.
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1. Statistikas metodes

Lai linearaja regresija varétu identificét anomalijas, ir nepiecieSams noteikt regresijas
vienadojumu sakotné&jiem datiem.

Detalizéts regresijas liknes noteikSanas un konstruéSanas procediiru apraksts ir sniegts
pielikuma P1.3. Regresijas vienadojums ir dots forma:

y=by+bX, (3.10)
kur X — faktoriala pazime (faktorialais mainigais);
Y — rezultativa pazime (rezultativais mainigais).
Regresijas koeficientu vértibas aprékina, izmantojot $adus vienadojumus:

> (% -%)(%,-7)
b = =1 - , (3.11)

(% -x)’

i=1
kur X — faktoriala mainiga vid&ja vértiba X;
Yy — rezultativa mainiga vidg€ja vertiba Y ;
by =y -bX. (3.12)

Koeficienta D, vértiba nosaka regresijas liknes slipumu attieciba pret horizontalo asi X.

Parametra D, vértiba nosaka regresijas liknes krustoSanas punktu ar vertikalo y asi.

Uzdodot divas mainiga X vértibas, tiek aprékinatas atbilstosas rezultativa mainiga Yy vértibas,
izmantojot vienadojumu (3.10), tad&jadi var izveidot regresijas likni.

3.10. att€la shematiski attéloti datu punkti (Xi v Yi ) un konstruéta regresijas likne Y =0, +bx.

Mainigajiem x un Yy bus lielakas vai mazakas novirzes no regresijas ltknes. Punkts )7i Saja
attela atbilst vertibai Y , kas aprékinata ar regresijas vienadojumu pie veértibas X = X; . Atskiriba
&=(¥—%), i=1..n (3.13)

parada datu punktu Y; novirzes no regresijas liknes (kltidas).

A

yi _____________
_? y:bo+b1X

|
|

|

|

|

|

|

|

|

o >
X X
3.10. attéls. Datu punktu un regresijas Itknes shematisks attelojums
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Izmantojot sakotngjo datu punktu novirzes no regresijas liknes, pilnu regresijas modeli var
att€lot forma:

y=h,+hx+e, (3.14)
kur ¢ —kludas lielums, kas parada datu punktu novirzes no regresijas liknes.
Standarta statistika izdara §adus pienémumus par kludas lielumu:
1) ¢ ir nulles vidgjais raditajs;
2) € ir nemainiga variacija O 2;
3) individualas novirzes (klidas) ir nekoreléti gadijuma lielumi;
4) novirzes (klidas) &; atbilst normalajam sadalijumam.
Lai regresija identificétu anomalijas, ir jadefin€ regresijas vienadojums, jakonstrué regresijas
likne un janosaka datu punktu novirzes &; no regresijas liknes.
Viena no statistiskajam metodém anomaliju identific€Sanai regresija ir $ada. Tiek aprékinatas
standartnovirzu veértibas:

d, =———.i=1..n, (3.15)
IvlSRES

kur €; aprékina péc vienadojuma (3.13);

MS,, — aprékinata novirzu kvadratu vidgja vertiba pec vienadojuma:

Zn:eiz
L .

MSg =- - (3.16)
Ja kadam objektam O d; 23, S0 objektu var identificet ka potencialu anomaliju.
llustrativs piem@rs. 3.12. tabula ir paraditas objektu 0, — 0y atribiitu veértibas a,,a, .
3.12. tabula
Objektu 0, —0,, sakotngjas atribiitu a,,a, vértibas
Objekti a, a,
0, 4.00 450
0, 7.00 6.50
0, 10.00 8.50
0, 11.00 20.00
0, 15.00 10.00
0, 6.00 5.50
0, 14.00 10.00
0, 8.00 6.50
0, 12.00 8.00
0y 13.00 8.50
" =100.00, 3 =10.00 3°-88.00,3, =8.80

Skaidribas labad dati no 3.12. tabulas ir grafiski paraditi 3.11. attéla. Sis datu kopums ir
jaanalizg, lai taja identificétu anomalijas.
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3.12. tabulas p&dgja rinda ir noraditas atribiitu a4,,a, vertibu summas attiecigajas kolonnas un
vidgjas atribiitu vertibas: & =10.00, a, =8.80.
Veic starpaprekinus, lai noteiktu regresijas koeficientus b, un b, . Aprekinu rezultati paraditi

3.13. tabula.
Izmantojot vienadojumu (3.11), aprékina:

o= 7000 _ogg
120.00

P&c vienadojuma (3.7):

b, =8.80-0.58+10=8.80-5.80=23.00.
Pienem, ka a,, =4.00.

4, =3.00+0.58+4.00=5.32

Pienem, ka a; =15.00

a;, =3.00+0.58%15.00=11.70 ,

a,

20 0,0

12 a, =3.00+0.58a,

o T T T T T T T T T T T T T T T >
12345678910111213141516%

3.11. attéls. 3.12. tabulas datu grafiskais attelojums
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Regresijas koeficientu b, b, noteikSanas rezultati

3.13. tabula

—— — — — — —
Objekti a;— & (a,—a) &, — 8, (ail_%)*(aiz_az)
0 -6.00 36.00 -4.30 25.00
1
0 -3.00 9.00 -2.30 6.90
2
0 0.00 0.00 -0.30 0.00
3
0 1.00 1.00 11.20 11.20
4
0, 5.00 25.00 1.20 6.00
0, -4.00 16.00 -3.30 13.20
0 4.00 16.00 1.20 4.80
:
0 -2.00 4.00 -2.30 4.60
8
0 2.00 4.00 -0.80 -1.60
9
0 3.00 9.00 -0.30 -0.90
10
> =120.00 >'=70.00

Izmantojot izskaitlotas punktu vértibas, konstrué regresijas likni. S1likne ir paradita 3.11. attéla.

Redzams, ka $1 Iikne slikti atbilst sakotn&jiem datiem, jo ta atrodas virs lielakas datu dalas.

Aprekina datu punktu standartiz€tas novirzes no konstruétas regresijas liknes. Starpaprékinu
rezultati ir paraditi 3.14. tabula.

3.14. tabula
Starprezultatu aprékinu vértibas standartizétas novirzes 0,, noteik3anai
i . _ A 2
Objekti a, ;) €, =, a, €,

o 4.50 5.32 -0.82 0.672

1
0 6.50 7.06 -0.56 0.314

2
0, 8.50 8.80 -0.30 0.090
0, 20.00 9.38 10.62 112.784
05 10.00 11.70 -1.70 2.890
0 5.50 6.48 -0.98 0.960

6
0, 10.00 11.12 -1.12 1.254
0 6.50 7.64 -1.14 1300

8
0, 8.00 9.96 -1.96 3.842
0 8.50 10.54 -2.04 4.162

10

> =128.268
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P&c vienadojuma (3.16):

128.268
MS g = =" =12.827 .

JMS,es =+/12.827 =3.581.

Izmantojot vienadojumu (3.15) nosaka standartizétas novirzes vértibas. Aprékinu rezultati
paraditi 3.15. tabula.

3.15. tabula
Standartizetas novirzes veértibas
Objekti 0, 0, 0; 0, 0; O 0; 0 0, 0y
d-2 -0.230 | -0.156 | -0.083 | 2.966 | -0.475 | -0.274 | -0.313 | -0.318 | -0.577 | -0.570
|

Vertiba d,, =2.966 ~3 lauj secinat, ka objekts 0, ir anomalija.

Lai paraditu anomalijas ietekmi uz regresijas kvalitati, o anomaliju (objektu 0,) iznem no
sakotngjas datu kopas. Samazinata datu kopa ir paradita 3.16. tabula.

3.16. tabula
Samazinata datu kopa no 3.12. tabulas
Objekti a, y
0, 4.00 4.50
0, 7.00 6.50
0, 10.00 8.50
0. 15.00 10.00
0, 6.00 5.50
0, 14.00 10.00
0, 8.00 6.50
0, 12.00 8.00
0 13.00 8.50
10
2,=89.00, 3,=989 3 -68.00, &, =7.56

3.17. tabula paraditi starpaprekinu rezultati regresijas koeficientu b, , b, noteik3anai.
P&c vienadojuma (3.11):

b =574 g,
118.87

P&c vienadojuma (3.12):

b, =7.56-0.48+9.89=281.

Tadgjadi ir $ads regresijas vienadojums:
a,=2.81+048+a,

Pienem, ka a,, =4.00.
a,=2.81+048%4.00=4.73

Pienem, ka a;, =15.00,
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a,, = 2.81+0.48+15.00=10.01,

3.17. tabula
Regresijas koeficientu by, b, noteikSanas starpaprekinu rezultati
—— — — - — —
Objekti Ay —a (ail—ai) a,—d, (ail_ai)*(aiZ_aZ)

0 -5.89 34.69 -3.05 18.02

1
0 -2.89 8.35 -1.06 3.06

2
0 0.11 0.01 0.94 0.10

3
0; 5.11 26.11 2.44 12.47
0 -3.89 15.13 -2.06 8.01

6
0, 411 16.89 241 10.03
0 189 357 106 2.00

5
0 211 4.45 0.44 0.93

9
0 3.11 9.67 0.94 2.02

10

> =118.87 > =5754

3.12. attels grafiski attelo sakotngjo samazinato datu kopu un regresijas Iikni, kas izveidota uz

§1s kopas pamata.

a, =2.81+0.48a,

A
a'2
12
11
10
9 ]
8 ]
7 —
6
5 ]
4
3
2 —
1 —
o T T 1
1 2 3

T
4 5 6 7 8

9 10 11 12 13 14 15 16

>
&

3.12. attels. Samazinatas datu kopas grafiskais attelojums un konstruéta regresijas Itkne

Vienkarsa vizuala analize parada, ka regresijas likne 3.12. att€la labi atbilst datiem atskiriba no
regresijas Itknes 3.11. att€la, kas slikti atbilst datiem, jo tad datos bija anomalija.

Var redzét, ka regresijas liknes 3.11. un 3.12. att€la ir Iidzigas regresijas likném 3.9.a,b attéla,
kas shematiski att€lo regresijas liknes bez anomalijam datos un ar anomalijas punktu.

Alternativa anomaliju identificéSanai regresija ir izmantot studentiz€tas novirzes vértibas
(studentized residual). Pienem, tapat ka ieprieks, e =y, — Y. , kur y, ir rezultativa vertiba mainiga X

I vertibai, §. —rezultativa vertiba, kas noteikta no regresijas vienadojuma.
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levie$ mainigo h,, ko aprékina péc vienadojuma:
—\2
1 X —X .
A ) N S (3.17)

" Z(Xi_i)2

i=1
kur n — faktoriala mainiga vertibu skaits;
X; — faktoriala mainiga i vértiba;
X — faktoriala mainiga vid€ja vertiba.
Faktiski veértiba h, ir attaluma noveért§jums no vertibas X; 11dz vidgjai vertibai X .
levies vel vienu mainigo S :

, (3.18)

kur e, =y, — y.— punkta y, novirze no regresijas liknes;

n —rezultativa mainiga Y vertibu skaits;

k — faktorialo mainigo skaits (Saja gadijuma k =1).

Faktiski S; ir summéta novirze visa novirzu kopuma {e} no regresijas Iiknes.

Studentiz&tas i novirzes vértibu aprékina péc vienadojuma:

ei
r= S, \/1—7h| , (3.19)
kur h, aprékina p&c vienadojuma (3.17);
S¢ aprekina, izmantojot vienadojumu (3.18).
Rodas jautajums par robezvertibas r noteikSanu. Dazadi literatiiras avoti piedava dazadas
robezvértibas. Saja sadala nosaka robezvértibu r = 2. Tas nozimg, ka objektu o,, kuram r >2 var
uzskatit par potencialu anomaliju datos.

10
Apréekina h, ieprieksgja pieméra datiem. Par pamatu nem (ail—a)2 un > (a, —51)2 vértibas
i=1
3.13. tabulas tre§as kolonnas. Sis vértibas ir paraditas 3.18. tabulas 2. rinda.
Izmantojot vienadojumu (3.17), aprékina h, vértibas. Sis vértibas ir paraditas 3.18. tabulas 3.
rinda.
3.18. tabula

10
(a,—a) un >'(a,-a)" vertibas no 3.18. tabulas un aprekinatas h, vertibas
i=1

Objektl 01 02 03 04 05 06 07 08 09 010 10 _ 2
Z(au -3,)
i=1

a,—a 36.00| 9.00 | 0.00| 1.00 | 25.00 | 16.00 | 16.00 | 4.00 4.00 9.00 120.00

hi 0.400 | 0.175 | 0.00 | 0.108 | 0.308 | 0.233 | 0.233 | 0.133 | 0.133 | 0.175

Lai aprekinatu S, vértibas, izmanto starpibas a, —a, no 3.13. tabulas 4. kolonnas. So starpibu

vertibas ir paraditas 3.19. tabulas 2. rinda. TreSaja rinda ir paraditas So starpibu kvadrata vertibas.
Tabulas apaksgja labaja $iina ir paradita So starpibu summa.
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3.19. tabula
Aprékinu rezultati S. vertibas noteikSanai

Objekti | o, [ o, | 0, | o | o | o | o, | o, | o, | o, | & ?

2 (8, -)

i=1

a,—a, -4.30 | -2.30 | -0.30 | 11.20 120 | -3.30 | 1.20 | -2.30 | -0.80 | -0.30
1849 | 529 | 0.09 | 12544 | 1.44 | 1089 | 144 | 529 | 0.64 | 0.09 169.10

Izmantojot vienadojumu (3.18), aprekina:

s, - \/169.100 _ \/169{.3100 _ J71 194 = 4.508.

10-1-1
3.20. tabulas 2. rinda ir paraditas novirzes €, vértibas no 3.14. tabulas 4. kolonnas. Tabulas

3. rinda paraditas studentiz&tas novirzu veértibas, kas aprékinatas. izmantojot vienadojumu (3.19).

3.20. tabula
NovirZu e, un studentizéto novirzu r, vértibas
Objekti 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0y
e, -0.82 | -056 | -0.30 | 10.62 | -1.70 | -0.98 | -1.12 | -1.14 | -1.96 | -2.04
r -0.224 | -0.314 | -0.065 | 2.445 | -0.444 | -0.243 | -0.278 | -0.266 | -0.458 | -0.489

Bitiskaka ir studentiz€ta novirze r, =2.445, tapéc objektu 0, var pamatoti uzskatit par
anomaliju dotaja datu kopa.

Studentizéto novirzu veértibu svariga iezime ir ta, ka to aprékinos tiek izmantotas faktoriala
mainiga lieluma attalums no ta vidgjas vertibas.

Lai noverteétu rezultativa mainiga vertibu novirZu no regresijas liknes ietekmes pakapi uz pasu
regresiju, tiek izmantoti dazadi skaitliskie raditaji. Divi plasi izmantojamie $ada veida raditaji ir
DFFITS un Kuka attalums.

1. DFFITS
Sis raditajs i rezultativajam mainigajam tiek aprékinats $ada veida:

DFFITS, =1 |1 (3.20)
1-h

kur r. — studentizetas novirzes vértiba faktoriala mainiga i veértibai (p&c vienadojuma (3.19));
h, — aprékina, izmantojot vienadojumu (3.17).
3.21. tabulas 2. rinda att€lotas studentizéto novirzu r, vértibas, kas nemtas no 3.19. tabulas 3.

rindas. Tabulas 3. rinda att€lotas h, vertibas, kas nemtas no 3.18. tabulas 3. rindas. Tabulas 4. rinda
ir paraditas DFFITS vertibas, kas aprékinatas péc vienadojuma (3.20).

3.21. tabula
r,, h, un aprékinatas DFITS vértibas
Objekti 0, 0, 0, 0, 0, 0; o, 0, 0, 0y
r -0.224 | -0.314 | -0.065 | 2.445 | -0.444 | -0.243 | -0.278 | -0.266 | -0.458 | -0.489
h, 0.400 | 0.175 0000 0.108 | 0.308 | 0.233 | 0.233 | 0.123 | 0.133 | 0.175
DFFITS | -0.099 | -0.067 | 0000 | 1.085 | -0.245 | -0.134 | -0.153 | -0.032 | -0.179 | -0.225
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Izmantojot DFFITS raditaju, tiek pienemts, ka objekts o,, kam DFFITS, >1, ir anomalija.

Pamatojoties uz 3.21. tabulas p&dgja rinda dotajiem datiem, var izdarit acimredzamu secinajumu, ka
objekts o, ir anomalija. Sis rezultats sakrit arT ar ieprieks iegiito rezultatu.

2. Kuka attalums (Cook's distance)

Sis raditajs atspogulo regresijas koeficienta vértibu atskiribu, kas aprékinata datu kopa esosa i
objekta klatbiitn€ vai bez ta. Kuka attalumu aprékina, izmantojot vienadojumu:

e? h

= |, (3.21)
Sep| (1-h )
kur e, =y, — y.— punkta y, novirze no regresijas liknes;
n —rezultativa mainigd Yy vértibu skaits;
k — faktorialo mainigo skaits (3aja gadijuma k =1);
h. — aprékina, izmantojot vienadojumu (3.17):
>el
2 __id (3.22)

£ = .
n-k-1

Aprekina Kuka attaluma vertibu iepriekS dotajiem datiem. 3.22. tabulas 2. rinda ir paraditas
novirzu e, vertibas no 3.14. tabulas 4. kolonnas. Tabulas 3. rinda ir noraditas h, vertibas no

3.21. tabulas 3. rindas. Tabulas 4. rinda ir noraditas aprékinatas D, vertibas.

Veértibas D, nenosaka robezvertibu starp normalo datu apgabalu un anomalijam. Tikai objekts
ar vislielako D, vertibu var tikt identificéts ka potenciala anomalija. 3.22. tabula objektam o, ir
vislielaka D, vertiba: D, =0.034, tatad $is objekts ir potenciala anomalija.

3.22. tabula
Vértibas e , h, un aprekinatas D, vertibas
O bJ ekii ol 02 03 04 05 06 O7 08 09 010
& -0.82 -0.56 -0.30 10.62 -1.70 -0.98 -1.12 -1.14 -1.96 -2.04
h. 0.400 | 0.175 0000 0.108 | 0.308 0.233 | 0.233 0.133 0.133 | 0.175
D, -0.021 | -0.003 | 0000 0.034 | -0.026 | -0.090 | -0.10 | -0..005 | -0.008 | -0.012

Saja sadala tika apliikotas statistiskas metodes anomaliju identificé$anai linearaja regresija.
legiitos rezultatus var attiecinat arT uz daudzfaktoru linearas regresijas gadijjumiem, kad ievérojami
palielinas aprékinu sarezgitiba. Ta vieta, lai darbotos ar diskrétam skaitliskam vértibam, daudzfaktoru
lineara regresija veic vektoru un matricu apréekinus. Sada veida aprékinus var veikt, tikai izmantojot
piemérotus skaitloSanas rikus.

2. Robustas metodes anomaliju identificeéSanai regresija

Statistiskajam metodém anomaliju noteikSanai regresija ir viens biitisks trikums: regresijas
atkaribas definicija ir balstita uz visiem sakotngjiem datiem, ieskaitot anomalijas. Ta rezultata var
rasties regresijas likne, kas neatbilst lielakajai datu dalai. Spilgts pieme&rs tam ir regresijas Iiknes 3.8.
un 3.9. attéla. Pirma likne ir izveidota, izmantojot visu sakotn&jo datu kopu, tostarp anomaliju objektu
0,. Otra regresijas likne tiek veidota uz datu kopas pamata, no kuras ir izslégts objekts 0,.
Actmredzami otra likne labak atbilst lielakajai datu dalai.

Lai izslégtu anomaliju ietekmi uz konstruétas regresijas Iikni, tick izmantotas robustas metodes
regresijas atkaribas noteik$anai. Ir daudz spécigu $ada veida metozu. Saja sadala tiks aplikota
vienkars$aka un visbiezak izmantota metode: M - novértésana. Regresijas M - novértéSanas metodes
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teorétiskie pamati tika likti darba [Huber P.J., 1981]. Lidzigi ka ieprieks, X ir faktorialais mainigais
un Yy ir rezultativais mainigais. Standarta linearaja regresija, lai noteiktu regresijas sakaribu starp

faktorialo mainigo un rezultativo mainigo, mérkis ir minimiz€t rezultativa mainiga veértibu kvadratu

novirzu summu no regresijas Iiknes:
2

min Ze —mlnz . —xb) (3.23)

kur b — korelacijas koeficients, kas atspogulo regresijas liknes slipumu attieciba pret

horizontalo asi X.

Robustaja M - novértésana vienadojuma (3.23) kvadratiskas novirzes tiek aizstatas ar funkcijas
p(u;) vertibam, kur:

Vienadojuma (3.24) e, ir rezultativa i mainiga vertibas novirze no regresijas liknes.
_ med|e, —med{e}| mad{e}

" 06475  0.6475 '
kur mad (ei ) — vértibu e, novirZu mediana no kopas medianas vertibam {ei} :

(3.25)

Robustas M - novértéSanas mérka funkcija uzdota $ada veida:
e, n =X
Z p(u Z - Z ) y._.ﬁ . (3.26)
i=1 S i=1 Sm

Funkcijai p(ui) jaatbilst $adam prasibam:

. p(ui)zo;

. p(0)=0;

. p(ui)=p(—ui);

. p(uj)Zp(ui)prieké uj‘2|ui|l

Robustas regresijas atkaribas M - novértéSanas merkis ir minimiz&t mérka funkciju (3.26):

minip(ui)zmini[g—‘szinZn:p(ﬁ_Xi,ﬁ], (3.27)

m
Robusta M - novertesana ir balstita uz maksimalas Iidzibas principa.

Ir piedavatas dazadas funkcijas ,0( ) defin&Sanas iesp€jas. Izplatita pieeja ir izteikt funkciju

,o(ui ) ar svertas Tukey (Tukey method) izteiksmes palidzibu:
u> u' ul c?
S u2 u)=—, u>c, 3.28
T 6CII p(u)== Jui (3.28)

kur c=4.685.

Lai noteiktu S vertibu, ir jaatrisina vienadojums (3.26). Lai to izdarftu, ir jaizmanto funkcijas

P(Ui) atvasinajums ‘¥ = p'(ui) un vertibas x; — | novérojuma | parametrs (atribiits). Tad:
" Vi = 2%,

Y x| ——g—— |=0. (3.29)
i=1

m
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Lai nodroSinatu vienadojuma (3.29) atrisinajumu, svara funkciju W( ) defing sadi:

qj( Yi — Xiﬂj
w(e)= A (3.30)

o

Taka u, = Se—‘ , tad vienadojumu (3.30) var attelot veida:

m

Ll—(ﬁj ] Jul<c, w=w(g)=0, |ul>c, (3.31)

C
kur ¢ =4.685.
Tagad vienadojums (3.29) iegﬁst sadu veidu:
Z X Wi (Y, =0. (3.32)
Matricas forma VienﬁdOJumu (3.32) var attelot sada veida:
Ba=X'W,xp=X"W,Y, (3.33)

kur W, — diagonala svara matrica izméra nxn;
X — faktorialo vertibu matrica (n x( p +1)> . (Viendimensiju linearajai regresijai p=1).
Vertibas P aprékinaSanas procediiras tiek iterativi atkartotas atbilstoSi vienadojumam:
B =(X"WX)(XTWY). (3.34)
Vienadojuma (3.33) W, ir svara matrica, kura i diagoniles elements ir vienads ar w,. So
vienadojumu sauc par svérto mazako kvadratu vienadojumu.
Rodas jautdgjums: ka var noteikt regresijas koeficienta sakotngjo vertibu A3'%? Parasti pirmais
solis ir regresijas koeficienta noteik$ana, izmantojot standarta linearas regresijas metodi:
1) novertét regresijas koeficienta ,@(0) sakotn€jo vertibu, izmantojot standarta linearas regresijas
metodi;
2) noteikt novirzes vertibas €, =Yy, — ¥, ;
3) aprékinat S vertibu, izmantojot vienadojumu (3.25);

4) aprekinat u, =Se—i vertibas, izmantojot vienadojumu (3.24);

m
5) aprékinat svaru W( ) vertibas, izmantojot vienadojumu (3.30);
6) aprekinat ﬁ vertibu, izmantojot mazako kvadratu svérto metodi, izmantojot svarus W(ei) :
kas aprekinati péc ieprieksgja procediras;
7) atkartot 2.— 6. procediiru, izmantojot ieprieks¢ja iteracija iegtto ﬁ vertibu.

Par algoritma apstaSanas krit€riju kalpo starpiba starp secigam ﬂ(”l ,3(') vertibam. Ja §1
starpiba neparsniedz apriori noteikto robezvértibu, algoritms parstaj darboties.
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4. NEPARTRAUKTU ATRIBUTU VERTIBU DISKRETIZACIJA

4.1. Kas ir diskretizacija?

Lai izprastu nepartrauktu atribiitu vértibu diskretizacijas nozimi, mérkus un uzdevumus, sadalas
sakuma par $o temu tiek sniegti citati no diviem avotiem.

“Dati parasti paradas jaukta formata: nominala, diskréta un/vai nepartraukta formata. Diskrétie
un nepartrauktie dati ir kartas datu tipi ar attiecibam starp to vertibam, un nominalas veértibas tiem
neuzliek nekadas atkaribas. Diskrétas veértibas ir intervali nepartraukta veértibu spektra. Lai gan
atriblita nepartraukto vertibu skaits var biit bezgaligi liels, diskréto vertibu skaits biezi ir ierobezots
un mazs. Divu veidu vertibas rada atSkiribas apmacibas un klasifikacijas kokos. Viens 1émumu koka
izvades piemers var vél vairak ilustrét atskiribu starp diviem datu veidiem. Kad tiek veidots 1émumu
koks, tiek atlasita viena pazime, lai izveidotu Skautni tas veértibam. Ja ir saderigas, nepartrauktas un
atseviskas funkcijas, ir normali izvéleties nepartrauktu pazimi, jo tai ir vairak iezimju... Izv€loties
nepartrauktu atribiitu nakamaja koka Itment, var atri sasniegt “tiru stavokli” ar visiem piemé&riem, kas
pieder vienai Klasei... Tas izraisa sliktu klasifikatora veiktsp&ju. Tap&c nav pratigi izmantot
nepartrauktas vertibas, lai sadalitu [emumu koka mezglu. Nepartrauktas pazimes ir nepiecieSams
diskretiz€t vai nu pirms l@mumu koka izveides vai koka konstrugSanas procesa... Diskrétu vertibu
izmantoSanai salidzinajuma ar nepartrauktam vertibam ir daudz citu priekSrocibu. Diskrétas pazimes
ir tuvak zinasanu reprezentacijas Itmenim neka nepartrauktas. Datus var arT samazinat un vienkarsot,
izmantojot sakotngjo izlasi. Gan lietotdajiem, gan ekspertiem atseviSkas funkcijas ir vieglak
saprotamas, lietojamas un izskaidrojamas. Veiksmiga paraugu nemsana var ieveérojami paplaSinat
daudzu apmacibas algoritmu robezas” [Liu H., et. al., 2002].

“.lielu skaitu statistikas un masinmaciSanas metozu var izmantot datu kopam, kas pilniba
sastav no nominalveértibam. Tomer loti liela dala realo datu kopu ietver nepartrauktus mainigos...
Viens problémas risinajums ir sadalit skaitliskos mainigos vairakos intervalos un uzskatit katru
intervalu ka kategoriju. So nepartraukto mainigo sadaliSanas procesu kategorijas parasti sauc par
diskretizaciju.

Nepartraukta atribitu izlase ir svariga datu iegliSanas un masSinmaciSanas algoritmu
priekSapstrades pieeja. Efektiva izlases metode var ne tikai samazinat prasibas sistemas modelim un
uzlabot masinmaciSanas algoritmu efektivitati, bet arT padarit no diskretizétas datu kopas iegiitas
zinaSanas kompaktakas, vieglak saprotamas un lietojamas. Diskretizacijas rezultats ir ne tikai saistits
ar pasu algoritmu, bet arT ar datu sadalijumu un sadalito punktu skaitu. Ja dazadam datu kopam tiek
lietots viens un tas pats algoritms, var ieglt atskirigus rezultatus. Paraugu nemsanas metodes
efektivitati var uzzinat no pecapstrades rezultatiem. Tas, vai izlases metode ir laba, ir saistits arT ar
velak izmantoto secinajumu algoritmu.

Diskrétu vertibu izmantoSanai ir daudz priekSrocibu salidzindjuma ar nepartrauktajam
vertibam: (1) diskretizacija samazina nepartraukto atribiitu vértibu skaitu, ka rezultata samazinas
sistémas atminas prasibas; (2) diskrétas pazimes ir tuvak zinasanu Iimena atspogulo$anai neka
nepartrauktas; (3) gan lietotajiem, gan ekspertiem atseviSskas funkcijas ir vieglak saprotamas,
lietojamas un izskaidrojamas; (4) diskretizacija padara apmacibu precizaku un atraku” [Hemada B.,
Lakshmi K.S.V., 2013].

Sie citati parada nepartrauktu atribiitu vértibu diskretizacijas metozu bitibu. Nosacita atribiita
a; nepartraukto vertibu diskretizacijas process shematiski paradits 4.1. attela.

Viss nepartrauktu vertibu diapazons, atribltu a; vertibas, ir sadalits noteikta intervalu skaita

n. Ir piedavati dazadi principi nepartraukta lieluma veértibu sadaliSanai intervalos. Dazi no
pamatprincipiem tiks apspriesti vélak Saja nodala. Katrs intervals tiek kodéts noteikta veida.
MasinmaciSana parasti ir ierasts kodet intervalus, izmantojot dazus nominalos nosaukumus
(kategorijas). Sis kategorijas ir tikai atbilsto$o intervalu apzim&umi un nesatur nekadu citu
informaciju.
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4.1. attels. Nepartrauktas atribaitu a; vertibas diskretizacijas procesa shematisks attelojums

4.1. attela rezultgjosie intervali ir apziméti ar iy i=1...,n. Jebkura nepartraukta licluma

vertiba, kas ietilpst intervala « . , tiek att€lota ar So iezZimi un visas attiecigas turpmakas datu apstrades

ji?
procediras ir att€lotas So intervalu konteksta.

Statistiskas analizes problémas arT tiek izmantots nepartrauktu lielumu dalfjums intervalos.
Piemé&ram, nepartraukts mainigais att€lo izlas€ ieklauto individu vecumu un p&tijuma meérkis ir iegiit
sadaltjuma funkciju pa individiem atbilstosi vinu vecumam. Lai to izdaritu, vecuma vertibu diapazons
tiek sadalits piem@rota intervalu skaitd un Sajos intervalos tiek veiktas turpmakas datu analizes
procediiras. Bet japatur prata, ka intervalu kopai ir $ada seciba: jebkuram intervalam to sakartotaja
seciba katra nepartraukta lieluma veértiba intervalos, kas atrodas pa kreisi no §1 intervala, bis mazaka
par §1 intervala kreisas puses robezas vertibu. Tapat katra nepartraukta lieluma vertiba intervalos pa
labi no noteikta intervala bis lielaka par $1 intervala labo robezveértibu.

Statistiskas izp€tes konteksta ieglito intervalu secibai var but liela nozime. MaSinmaci$anas
uzdevumu konteksta (klasifikacija, lémumu izvade utt.) iegiito intervalu secibai nav nozimes.
Piem@ram, ir zindms no apmacibas kopas, ka septini objekti, kuriem atribiitu vértibas «; atrodas
intervala o i
. Pienem, ka klasificetajam objektam ir atributa vértiba «; , kas atbilst intervalam «;; . No Siem datiem

pieder klasei ¢, , un viens objekts ar atribiita vértibu ¢, no §1 intervala pieder klasei

var secinat, ka $is objekts, iesp&jams, ar varbitibu % pieder klasei c, un, iesp&jams, ar varbiitibu

1 —Klasei c;.

No ta izriet svarigs secinajums: lai izveidotu klasifikatora modeli, nav svarigas atribiitu veértibas
«; ka tadas, bet gan attiecibas starp atribtitu vertibam noteikta intervala un objektu piederibu klasem.

Citiem vardiem sakot, ir svariga sakariba: “intervala iezime — klases iezime”. Tapéc intervalu
kodesana klasifikacijas un citos masinmaciSsanas uzdevumos tiek veikta nominalajas skalas.

Var dot Sadu formalu definiciju: diskretizacija ir atribiita nepartraukto vertibu diapazona
sadaliSana noteikta intervalu skaita. Visas atribiitu veértibas $aja intervala tiek trakt€tas viena §1
intervala nominalaja kategorija. Turpmakas datu apstrades un analizes darbibas tiek veiktas,
izmantojot iegiitas nominalo intervalu iezimes.

Nepartrauktu atribiitu vertibu diapazona sadaliSana intervalos nav trivials uzdevums. Ka
noradits darba [Kotsiansis S., Kanellopoulos D., 2006], ir jaatrod kompromiss starp informacijas
kvalitati (viendabigi intervali attieciba uz prognozéto atriblitu) un statistisko kvalitati (pietiekams
izlases lielums katra intervala, lai nodroSinatu visparinajumus). Hi-kvadrata testa koncentrgjas uz
statistisko prieksstatu, bet uz entropiju balstitaja testa — uz informacijas prieksstatu. Citi kriteriji
meégina atrast kompromisu starp informacijas un statistikas fpasibam.

4.2. Diskretizacijas metozu klasifikacija
Diskretizacijas metodes var klasificét peéc daudzam pazimém. Pazime $aja konteksta ir principi,

uz kuriem balstas diskretizacijas metodes. Paslaik visparpienemtas ir piecas pazimes, kas ir dazadu
diskretizacijas metozu pamata.
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1. Neuzraudzita - uzraudzita

Neuzraudzitas metodes diskretizacijas veikSanai neizmanto informaciju par klasém, kuram
objekti pieder. Diskretizacija tiek veikta, pamatojoties tikai uz dotajam atribiitu vértibu kopam.
Tipiski §1s metozu grupas parstavji ir diskretizacija pec vienada platuma intervaliem un vienada
biezuma intervaliem. Uzraudzitas metodes nepartrauktu atribiutu veértibu diapazonu sadaliSanai
izmanto informaciju par objektu piederibu noteiktam klaseém.

2. Globala - lokala

Globalas metodes veic diskretizaciju pilnam attiecigo atribiitu nepartrauktu veértibu kopam.
Citiem vardiem sakot, diskretizacija tiek veikta pilnam objektu kopumam (piemériem).

Lokalas metodes veic diskretizaciju atseviskam attiecigo atribiitu apakSkopam, t. .,
diskretizacija tiek veikta noteiktai objektu apakSkopai (piemeériem).

3. Diskretizacijas virziens

P&c §is pazimes diskretizacijas metodes iedalas lejupejosdas metodes un augsupejosdas metodes.

Lejupejosas metodes sakas ar pilnu nepartrauktu atribiitu vertibu kopu. Pirmais diskretizacijas
algoritma solis ir sadalit visu atribiitu veértibu diapazonu divos intervalos. Intervalu daliSanas process
turpinas secigi, lidz tiek sasniegts algoritma apstasanas kriterijs.

Sis grupas metodem probléma ir griezuma punktu noteik3ana, kas nosaka robezu starp diviem
jaunizveidotajiem intervaliem. Uzmaniba §im jautajumam tiks pievérsta vélak $aja nodala.

Augsupejosdas metodes sakas ar pienémumu, ka katrai nepartrauktai atribiita vértibai ir atsevisks
intervals. Algoritma sakotng&ja soli tiek apvienotas atseviskas vertibas un tiek veidoti dazi sakotngjie
intervali. Intervalu sapludinaSanas process turpinas, 11dz tiek sasniegts algoritma apstaSanas kritérijs.

Sis grupas metodém probléma ir izvéléties piemérotu nosacijumu, lai atlasitu pasreiz&jos
intervalus ka sapludinasanas kandidatus. Uzmaniba $im jautajumam tiks pieveérsta velak $aja nodala.

4. Statiska - dinamiska

Statiskds metodes veic nepartrauktu atribiitu veértibu diskretizaciju pirms datu analizes
algoritma pieméroSanas. Citiem vardiem sakot, uz §tm metodém balstita datu izlase ir neatnemama
datu pirmapstrades sastavdala.

Dinamiskas metodes veic nepartrauktu atribiitu vertibu diskretizaciju datu apstrades laika.
Pieméram, izmantojot popularo C4.5 klasifikacijas algoritmu, attiecigo atribiitu nepartrauktas
vertibas tiek diskretizetas klasifikatora modela veidoSanas laika.

5. TieSa - pieaugosa

Tiesas metodes sadala nepartrauktu atribitu vértibu diapazonus apriori noteikta intervalu
skaita. Diskretizacija notiek, pamatojoties uz vienada platuma vai vienada bieZuma intervaliem.

Pieaugosajam metodeém ir raksturigs tas, ka diskretizacija sakas no kada attieciga atribiita
vertibu sakuma stavokla, pieméram, no viena intervala ar lejupejosam metodém vai no vairakiem
intervaliem ar vienu atribiita verttbam augsupejosas metod€s. Diskretizacijas procesa laika
pasreizgjie intervali tiek sadaliti ar lejupejosam metodeém vai apvienoti intervalos ar augsupejosam
metodém. Abos gadijumos ir nepiecieSams apstasanas kriterijs, lai noteiktu, kad diskreditacijas
procesam jabeidzas.

Pamatojoties uz ieprieks dotajam pazimém un klasifikacijas shému, kas piedavata darba [ Liu
H. et al., 2002], var izveidot visparigu klasifikacijas shému konkrétam diskretizacijas metodém. ST
diagramma ar dazam izmainam ir paradita 4.2. attela.
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Diskreditacija

Limenis O
Sapludinasana Sadalisana Limenis 1
Uzraudzita Neuzraudzita Neuzraudzita Uzraudzita Limenis 2
Atkariba Grupésana Limenis 3
ChiMerge <Null>
Chi2 " . - -
CinMerge Entropija Grupesana Atkariba Precizitate Limenis 3
Vienads platums Vienads biezums
Zeta
I1D3 Mantaras Adaptive
D2 distance Quanﬁizier Limenis 4
MDLP )
Contrast 1R Marginal
Entropy

4.2. attéls. Diskretizacijas metoZzu hierarhiska klasifikacijas shema

S hierarhiska diagramma satur 4 [imenus. 1. Iimeni diskretizacijas metodes tiek iedalitas divas
lielas grupas: Sapludinasana un sadalisana atkariba no ta, kur§ no intervalu veidoSanas principiem ir
konkrétas metodes pamata. 2. limeni gan sapludinaSanas, gan sadaliSanas metodes tiek iedalitas
uzraudzitajas un neuzraudzitajas. 3. [imen1 ir noraditi konkrétie intervalu veidoSanas principi.

Struktairas galiga pozicija (4. limenis) atspogulo konkrétas izmantotas diskretizacijas metodes.

Lai noteiktu klasifikacijas pazimes, kas raksturo konkréto diskretizacijas metodi, ir
nepiecieSams detalizétak apskatit dotas hierarhiskas struktiiras elementus.

4.3. Diskretizacijas process

Nepartraukto atribiitu vértibu diskretizacijas procediiru seciba shematiski paradita 4.3. attéla
[Liu H. et al., 2002].

Attiecigo procediiru apraksts un raksturojums.

1. SkiroSana. Pirms diskretizacijas procediiru veikSanas nepartrauktas atribiitu vértibas
jasakarto augosa vai dilsto$a seciba.

2. Intervalu sapludinasanas vai sadaliSanas punktu noteiksana. Ja tick izmantotas lejupejosas
diskretizacijas metodes, tad nepartrauktu atribiitu vertibu diapazona vai viena no ieprieks
izveidotajiem intervaliem ir janosaka griezuma punkta kandidats. Ja tiek izmantota augSupejosa
diskretizacijas metode, ir jaidentifice sapludinasanai blakus esoSu intervalu kandidatu paris.

3. Rezultatu noveértéSana. SapludinaSanas/sadaliSanas rezultats ir japarbauda saskana ar
piemé&rotu kritériju. (Dazi biezak izmantojamie intervalu sapludinasanas/sadaliSanas kriteriji tiks
paraditi turpmakajas nodalas sadalas.) Ja pasreizgjais intervalu sadalijuma novértéSanas rezultats ir
pozitivs, griezuma punkts tiek fiks€ts un iegttie intervali tiek paklauti turpmakai sadaliSanai. Ja
sadaliSanas rezultats neatbilst izmantotajam krit€rijam, tiek izv€l€ts cits griezuma punkts un process
tiek atkartots, l1dz tiek sasniegts pozitivs rezultats.
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Atribiitu nepartrauktas vertibas

v _
e Nepartrauktu atribiitu S x
Veértibu skirosana p_ " ! N N Skirosana
’ vertibu SkiroSana ’
Y 3
» Intervalu sapludina$anas/sadalisanas punktu noteik3ana Punkta izvéle
A J
Piem@rotas novértésanas
Rezultata novertesana metodes izvele Novértesana
. . Rezultata parbaude
y Rezultati apmierinosi?
. Diskretizacija ar -
Sadalit intervalus . va . Sapludinasana/
R _ sadaliSanas/sapludinasana: —
Sapludinat intervalus - Sadalisana
palidzibu

Apstasanas kritérijs .
Procesa kontrole Apstasanas

Atribiitu diskrétas vértibas

4.3. attéls. Nepartrauktu atribuitu diskretizacijas procediiru vispariga shéma

Sapludinot intervalus, tiek parbaudita arT jaunizveidota intervala atbilstiba kvalitates kriterijam.
Ja parbaudes rezultats ir pozitivs, sapludinasanas process turpinas. Ja sapludinasanas rezultats ir
neapmierinoss, apvienos§anai tiek atlasits cits blakus eso$0 intervalu paris. Process tiek atkartots, 1idz
tiek identificéts piemérots intervalu paris sapludinasanai.

4. Procesa apturéSana. Intervalu sapludinasanas/sadaliSanas process apstdjas, kad tiek
sasniegts apstasanas kriterijs. Kopuma apstasanas kritérija formulésana ir neformals uzdevums. Sis
kritérijs ir noteikts konkréta probléma, pamatojoties uz kompromisu starp nepartraukto vertibu skaitu
intervalos un intervala iezimes un klases iezimes atbilstibu iegtitajiem intervaliem.

AtbilstoSa apstaSanas kritérija noteikSana, it 1paSi, ja katram atribltam ir liels skaits
nepartrauktu vértibu, ir sarezgits uzdevums. STs problémas risinasana ir iesp&jama, tikai pamatojoties
uz esoSo datu ripigu analizi. Vienigais, ko var drosi apgalvot, ka problémai nav globali optimala
risinajuma. No ta izriet, ka ir japanak piemérots kompromiss starp pretrunigajam prasibam gan
attieciba uz diskretizacijas rezultatiem, gan attieciba uz pasas problémas risinasanas rezultatiem.
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Ieprieks aprakstitas diskretizacijas procediiras tiek veiktas katram atribiitam ar nepartrauktam
vertibam. Jaatzimé, ka patlaban ir izstradatas metodes, kas lauj vienlaicigi veikt visu nepartrauktu
atribiitu vertibu diskretizaciju. Bet §Ts metodes ir diezgan sarezgitas un ir arpus §is nodalas t€mas.

4.4. Vienkarsakas diskretizacijas metodes

Saja sadala ir apskatitas popularakas uzraudzitas/neuzraudzitas metodes nepartrauktu atribiitu
vertibu diskretizacijai.

1. Diskretizacija ar vienada platuma intervaliem
Sis metodes ideja ir sadalit nepartraukto atribatu a ; vertibu diapazonu apriori uzdota vienada

platuma intervalu skaita. Uzdotam K intervalu skaitam katra intervala platums tiek aprékinats ka:

a. —a. .
Intervala platums = 2™ 1T (4.1)
k
kur a;,,, —atriblita @, maksimala vértiba;
a,, — atriblita a; minimala vertiba.

jmin
Sakotngja atribiitu veértibu diapazona griezuma punkti ir definéti ka
Griezuma punkts i =a, .. +1 (Intervala platums). (4.2)

Vienkarss ilustrativs piemers. 4.1. tabula ir paradita sakotngja nepartraukto atributu a; vertibu
kopa.

4.1. tabula
Nepartraukto atributu a; veértibu sakotneja kopa
Objekti 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
a; 22 26 10 16 18 28 12 24

Sis nepartrauktas vértibas ir nepiecieSams diskretizét, izmantojot &etrus (k =4) vienada

platuma intervalus.
Vispirms sakarto atriblitu a; vertibas augosa seciba. Sakartotas vertibas ir paraditas 4.2. tabula.

4.2. tabula
Sakartotas atribiitu a,; vértibas datiem no 4.1. tabulas
Objekti 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
aij 10 12 16 18 22 24 26 28

No §1s tabulas iegust: a. ., =10, a. . =28. Intervalu platumu aprékina, izmantojot

jmin j
vienadojumu (4.1).

Intervala platums = L;lo = % =4.5.

Ta ka diskretizacijai tika izmantoti Cetri intervali, atribitu a,;vertibu diapazona bis tris
griezuma punkti. So punktu vértibas nosaka, izmantojot vienadojumu (4.2):
e griezuma punkts 1 = 10+1*4,5=145;
e griezuma punkts 2 = 10+2*4,5=19;
e griezuma punkts 3 = 10+3*4,5=23,5.

noteikts apriori.
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Skaidribas labad iegiitie diskretizacijas rezultati ir grafiski paraditi 4.4. attéla.

-l
-«

Intervals 1

[
-

A

Intervals 2

Y

-l
-«

Intervals 3

[
-

Intervals 4

-l
-

[

||||I|||||
0 5 10 15 20 25 30

|?|||?|?||?|?|?| ] >

4.4. autels. Diskretizacijas rezultatu grafisks attelojums nepartrauktu atribiitu a; vertibam no
4.1. tabulas

Vienada platuma intervalos var nebiit vienads datu punktu skaits, kas ietilpst katra intervala.
4.4, attela ir redzams, ka 1. un 2. intervala ir divi punkti, 3. intervala — viens punkts, 4. intervala — tris
punkti.

Bitisks vienada platuma intervalu diskretizacijas metodes trikums ir tas, ka intervalu
veidoSanas procesu var negativi ietekmet anomaliju klatbtitne datos. Lai paraditu §1 apgalvojuma
pareizibu, pienem, ka atriblta vertiba a; =28 ir kludaini uzrakstita — a;; =88. No Siem datiem:

88-10 _ 195
intervala platums = 4 ;
griezuma punkts 1 =10 +1 * 19,5 = 29,5;
griezuma punkts 2 =10 + 2 * 19,5 = 49;
griezuma punkts 3 =10 + 3* 19,5 =68,5.
Tagad visi datu punkti, iznemot punktu a;; =88, ietilpst 1. intervala, 2. un 3. intervala nav

punktu, bet 4. intervala ir viens datu punkts. Acimredzot $adai diskretizacijai nav praktiskas nozimes.

2. Diskretizacija ar vienada bieZuma intervaliem
Pienem, ka ir N nepartrauktu atribiitu a; vertibas un intervalu skaits tiek noradits apriori. Tad

katra intervala ir jaietver aptuveni % atribiitu vértibas. Seit jédziens “aptuveni” ir saistits ar to, ka pie

dotajam n un Kk vertibam ne vienmer ir iesp&jams iegiit veselu dalijjuma veértibu.

Par pamatu nem sakartotas atribiitu a; vertibas no tabulas 4.2. S vertibu kopa tika diskretizéta,
izmantojot Cetrus vienada biezuma intervalus. Katra intervala ir jabiit % =2 vertibam. Tadgjadi ir $adi
intervali: [10,12], [16,18], [22,24], [26,28].

Atributu vertibas katra no intervaliem ir diezgan tuvu viena otrai. Tagad pienem, ka veértibas
vieta ag; =28 kludaini ir uzrakstita vertiba a;; =88. Ko radis §i kluda? Acimredzot, ka pirmajos
tris intervalos nekadas izmainas nenotiks. Bet ceturtais intervals tagad satur vértibas [26,88]. Skiet,
ka tik liela atSkiriba starp vertibam neatbilst citiem datu punktiem. Tap&c anomalijas datos rada ar1
nepamatotus diskretizacijas rezultatus. Lai gan anomaliju ietekmes sekas Saja gadijuma neskiet tik
katastrofalas ka izlases gadijuma ar vienada platuma intervaliem, tomer tas var loti negativi ietekmét
turpmakas datu analizes rezultatus.

Janem vera, ka vienads datu punktu skaits katra intervala nenozimé vienadu intervalu platumu.
Sai metodei nav nepiecieSams ari ipaSs apstasanas kriterijs, jo intervalu skaits ir iestatits apriori.

3. IR klasifikacijas metode

Vienada platuma un vienada bieZzuma intervalu metodes ir tipiskas neuzraudzitas diskretizacijas
metozu parstavji. Pat ja objekti sakotn&ja datu kopa ir saistiti ar dotajam klasém, izmantojot Sis
metodes informacija par objektu klasém tiek pilniba ignoréta.
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Lai noverstu $o trakumu [Holte R.C., 1993], ierosinaja ieprieks aprakstito metozu modifikaciju,
kas tika nosaukta par 1R metodi. S1s metodes biitiba ir $ada. Ignorgjot informaciju par objektu klasém,
tiek diskretizetas nepartrauktu atribatu a; sakotnejas vertibas ar kadu no minetajam divam metodem.

Tad tiek pielagotas robezas starp intervaliem (griezuma punkti), lai izvairitos no situacijam, kad
objekti abos intervalos, kas atrodas blakus robezai starp Siem intervaliem, pieder vienai un tai pasai
klasei. Minimalajam datu punktu skaitam jebkura no intervaliem ir jabiit vismaz 6, iznemot galgjo
labo intervalu, kura var biit patvaligs datu punktu skaits. ST prasiba nosaka arf algoritma apstasanas
kritériju.

Vienkarss ilustrativs piemers. 4.3. tabula ir paraditas nepartrauktu atributu a; vertibas. Tabulas
pédéja rinda ir noraditas to kladu iezimes, kuram objekti pieder. Sis nepartrauktas vértibas ir
nepiecieSams diskretizet ar 1R metodi.

4.3. tabula
Sakotngja atribiitu a; vertibu kopa
Ob] thl 01 02 03 04 05 06 07 08 09 010 Oll 012 013 014 015 016
a; 135 (248 | 17| 7 |25 20 11 15 19 | 22 10 12 | 14 | 18
Klases C2 Cl CZ Cl C2 C2 CZ CZ CZ C2 Cl Cl Cl Cl C2 Cl
Atributu a; vertibas sakarto augos$a seciba, rezultati ir doti 4.4.tabula.
4.4. tabula
Sakartotas atribiitu a, vértibas no 4.3. tabulas
ObJ ektl 02 06 04 013 09 014 Ol 015 010 05 016 oll 08 012 03 07
a; 5 7 8 10 11 12 13 14 | 15 | 17 | 18 | 19 | 20| 22 | 24 | 25
Klases Cl CZ Cl Cl CZ Cl C2 C2 C2 C2 Cl Cl CZ Cl CZ C2

Izmantojot 4.4. tabulas datus, datu punktus (atribiitu a; vertibas un to atbilstoSos objektus)
sadala divos vienada biezuma intervalos. Kreisaja intervala ir objekti 0,, 0y, 0,, 0,3, Oy, 0,4, O;, Ojc
ar atriblitu @; vertibam no 5 Iidz 14, labaja intervala — objekti 0,5, 05, 0,5, 0,;, 05, 0,, O;, O;ar
atribiitu a; vertibam no 15 Iidz 25.

Analizgjot robezu starp intervaliem, var redzget, ka kreisa intervala labaja pusg ir divi objekti (
0,un o), kas pieder klasei c,, laba intervala kreisaja pus€ ir objekti 0,,un 0, kas arT pieder klasei

C,. Saskana ar 1R metodes prasibam, ir japielago robeza starp intervaliem. Janem véra, ka lielaka
dala objektu kreisaja intervala pieder klasei c,un lieclaka dala objektu labaja intervala — klasei c,.
Tapec skiet logiski parvietot robezu starp intervaliem divas pozicijas pa kreisi. P& tam jauninataja
kreisaja intervala bus objekti 0,, 05, 0,, 0,3, 0y, Oy, ar atribiitu a;vertibam no 5 lidz 12, bet labaja
intervala — objekti o, 05, 05, 05, Oy, Oy, Og, Oy,, Oy, O; ar atribiitu @, vertibam no 13 Iidz 25.

Nekadi citi robezu pielagojumi starp intervaliem netiks veikti, jo labaja pus€ tagad ir tikai sesi
objekti ar atbilstoSam atribiitu a; vertibam. Apstasanas kriterijs ir sasniegts.

4.5. Diskretizacija uz entropijas noveértéjuma pamata
Datu klasifikacijas konteksta entropija ir informacijas apjoma noveért€jums, uz kura pamata tiek

konstruéta klasifikatora shéma. Plasi zinamaja ID3 datu klasifikacijas algoritma [Quinlan J.R., 1986]
entropijas apléses tiek izmantotas, lai noteiktu zarus konstrugjama klasifikacijas koka mezglos.
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Nepartraukto atributu vertibu diskretizacijas sakara autori [Fayyad U., Irani K., 1993] ierosinaja
izmantot entropijas apléses, lai veidotu diskretiz€jamos intervalus.
Parasti datu kopas S entropijas aprékins tiek definéts ka

H(S)= Z p, log, p;., (4.3)

kur p,— varbiitiba, ka dotais objekts no kopas S pieder klasei c,, i=1,...,m.
Ar n apzimé objektu skaitu kopa Sunar n,, i =1,...,m —objektu apakskopas no S, kas pieder
klasei c,. Tad varbitibas p; vertibu vienadojuma (4.5.1) aprékina ka

P, :%, i=1..m. (4.4)

Vienadojuma (4.3) log, ir logaritms ar bazi 2. Sadu logaritmu izmanto3ana ir saistita ar faktu,
ka informacija tiek kodéta bitos.

Entropijas apl€ses var atrasties intervala [O, log, m] , kur mir klasu skaits datu kopa.

Minimala vértiba H =O0tiek sasniegta, ja visi objekti sakotn&ja datu kopa pieder vienai un tai
pasai klasei i. Tad p, =1 un log,1=0. Sada hipotétiska situacija nav nepiecieSams izveidot
klasifikacijas modeli, jo nav vajadziga objektu klasifikacija.

Maksimala entropijas veértiba H =log, m tiek sasniegta hipotetiska situacija, kad visi
sakotngjas datu kopas objekti ir vienmérigi sadaliti pa visam M klasém. ST ir datu kopas maksimala

iesp&jama nenoteiktiba, pie kuras nav iesp&jams pareizs klasifikatora modelis.
Apskatama diskretizacijas algoritma ideja ir $ada. Nepartraukto atributu a;vertibas tiek

sakartotas augosa vai dilstosa seciba. Tadgjadi tiek izveidota jauna datu kopas objektu seciba, kas
atbilst sakartotajam atribiitu vertibam. legiitaja objektu seciba to sakotngja sadaliSana tiek veikta ta,
lai kreisaja intervala butu viens objekts, kas atbilst mazakajai atributa a, vertibai, bet labaja intervala
ir visi pargjie objekti.

Péc tam kreisajam intervalam secigi tiek pievienots viens objekts. Objektu skaits attiecigaja
labaja intervala tiek samazinats par vienu. Galigaja sadalijuma bis viens objekts ar vismazako
atribiita &, vertibu labaja intervala un visi pargjie objekti kreisaja intervala.

Faktiski katra iteracija griezuma punkts nobidas pa labi par vienu datu punktu.

Katram sadalijjuma variantam tas entropijas novertgjums tiek aprékinats, izmantojot
vienadojumu

m m
H (I) = _pleﬁz pi,lef‘t Iogz pi,left - prightz pi,right Iogz pi,right . (45)
i=1 i=1
Saja vienadojuma:
| =1,...,n—1— paSreizgja griezuma punkta numurs (iteracijas numurs);
P — varbitiba, ka | iteracijas reizé objekts noklust kreisaja intervala. Praksé vertibu p,g,
aprékina ka objektu skaita kreisaja intervala attiecibu pret kop€jo objektu skaitu;
P — varbiitiba, ka | iteracijas reiz€ objekts nokliist labaja intervala. Prakse vertibu pg,

aprékina ka objektu skaita labaja intervala attiecibu pret kop&jo objektu skaitu;
P, . — varbiitiba, ka objekts kreisaja intervala pieder klasei c;. Sis varbiitibas vértibu aprékina

ka objektu skaita piederibu klasei ¢, kreisaja intervala attieciba pret kop€jo objektu skaitu Saja
intervala;

P right — varbiitiba, ka objekts labaja intervala pieder klasei c;. Sis varbiitibas vértibu aprékina
ka objektu skaita piederibu klasei c;labaja intervala attieciba pret kop€jo objektu skaitu Saja
intervala.
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Aprekini, izmantojot vienadojumu (4.5), tiek veikti visiem alternativajiem griezuma punktiem.
Efektivais griezuma punkts ir punkts 1", kas dod viszemako entropijas aprékinu H (I*) I” iteracija.

Algoritma pirma pilna sola izpildes rezultata sakotngja objektu kopa tiek sadalita divos
intervalos. Ja nepiecieSams, diskretizacija turpinas iegitajos intervalos un intervalos, kas iegtti
algoritma otras un turpmakas darbibas rezultata.

S algoritma apstasanas kritériju var noradit divos alternativos veidos:

1) apriori ir noradits galigs intervalu skaits;
2) ka apstasanas kritérijs tiek izmantots minimala apraksta garuma princips (minimum description
length principle).

Minimala apraksta garuma princips netiks neizmantots ta matematiskas sarezgitibas dél. Sikaka
informacija par So principu atrodama darbos [Griinwald P.D., 2007; Rissanens J., 2007].

Vienkarss ilustrativs piemérs. 4.5. tabula ir paradita sakotn&ja datu kopa: objektu kopa un So
objektu atributu a; vertibu kopa. Tabulas 3. rinda ir noraditas klases, kuram pieder attiecigie objekti.

4.5. tabula
Sakotnéjo datu kopa
Objekti 0, 0, 0, 0, 0, 0 0, O
a; 21 10 12 14 20 18
Objektu c, c, C, C, c, C, C, C
klases

Nepartraukto atributu @, vertibas ir nepiecieSams diskretizet divos intervalos, izmantojot

entropijas apl€ses, lai noteiktu efektivo griezuma punktu.
Atriblitu a; vertibas sakarto augo$a seciba. Datu kopa ar sakartotam atribiitu vertibam ir

paradita 4.6. tabula.

4.6. tabula
Datu kopa no 4.5. tabulas ar sakartotam atribiitu a; vértibam
Objekti 0, 0, 0, o, 0, 0, 0, 0,
a; 7 8 10 12 14 18 20 21
Objektu c, c, C, c, C, C C, C.
klases

Izpilda diskretizacijas algoritma darbibas. Sakotngjo objektu kopu sadala divos intervalos.
1. iteracija:
e Kkreisais intervals: objekts 0, ;
¢ labais intervals: objekti 05, 03, 04, 06, 03, 07, Oz,
(Intervalos tika ieklauti objekti ar atbilstosam atribGitu vértibam, nevis atriblitu a j vertibas. Lieta

tada, ka, diskretiz€jot nepartrauktas atribiitu vertibas ar Seit piedavato metodi, interesé tikai objekti
un to piederiba attiecigajam klasem. Atributu &, vertibas kalpo tikai datu sakartoSanai. Visi turpmakie

aprékini ietver objektu skaitu iegiitajos intervalos un objektu skaitu katra no klasem. P&c
diskretizacijas procesa pabeigSanas vienkarsi japariet no objektiem uz atbilstoso atribtitu veértibam).

Ta ka kreisaja intervala ir tikai viens objekts o, , ir skaidrs, ka p,, = % =0.125. Ta ka objekts

o, pieder klasei ¢,, p,.; =1, 10g,1=0, un izteiksmes (4.5) labas puses kreisa summa ir vienada ar
0.
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Labaja intervala ir 7 objekti, tapéc P, = g =0.875. Cetri objekti $aja intervala pieder klasei

3

¢, un 3 objekti pieder klasei c,. No Sejienes P,y = ; =0.571. Py g = . 0.429.

Pilnu aprékinu veic, izmantojot vienadojumu (4.5).
H (1) =-0-0.875%* (0.571* log, 0.571+0.429+log, 0.429) =

=-0.875+%(0.571%(—-0.8084)+0.429+(~1.2209) ) =
= —0,875+(~0.4616—0.5238) = —0.875*(~0.9854) = 0.8622.

2. iterdcija:

e kreisais intervals: objekti 01, 05;
e labais intervals: objekti O 04 05 05 07 0y
Tagad kreisaja intervala ir 2 objekti, bet labaja — 6 objekti. Tapec

2 . 6
Prere = 8 =0.250; Pyigy = 3 =0.750.

Viens objekts kreisaja intervala pieder klasei ¢, un viens objekts pieder klasei c,. Tapéc

1 1
pl,left = E = 0500 1 p2’|eﬁ = E = 0500 .

Cetri objekti labaja intervala pieder klasei ¢, un divi objekti pieder klasei c,. Tapec

4 2
pl,right = E =0.667; p2,right = 6 =0.333.

Sadalijuma entropijas novértejumu aprékina, izmantojot vienadojumu (4.5).
H (2) =—0.250* (0.500 log, 0.500+0.50010g, 0.500) -
—0.750 * (0.667 log, 0.667 +0.333log, 0.333) =
=—0.250* (0.500 * (—1) +0.500* (—1)) —0.750* (0.667 s (—0.5842) +0.333* (—1.5864)) =
=-0.250* (—0.500 - 0.500) —0.750 % (—0.3896— 0.5827) =
=—0.250* (—1) —0.750* (—0.9723) =0.2500+0.7299=0.9799.

Par&jie aprekini tiek veikti péc analogijas. Aprékinu rezultati ir apkopoti 4.7. tabula.

4.7. tabula
Entropijas aprékinu rezultati potencialajiem griezuma punktiem
Iteracijas numurs (1) 1 2 3 4 5 6 7
H() 0.8622 0.9799 0.9502 0.9056 0.7946 0.9371 0.8622

Ka izriet no $Ts tabulas datiem, zemakais entropijas novértéjums tika sasniegts algoritma 5.
iteracija. Tapéc ir iegiits $ads objektu sadalfjums:
e kreisais intervals: objekti 01, 05, 03, 04, 06;
e labais intervals: objekti 03, 07, 02.
Si diskretizacija jauzskata par veiksmigu, jo kreisaja intervala tikai objekts o, pieder klasei c,,
visi pargjie objekti pieder klasei c,. Labaja intervala tikai objekts o, pieder klasei c,, visi pargjie
objekti pieder klasei c,.
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Galvenais merkis Saja piemera ir diskretizet nepartraukto atributu a; vertibas. Izmantojot
ieprieks mingto objektu sadalijumu intervalos un datus no 4.6. tabulas, katra no intervaliem ir §adas
atributu a; vertibas:
= [7,14]

o kreisais intervals: 7, 8, 10, 12,14

e labais intervals: 18, 20, 21 = = [18’ 21].

Ja ir jauns objekts ar atributa vertibu a; =11, tad ar lielu varbutibas pakapi var teikt, ka Sis

objekts pieder klasei c;.

4.6. Uz y° statistiku balstitas metodes

y°- tas ir statistiskais novértgjums, ar kura palidzibu tiek veikts nozimibas tests attiectbam

“atribiitu vértibas - objektu piederiba klasém”. Uz y?statistiku balstito diskretizacijas metozu biitiba

ir tada, ka blakus intervalos, kas veidojas kada algoritma iteracija, tiek noteikts, vai divas kategorijas
var tikt apvienotas vai n€, pamatojoties uz to biezumu sadaltfjumu datu kopa. Ja atribiitu veértibas divos
blakus intervalos ir neatkarigas no pazimju klases iezim&m, tad $adus intervalus var apvienot viena
kopgja intervala. Pret&ja gadijuma intervalu apvienoSana nav iesp&jama.

Ka pieméru nepartrauktu atribiitu vértibu diskretizacijai, pamatojoties uz y° statistiku, var
apskatit ChiMerge metodi [Kerber R., 1992]. To var raksturot ka augSupejosu uzraudzitu metodi.

Ka §1 metode darbojas? Dota datu kopa, kas sastav no n objektiem, no kuriem katrs tiek
novertets ar atbilstoSo atributa a; vertibu. Turklat visiem objektiem ir noraditas klaSu iezimes.

Sakotngji tiek pienemts, ka katrs datu punkts veido vienu intervalu, t. i., sakotn&jais intervalu
skaits ir vienads ar objektu skaitu datu kopa.

Vispirms tiek veidoti primarie intervali ar objektiem, kas pieder tikai vienai klasei.

Tad pirmaja iteracija katram blakus esosu intervalu parim aprékina y°vértibu:

Z":(AJ ;Eu) 1 (4.6)

]

X =

2
i=1

kur p — klasu skaits;

AJ.— dazadu klaSu iezimju i intervalam un j klasei;

Lai noteiktu vertibu E; vienadojuma (4.6), ievie§ Sadus apzime&jumus:

p
R — objektu skaits i intervala, R =Y A ;
i=1
C, - objektu skaits j klasg, C; = Z; A
J:

p m
N — kopgjais objektu skaits, N=>"C; =>"R,.

i=1 i=1
Tad E; vertiba tiek interpreteta ka sagaidamais biezums:

RC,
Ej=—rn.
N

y? vertibas tiek aprékinatas katram blakus eso$u intervalu parim, kas iegiiti sakotngja algoritma

(4.7)

iteracija. P€c tam iegiitas apl€ses tiek salidzinatas sava starpa. Blakus esoSo objektu paris, kuriem ir
viszemakais y° vertejums, tiek sapludinats. Tadgjadi tiek izveidots jauns intervalu kopums.
Procesu iterativi atkarto, 11dz tiek sasniegts apstasanas kriterijs.
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Apstasanas krit€riju var noradit divos alternativos veidos:
1) diskretizacijas intervalu skaits ir apriori zinams;

2) tiek noteikta y’robezvértiba (ieteicams uzdot $o robezvértibu intervala [0.90, 0.99] ).

[lustrativs piemé@rs. Par pamatu nem 4.5. tabulas datus. 4.6. tabula sakartotie dati ir atkartoti
4.8. tabula.

4.8. tabula
Sakartotie dati no 4.6. tabulas
Ob] ektl Ol 05 03 04 06 08 07 02
a. 7 8 10 12 14 18 20 21
ij
Klases c, c, C, C, C, C, C, C,

Izmantojot ChiMerge metodi, nepartraukto atribiitu a, vertibas ir jadiskretize divos intervalos.

Sakuma pienem, ka katrs intervals ietver vienu datu objektu. Tadgjadi ir sakotngjais 8§ intervalu

kopums. Veic objektu sadalisanu. Defingé primaros intervalus ta, lai katra intervala biitu objekti, kas
pieder vienai klasei.

Intervals1: objekts o, ;

Intervals 2: objekts o, :

Intervals 3: objekti o,, 0,, 0y;

Intervals 4: objekti o;, 0, ;

Intervals 5: objekts o, .

(Tapat ka ieprieksgja sadala, veicot attiecigos aprékinus, jadarbojas ar intervaliem, kas satur
objektus, nevis atbilstosas atribiitu a i vertibas. Tas tiek darits, lai uzskatamak atspogulotu aprékinu

procesus un jaunu intervalu veidoSanos. Pareja uz atribiitu vertibu intervaliem var viegli tikt izpildita
péc visu algoritma iteraciju pabeigSanas).
Lai noteiktu intervalu pari — sapludinasanas kandidatus, aprékina y° katram intervalu parim.
1. iterdcija.
- Intervalu paris Int.1, Int.2.

Lai atvieglotu aprékinus, tika izveidota 4.9. tabula.

4.9. tabula
Darba tabula aprekinu veikSanai
1. Klase (j=1) 2. Klase (] =2) % parindam
Int.1(i =1) A, A, R,
Int.2(i =2) A, A, R,
2 pakolonnam C, C, N

Tabula ir divas kolonnas, jo sakotn€ja datu kopa ir divas objektu klases. Ja ir lielaks klaSu skaits,
kolonnu skaitam jaatbilst objektu klaSu skaitam.

Saja tabula:

A, — ¢, klasei piederoSo objektu skaits 1. intervala;

A,— ¢, klasei piederoSo objektu skaits 1. intervala;

A, — ¢, klasei piederoSo objektu skaits 2. intervala;

A,,— ¢, klasei piederoSo objektu skaits 2. intervala;

R,, R,— skaitlu summa tabulas rindas;
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C,, C,— skaitlu summas tabulas ailés;

N — visu skaitlu summa tabulas rindas vai kolonnas.

Darba tabula aprékinu veikSanai

4.10. tabula

Klasec, (j=1) KlaseC, (]=2) 2 parindam
Int.1(i =1) A, =1 A,=0 R =1
Int.2(i =2) A,=0 A, =1 R, =1
2 pa kolonnam C, =1 C,=1 N =2
Izmantojot vienadojumu (4.7), aprékina E; vertibas:
N 2 2
E21 = —R;\ICJ‘ = ﬂ- = 0_500 1 E12 = R2C2 % = 0.500 .

Izmantojot vienadojumu (4.6), aprékina }(12 ) (1) vértibu. Seit apaksindekss 1,2 nozimg, ka ir

runa par 1. un 2. intervalu sakotngja intervalu seciba. Skaitlis (1) nozimg 1. iteraciju.

)512,2 (1) =

(An_En)2 +('A‘12_E12)+(A21_E12)+(A22_E22)_

El 1

ElZ

0.500

0.500

(1-0.500)° N (0-0.500)" ,(0-0500)° (1-0.500)
0.500 0.500

=0.500+0.500+0.500+0.500 = 2.000.
- Intervalu paris Int.2, Int.3.

4.11. tabula
Darba tabula aprékinu veik$anai
c, (i=1) c, (i=2) b2
Int.2(i =1) 0 1 1
Int.3(i=2) 3 0 3
z 3 1 4

(indekss i =1 tika izmantots Int.2 un i=2 — Int.3, lai veiktu aprékinus 1idziga veida).

% % %
E, = % ~0.750; E,, = 171 =0.250; E,, =3T3 =2250; E,, ==~ =0.750.
, . (0-0.750)" (1-0.250)" (3-2.250)° (0-0.750)"
Z5(1)= + + + =
0.750 0.250 2.250
=0.750+0.250+2.250+0.750 = 4.000.
- Intervalu paris Int.3, Int.4.
4.12. tabula
Darba tabula aprékinu veikSanai
c, (i=1) c, (i=2) )
Int.3(i =1) 3 0 3
Int.4(i = 2) 0 2 2
)y 3 2 5

81



En:?zl.SOO; Eu:ﬂzl_zoo; 521:?:1,200; E22=¥=0.800.

2 2 )
= e -
=0.800+1.200+1.200+1.800 =5.000 .

- Intervalu paris Int.4,Int.5.

4.13. tabula
Darba tabula aprékinu veikSanai
c, (i=1) c, (i=2) py
Int.4(i =1 0 2 2
Int.5(i =2) 1 0 1
2 1 2 4
2%1 2%2 11 1%2

E, =, =0667; E, ==~ =1333; E, ==~ =0333; E,, =~ =0667.

(1)= (0-0.667)’ +(2—1.333)2 +(1—0.333)2 +(0—O.667)2
Has 0.667 1.333 0.333 0.667
=0.667+0.333+1.336+0.667 = 3.000.

Vismazaka no visam aprékinatajam aplésém ir ;(fz (1)=2.000. Tapéc ir nepiecieSams

sapludinat pasreizgjos intervalus Int.1, Int.2. Rezultata tika iegtti starpintervali.

2. iterdcija.

Int.1(2) : objekti o,, o;;

Int.2(2) : objekti o,, 0,, Oy;

Int.3(2) : objekti o;. 0,;

Int.4(2) : objekts o,.

So intervalu paru y”aprekini tiek veikti péc analogijas ar ieprieks sniegtajiem aprékiniem.
Aprekinu rezultati:

Int.1(2),lnt.2(2): ;512’2(2):1.875;

Int.2(2), Int.3(2): x,(2)=>5.000;

Int.3(2), Int.4(2): ;(;4 (2) =2.940.

Mazaka no S$tm vértibam ir ;512’2(2):1.875. Tapéc ir nepieciesams sapludinat intervalus.

Rezultata ir tris nakamie starpintervali.
3. iteracija.

Int.1(3): objekti o,, 05, 0,, 0,, O;;

Int.2(3): objekti o, 0, ;

Int.3(3): objekts o,

InL1(3), 12(3): 22 (3)=3.750;

Int.2(3), Int.3(3): x,,(2)=5.000.

No ta izriet, ka Int.l(3), Int.2(3) ir jabut sapludinatiem. Rezultata ir $adi divi intervali:
Int.1: objekti o,, o, 0,, O,, O;

Int.2: objekti o4, 0,, O,.
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Ta ka tika iegiiti divi rezult€joSie intervali, tika sasniegts apstaSanas krit€rijs un algoritma
darbiba beidzas.

Parejot no objektiem uz atbilstoSajam nepartraukto atribatu a; vertibam, ir

Int.1(kreisais intervals): 7, 8, 10. 12, 14 = «; :[7,14];

Int.2 (labais intervals): 18, 20. 21 = , =[18,21].

Jaatzime, ka Sie intervali ir tadi pasi ka intervali, kas iegiiti no tiem paSiem sakuma datiem
ieprieks$¢jas sadalas piemera, izmantojot pilnigi citu diskretizacijas metodi. S1 sakritiba norada uz abu
metozu efektivitati.
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5. NORMALIZACIJA UN ATRIBUTU VERTIBU STANDARTIZACIJA

5.1. Definicijas un piezimes

Jebkuras datu pirmapstrades procediiras mérkis ir sagatavot datus un parveidot tos forma, kas
ir vispiemeérotaka so datu talakai analizei.

Sakotngjos datos atribatu vertibas var izmérit dazadas skalas un to vértibas dazadiem atribatiem
var biit loti atskirigas. Piem&ram, starp dazadam iedzivotaju grupam tiek veikti sociologiski p&ttjumi.
Izmantotie atribiiti ietver personu vecumu un gada ienakumus. Individu vecums grupas ir ierobezots
intervala [25—75] gadi. Savukart individu gada ienakumi var svarstities loti plasas robezas gan katras
grupas ietvaros, gan starp grupam.

Turpmak pienem, ka pétijjuma nolikos tieck meginats identificét individu apaksgrupas
(klasterus), pamatojoties uz abu atribiitu vertibam. Klasterizaciju var veikt ar k-tuvako kaiminu
metodi vai k-vid€ja metodi. Izmantojot katru no §Tm metodém, ir janovérté attalumi starp punktiem
(individiem) datu telpa. Visbiezak $§im noliikam tiek izmantots Eiklida attalums. Ja tiek izmantotas
sakotngjas atribiitu vertibas, tad attiecigo attalumu aprékinos liela méra dominés gada ienakumu
vertibas, jo §1s vertibas vienmer ir daudz lielakas neka atbilstosas individu vecuma vértibas.

Ar1 daudzas citas datu analizes metodés, masinmaciSana un neironu tiklos nevar tie$a veida
izmantot datu sakotn€jas atribiitu vertibas.

Kritiski svariga ir krit€riju vertibu normalizacija Iémumu pienemsanas problémas. Fakts ir tads,
ka daudzas metodes daudzkriteriju lémumu izvélei izmanto linearas kritériju vertibu kombinacijas
katram no alternativajiem risinajumiem. PlaSi pazistama TOPSIS metode izmanto aprekinus par
attalumiem no katra alternativa risinajuma lidz “ideali pozitivajam” un “ideali negativajam”. Abos
gadijumos iegiitajos attaluma aprékinos domings lielas kriteriju vertibas.

Lai risinatu problémas, kas saistitas ar neapstradatam atribiitu vai kriteriju vertibam, $is vertibas
ir japarvers piemeérota forma.

Ir tris galvenas pieejas originalo atribiitu vértibu parveidosanai kompakta bezdimensiju forma,
proti, normaliz€Sana, standartizacija un transformacija. DiemZegl Sie jeédzieni literatiira biezi tiek lietoti
ka sinonimi. Tas rada neskaidribas un %o svarigo jédzienu nepareizu lietosanu. Saja darba tiek
izmantotas $adas definicijas:

e normalizésana — atribiita sakotn€jo vertibu parveidosana bezdimensiju forma, izmantojot ipasas
pasa atriblita vértibas vai So vértibu kombinacijas, vai kadu no attieciga atribiita vertibu
sadalijuma parametriem normalizé$anai;

e standartizacija — sakotn€jo atribiitu vertibu parveidoSana bezdimensiju standarta forma,
izmantojot tikai attiecigo atribiitu vertibu sadalijuma parametrus;

e transformacija — sakotn€jo atribiitu vertibu parveidoSana citd forma, kuras pamata ir kada
matematiska funkcija.

Dazreiz literatiira tiek izmantots visparinats atribtitu vertibu meérogosanas jédziens, kas tiek
saprasts ka atribiitu vertibu parveidoSana vélamaja bezdimensiju forma.

Saja nodala tiks paraditas labi zinamas metodes sakotngjo atribiitu vértibu normalizacijai un
standartiz€Sanai. 6. nodala tiks apskatitas metodes datu atribiitu vertibu transformacijai.

5.2. Sakotnejo atribiuitu vertibu normalizacijas metodes

Normalizacijas metodes var sagrup€t, nemot veéra normalizgjosa faktora noteikSanas principus.

1. Metozu grupa ar vienu normalizejosa faktora vértibu
e Normalizacija attieciba pret maksimalo atribiita vertibu:

jmax

kur a;— objekta o;sakotngja atribiita a; vertiba;
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Qjmax — maksimala atributa a i vertiba.

Normalizacija ar vienadojuma (5.1) palidzibu ir iespjama, ja atribitu a; vertibas mera
attiecibu skala. Normalizacijas rezultatus izsaka arT attiecibu skala.
Piemeérs. 5.1. tabula ir paraditas atribltu a; sakotngjas vertibas.

5.1. tabula
Sakotngjas atribiitu vertibas a,
Objekti 0, 0, 0, 0, 05 Og
a 3 5 7 4 8 9

Atribiita maksimala vertiba a;,, =9. Normalizgjot visas sakotngjas vertibas pret So vertibu,

ieglist atribiitu vertibas, kas paraditas 5.2. tabula.

5.2. tabula
Normalizétas atribuitu vértibas a; ho 5.1. tabulas
Objekti 0, 0, 0, 0, 05 O
a’ 0.333 0.556 0.778 0.444 0.889 1000
ij

So normalizacijas metodi raksturo fakts, ka visas normalizétas vértibas ir mazakas par 1.
Maksimalajai atribtita vertibai normaliz&ta vertiba ir 1.
e Normalizacija pret vidéjo vertibu:

al =, (5.2)

kur a; - objekta o;sakotngja atribiita a; vertiba;

a;— atribita a, vidgja vertiba.

Normalizacija ar vienadojuma (5.2) palidzibu ir iespejama, ja atributu a; vertibas mera attiecibu
skala. Normalizacijas rezultatus izsaka ar attiecibu skala.

Piemers. Par pamatu nem sakotngjas atribtu a; vertibas no 5.1. tabulas. Videja atributa a;
vertiba ir:

_ 3+5+7+4+8+9 36

a; = =—=06.

6 6

Sakotngjas atribiitu @, vertibas, kas normalizetas ar vienadojumu (5.2.), ir paraditas 5.3. tabula.

5.3. tabula
Atribiitu vertibu a; normalizacijas rezultati S.1. tabulas datiem péc vienadojuma (5.2)
Objekti 0, 0, 0, 0, 05 O
a, 3 5 7 4 8 9
a" 0.500 0.833 1.167 0.667 1.333 1500
ij

Jaatzime, ka, normalizgjot ar vienadojumu (5.2), normalizétas veértibas sakotngjam veértibam,
kas ir mazakas par tas vid€jo vertibu, ir mazakas par 1 un sakotn&jam veértibam, kas lielakas par vid&jo
vertibu, ir lielakas par 1.
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o Normalizacija pret atribiitu vértibu standarta novirzi:
a.
ai? —_1 , (53)
S
kur a; —objekta o;sakotngja atribita a; vertiba,

s;— atributu vertibu standarta novirze a;no tas videjas vertibas:

Normalizacija ar vienadojuma (5.3) palidzibu ir iesp&ama, ja atributu a; vertibas méra
attiecibu skala. Normalizacijas rezultatus izsaka arT attiecibu skala.

Piemérs. Par pamatu nem sakotngjas atribitu vértibas no 5.1. tabulas. S atribiita videja vertiba
ir &; =6. Standartnovirzes vertiba ir:

J :\/(3_6)Z+(5_6)Z+(7‘6)2+(4—6)2+(8—6)2+(9—6)2 _

5
9+1+1+4+4+9 28
= =,|— =+/5.600 =2.366.
e

Atributa a; sakotngjas vertibas un ta normalizetas vertibas ir paraditas 5.4. tabula.

5.4. tabula
Atribiitu a; vertibu normalizacijas rezultati 5.1. tabulas datiem p&c vienadojuma (5.3)
Objekti 0, 0, 0, 0, 05 0Og
a, 3 5 7 4 8 9
a’ 1.268 2.113 2.958 1.691 3.381 3.804
ij

2. MetoZu grupa, kas izmanto normalizéSanu attieciba pret atribiitu vertibu starpibam
» NormalizeSana attieciba pret vértibu starpibu a;,,, —a

jmin *
Sai metodei ir divas variacijas:
a.
aj = — (5.4)
ajmax - ajmin
a. —a. .

aI'J? = M : (5.5)

(ajmax - ajmin )

Vienadojuma (5.4) un (5.5):
a; — objekta o,atribita a; sakotn€ja vertiba;
&, — Minimala atributa a; vertiba,

8 — Maksimala atribita a; vertiba.

Normalizacija ar vienadojuma (5.4) palidzibu ir iesp&jama, ja atribiitu @; vertibas méra attiecibu
skala. Normalizacijas rezultatus izsaka arf attiecibu skala.

Normalizacija ar vienadojuma (5.5) palidzibu ir iespjama, ja atribitu a; vertibas méra

attiecibu skala vai intervalu skala. Normalizacijas rezultati tiek izteikti intervalu skala.

Piemérs. Par pamatu nem sakotngjas atribuitu vertibas no 5.1. tabulas.
No §is tabulas a;,

=3, Auex =9 Qjpex —Qjmin =9—3=6. Sakotnjo atributu vertibu
normaliz€Sanas rezultati pec vienadojuma (5.4) ir paraditi 5.5. tabula.
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5.5. tabula
Atribuitu &, vertibu normalizacijas rezultati 5.1. tabulas datiem péc vienadojuma (5.4)

Objekti 0, 0, 0, 0, 05 Os
a, 3 5 7 4 8 9
ai? 0.500 0.833 1.167 0.667 1.333 1500

Jaatzime, ka normaliz€Sanas rezultati 5.5. tabula sakrit ar normaliz€Sanas rezultatiem attieciba
pret vidgjo vértibu 5.3. tabula. Saja gadijuma ta ir sakritiba, jo vértibu atskiriba a jmax — Qjmin = 0 sakrit
ar atributa vidgjo vertibu a; =6.

Atribiita sakotngjas vertibas normalizg, izmantojot vienadojumu (5.5). Normalizacijas rezultati
ir paraditi 5.6. tabula.

5.6. tabula
Atribuitu &, vértibu normalizacijas rezultati 5.1. tabulas datiem péc vienadojuma (5.5)
Objekti 0, 0, 0, 0, 0, 0
a 3 5 7 4 8 9
& — Qi 0 2 4 1 5 6
aifj‘ 0 0.333 0.667 0.167 0.833 1000

Normalizacijas vienadojuma (5.5) raksturiga iezime ir tada, ka atribiita normaliz&tas vertibas

vienmer atrodas intervala no 0 Iidz 1. Pie vertibas a; =a,,;, vienadojuma (5.5) skaititajs ir vienads
ar 0 un normalizacijas rezultats arT ir vienads ar 0. Pie vertibas a; = a,,,,, vienadojuma (5.5) skaititajs

un saucgjs ir vienadi un normalizacijas rezultats ir 1.

3. Normalizacijas metoZu grupa attieciba pret atribiitu vértibu summam
Pirma metode Saja grupa ietver sakotngjo atributu @; vertibu normaliz&Sanu attieciba pret visu

atributu vertibu summu:

aj = —n_ (5.6)

i=1
I[zmantojot So metodi, atriblitu a; vertibas jamera attiecibu skala. Normalizacijas rezultatus

izsaka arf attiecibu skala.
Piemers. Par pamatu nem sakotn€jas atribaitu a; vertibas no 5.1. tabulas. No §is tabulas:

6
D a; =3+5+7+4+8+9=36.
i=1

Normalizacijas rezultati ir paraditi 5.7. tabula.

5.7. tabula
Atribatu vértibu a; normalizacijas rezultati S.1. tabulas datiem péc vienadojuma (5.6)
Objekti 0, 0, 0, 0, 05 O
a, 3 5 7 4 8 9
a" 0.083 0.139 0.194 0.111 0.222 0.250
ij
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Otra metode no §is grupas ietver sakotn€jo atribiitu vertibu normaliz€Sanu attieciba pret
kvadratsakni no atribiitu vértibu kvadratu summas:

a =——. (5.7)

Normalizacija ar vienadojumu (5.7) ir iesp&jama, ja atribitu a; vertibas mera attiecibu skala.
Normalizacijas rezultatus izsaka arT attiecibu skala.

Piemers. Par pamatu nem sakotn€jas atributu a; vertibas no 5.1. tabulas. No §is tabulas:
6

Dai=3+5"+77+42+8 +9" =9+ 25+49+16+64+81=244.

1
i=1

6
/Za” =+/244 =15.620.
i=1

Normalizacijas rezultati ir paraditi 5.8. tabula.

5.8. tabula
Atribiitu vértibu a; normalizacijas rezultati 5.1. tabulas datiem péc vienadojuma (5.7)
Objekti 0, 0, 0, 0, 05 O
a; 3 5 7 4 8 9
aifjl 0.192 0.320 0.448 0.256 0.512 0.576

Pastav ar1 citas metodes atribiitu vertibu normaliz€Sanai. Normalizgjot krit€riju vertibas
lémumu pienemsSanas problémas, ir janem véra tas, ka dazi kritériji atspogulo ieguvumus, bet citi —
izmaksas (zaudejumus), kas saistitas ar alternativu lémumu rezultatiem.

Saja nodala §1s metodes netiek apliikotas, jo galvena uzmaniba tiek pievérsta datu pirmapstrades
metodém. Interesentiem ieteicams meklet darbu [Vafaei N. et al., 2018], lai iegiitu detalizétaku
informaciju par veértéSanas kritériju normalizéSanas metodém lémumu pienemsanas problémas.

5.3. Sakotnéjo atribuitu vertibu standartizacijas metodes

Visizplatitaka ir standartizacijas metode, kuras pamata ir atribitu vertibu sadalijuma parametri:
vidgja vertiba un standartnovirze:

ai=— 1 (5.8)

ij —
kur a;— objekta o; sakotngja atriblita a; vertiba;
a;— atribita a; videja vertiba;
s;— atribltu vertibu a; standarta novirze no tas vidgjas vertibas.

Standartizaciju ar vienadojumu (5.8) var veikt, ja atribiitu a; vertibas méra attiecibu skala vai

intervalu skala. Standartizacijas rezultati tiek izteikti intervalu skala. Standartizacijas ar vienadojumu
(5.8) raksturiga iezime ir tada, ka standartiz€to atribiitu vértibu sagaidama veértiba ir 0 un to
standartnovirze ir 1.

Piemers. Par pamatu nem sakotngjas atributu a; vertibas no 5.1. tabulas. Iepriekseja sadala tika
veikti §adi ta vértibu sadalijuma parametru apréekini:

a;=6; s;=2.366.
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Atributu a; vertibas standartizé p&c vienadojuma (5.8). Standartizacijas rezultati ir paraditi
5.9. tabula.

5.9. tabula
Atribiitu vértibu a; standartizacijas rezultati 5.1. tabulas datiem tabulas pgc

vienadojuma (5.8)

Objeki 0, 0, 0, o, o o,
a, 3 5 7 8 9

a, -3, 3 1 1 2 2 3
a; -1.268 -0.423 0.423 -0.845 0.845 1.268

Alternativa metode atribiitu vertibu standartiz&Sanai ir standartizacija, kuras pamata ir atribiitu
vertibu sadalijuma mediana un novirze no medianas (Vebera standartizacija):

. (a; —med (a,))
' 1.4826mad (a;)’
kur a; —objekta o; sakotngja atribiita a; vertiba;

(5.9)

med (a i ) — atributu vertibu a; sadalijjuma mediana;

mad (a i ) — atribiitu vertibu a; novirzu kopas mediana no medianas med (a J. )

Standartizaciju p&c vienadojuma (5.9) var veikt, ja atribltu a; vertibas mera attiecibu skala vai
intervalu skala. Standartizacijas rezultati tiek izteikti intervalu skala.

Vertibu med (a j) aprekina 8adi: vispirms n atriblitu vértibas a; jasakarto un jaindekse augosa

seciba: a(l) T a(z) joeees a(n) ;- Veértiba med (aj) tiek aprékinata, izmantojot vienadojumus:

med (aj ) =8y,0)j/o+ N - NEpPAra; (5.9a)
d(a)=1 —2k- pa 5.9
me (aj)—a(a(k)ﬁa(kﬂ)j), n =2k - para. (5.9b)

Ja n ir nepara skaitlis, tad par med (aj) vertibu tiek nemta atribiita a; vertiba, kas atrodas
(n +l) I 2 pozicija ta vertibu sakartotaja seciba. Ja n ir para skaitlis, tad vértiba med (a j ) tiek nemta
par vidgjo vertibu no atribiita a; vertibam, kas atrodas K un (k +1) pozicija vertibu sakartotaja
seciba.

P&c vertibas med (aj) aprékinasanas, izmantojot vienadojumus (5.9a) vai (5.9b), tiek
aprékinatas atribtu vertibu a; novirzes no vertibas med (aj). Veértiba mad (aj) tiek aprékinata,
izmantojot vienadojumus (5.92) vai (5.9b), bet atributa vertibu a; vieta tagad tiek izmantotas S
atribiita novirzes vertibas no medianas med (a i )

Piemérs. Par pamatu nem atriblitu a; vertibas no 5.9. tabulas. Lai aprekinatu med (aj), S1s
vertibas sakarto augosa seciba: 3, 4,5, 7, 8, 9.

Ta ka ir para skaits atribtitu vertibu — 6, aprékina vertibu med (a J. ), izmantojot vienadojumu
(5.9h):

med (aj):%(a(s)j +a(a(4)j)):%(5+7)=6.
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Aprekini par atributu a; vertibu novirzém no medianas med (a j ) ir paraditi 5.10. tabula.

5.10. tabula
Atribitu vertibu a;novirzu no medianas med (aj) aprekini 5.9. tabulas datiem
a, 3 4 5 7 8 9
a, —med (a,) 3 2 1 1 2 3

Novirzes vertibas sakarto augosa seciba: 1, 1, 2, 2, 3, 3.
Veértibu mad (a i ) aprékina, izmantojot vienadojumu (5.9b):
1 1
mad (a, ) =§(a(3)j —med (a;)+a,,, —med (&, )) :§(2+ 2)=2.

Vienadojuma (5.9) saucgjs ir vienads ar 1.4826%2 =2.9652.
Atributu a; vertibas standartizé pec vienadojuma (5.9). Starpaprekinu rezultati un

standartiz&tas atribiitu vertibas ir paraditas 5.11. tabula.

5.11. tabula
Starpaprékinu rezultati un standartizétas atribaitu a; vertibas 5.9. tabulas datiem
Objekti 0, 0, 0, 0, 0, 0,
a 3 5 7 4 8 9
as -1.012 -0.337 0.337 -0.674 0.674 1.012
ij
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6. ATRIBUTU VERTIBU TRANSFORMACIJA

6.1. Kad un kapéc tiek izmantotas transformacijas?

Datu analizes veikSana, izmantojot sakotn€jas atribuitu vertibas, dazkart var but problematiska
dazadas ipa$as situacijas. Pienemsim, ka atriblitu a; vertibas atrodas intervala [10,10000].

Actmredzot darboties ar $adam veértibam ir loti ne€rti. Risindjums var but §1 atribiita vertibu
transformeSana cita piemérotd meroga. Ja sakotngjo atribitu a; vertibu vieta izmantosim vertibas

Ig (aij ) , tad jaunaja skala atribiitu vertibas atradisies intervala [1, 4]. Ja decimallogaritmu vieta mées

izmantojam naturalos logaritmus, tad jaunas atribiitu vértibas atradisies intervala [2.303,9.210].

Jebkura gadijuma darbiba ar transformetam atribiitu vertibam bis vienkarsaka un &rtaka neka darbiba
ar sakotngjam vertibam.

Sada veida atribiitu vértibu transformésana biezi tiek izmantota praksé. Pieméram, Gidenraza
jonu koncentracija (pH) vienmér tiek izteikta logaritmiska skala tiesi §1 parametra sakotn€jo vertibu
lielas izkliedes del.

Biezi ikdiena més izmantojam daZadas transformacijas, pat nedomajot par to. Ja més mainam
noteiktu eiro summu uz Polijas zlotiem, m&s formali veicam viena skala méritas naudas summas
(eiro) linearu parveidoSanu lidzvertiga cita skala (zlotos).

Datu pirmapstrades un analizes procesos tiek izmantotas sarezgitakas atriblitu vertibu
nelinearas transformacijas. Kadi ir $adu parveidojumu mérki? Problémas ieskatam der apskatit dazus
ilustrativus piemerus.

Statistisko parametru datu analize balstas uz apriori pienémumiem par datu struktiiru un
1pasibam. Viens no Sadiem pienémumiem ir tads, ka attiecigo atribiitu vertibas ir normali sadalitas.
Ja tas ta patiesam ir, tad daudzas statistiskas analizes procediiras var veikt standarta veida: analizet
atribiitu vidgjas vertibas, novertét atribiitu vertibu izplatibu attieciba pret to vidéjam vertibam,
konstruét ticamibas intervalus, analiz€ét variacijas starp paraugiem utt.

6.1. attela paraditas trTs nosacitas atribatu a;, a, , @ vertibu sadalijuma histogrammas.

Histogramma 6.1.a att€la ataino to, ka atribiitu a; vertibas ir sadalitas saskana ar likumu, kas

ir tuvs normalam sadalfjumam. STm vértibam var piemérot jebkuru interesgjo$o parametru statistiskas
analizes procediru.
Histogramma 6.1.b attéla norada uz to, ka, palielinoties atribitu a, vertibam, to paradiSanas

biezums sakotn&ji strauji palielinas. P&c maksimalas vértibas sasniegSanas notiek pakapeniska
frekvencu samazinasanas. Rezultata tiek iegits asimetrisks slipums, uz labo pusi veérsts atribiitu a,

vertibu sadalijums.
Grafiks 6.1.c attela norada uz to, ka sakuma atribiitu a, vertibu paradiSanas biezums lénam

palielinas. P&c maksimalas vértibas sasniegSanas notiek strauja frekvencu samazinasanas. Rezultata
tiek iegiits asimetrisks slipums, uz kreiso pusi versts sadaltijums.
Ir acimredzams, ka atribiitu a, , a, vertibu sadalfjums ir talu no normala sadalfjuma un tiem

nevar piemeérot statistiskas analizes procediras, kas ir derigas normaliem sadaljjumiem.

Ja histogrammas ir [idzigas tam, kas paraditas 6.1. att€la, tad, veicot So histogrammu vizualo
analizi, var izdarit aptuvenus secinajumus par So sadalijumu biitibu. Realas situacijas attiecigajiem
atribiitiem var biit loti liela veértibu kopa, kas att€lota datu tabulas (matricas) kolonnas.

Ka $adus atributu vertibu sadalijumus var parbaudit, vai tie ir normali? Pielikuma P3 ir paraditas
izmantojamas parametriskas un neparametriskas metodes, lai parbauditu sadalijumu atbilstibu
normalajam sadalfjumam.
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b)

[T 1 >
c)

6.1. attels. Atribiitu aj, &, sadalijumu histogrammas

Kadi ricibas varianti ir iesp&jami gadijumos, kad attieciga atribiitu vertibu sadalijums ir lidzigs
6.1.b vai 6.1.c attéla redzamajiem? Darba [Sakia R., 1992] tiek piedavatas $adas iesp&jamas darbibas:
1) ignorét pienémumu parkapumus un veikt analizi ta, it ka visi pienémumi biitu izpilditi;
2) izlemt, kads ir pareizais pienémums parkapta vieta un izmantot procediru, kura tiek nemts véra
jaunais pienémums;
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3) izstradat jaunu modeli, kam ir svarigi sakotn&ja modela aspekti un kas atbilst pienémumiem,
pieméram, izmantojot efektivu datu transformaciju, vai filtrét dazus aizdomigus punktus, kurus
var uzskatit par anomalijam.

Actmredzot 1. iesp€ja jebkura gadijuma nav pienemama. Atribiitu vertibu statistiskas analizes
veikSana, pienemot, ka tas ir normali sadalitas, lai gan patiesiba nav, var dot kliidainus analizes
rezultatus. 2. variants ir diezgan pienemams, ja attieciga atribiita vertibu sadalijums precizi vai
aptuveni atbilst kadam likumam, kas nav normals sadalijums.

Skiet, ka 2. variants ir visdaudzsolo3akais. Ja ir iesp&jams parveidot atribiitu a, , a, vértibas no

6.1.a,b attela tada veida, ka to transformétas vertibas tiks aptuveni sadalitas saskana ar normalo
sadalfjuma likumu, tad problému var uzskatit par atrisinatu. NepiecieSamo analizi var veikt
transform&tajam atribiitu vertibam. Ja nepiecieSams, analizes rezultatus var apgriezti parveidot
sakotngjo atribiitu vértibu telpa. ST vajadziba bieZi ir saistita ar analitisko rezultatu interpretaciju.
Lietotajam var but loti gruti interpretét analizes rezultatus transformé&to atribiitu veértibu telpa.
Apgriezta transformacija lauj atrisinat So problému.

Tadgjadi ir iezim@ts viens atribiitu vertibu transformacijas merkis. Atribiitu vértibu
sadaltfjumam, kas ir versts pa kreisi vai pa labi, vajag parveidot $is veértibas ta, lai transform&tajam
vertibam sadalijums biitu p&c iespgjas tuvaks normalajam sadalijumam.

Cits virziens, kura plasi tiek izmantotas atribiitu vértibu transformacijas, redzams 6.2. attela.

A

>

a;

6.2. attels. Datu punktu grafiskais att€lojums atribiitu a; un a, vertibu telpa un regresijas

sakariba starp Siem punktiem

Ka izriet no 6.2. attela, atribitu a;, a, vertibas ir savstarpgji saistitas (starp to vertibu kopam

pastav korelacija). Lai analiz&tu $adus datus, ir $adas iesp€jas:
e mgginat modelét atkaribas starp atribtitu vértibam, izmantojot regresijas vienadojumus;
o transformét sakotngjas atribiitu vertibas ta, lai atkaribas starp to parveidotajam vertibam varétu
modelét, izmantojot linearo regresiju.
Daudzas realas datu apstrades un analizes problémas prieksroka dodama 2. variantam.
Japiezime, ka gan sakotn€jo sadalijumu normaliz€Sanas gadijuma, gan regresijas atkaribas
linearizacijas gadijjuma sakotngjo atribiitu vértibu transformacija nav brinumlidzeklis, kas lauj
sasniegt veélamos rezultatus visos gadijumos. Sakotné&jo atribiitu vertibu transformacijas var un ir
javeic, ja iegiitie rezultati ir piemeroti turpmakai datu analizei. Ja plasi pazistamu datu transformacijas
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metozu izmantoSana nelauj ieglt v€lamos rezultatus, jaizmanto citas (t. Sk. no parametriem
neatkarigas) datu apstrades un analizes metodes.

Skaidribas labad jaievies formala definicija: “Datu transformacijas ir matematisko
modifikaciju pielietoSana mainigo veértibam. Ir daudz dazadu datu transformaciju, sakot no konstantu
pievienoSanas lidz reizinaSanai, celSana kvadrata vai cita pakap€, konverté€Sana logaritmiskajas
skalas, invertéSanai un atteélosanai, ka ar1 vertibu kvadratsaknes vilkSanu” [Osborne J.W, 2007].

PiemingSanas vérti ir divi citati no darba [Lee D.K., 2020], kas akcent€ atribitu veértibu
transformacijas vietu un lomu datu pirmapstrades konteksta.

“Dazadi pienémumi tadi ka normalitate, linearas attiecibas biezi ir nepiecieSami parametriskas
analizes metod@s. Dati, kas savakti no eksperimentiem, biezi parkapj Sos pienémumus. Mainigo
lielumu transformacija sniedz iesp&u bez sistematiskam klidam padarit datus pienemamus
parametriskai statistiskai analizei. Mainigo lielumu transformacijas uzdevums ir laut veikt
parametrisku statistisko analizi, kuras galvenais meérkis ir laba rezultatu interpretacija ar
transformétajiem mainigajiem. Mainigo lielumu transformacija parasti maina to vertibu sakotn&jos
raksturlielumus. Apgriezta transformacija ir biitiska rezultatu interpretacijai.

... Lielakajai dalai parametriskas statistiskas analizes metozu ir nepiecieSami pien€mumi par
normalo sadaltfjumu. Ja tie tiek parkapti, statistikas rezultati no nenormaliem sadalijumiem var izraisit
nopietnas kludas... Lai gan centrala robezas teoréma var aptvert nenormalitati, ja izlases lielums ir
pietickams, daudzi eksperimentalie dati neatbilst pienémumam par normalo sadalijumu, neskatoties
uz to, ka ir salidzinosi liels datu izlases lielums. Par laimi, vienkarSa statistikas pieeja, mainigo
transformacija, nodroSina metodi datu sadalijuma parveidoSanai no nenormala uz normalu. Turklat
mainigo lielumu transformacija var veidot linearas attiecibas starp mainigajiem no nelinearas
attiecibas un var stabiliz€t aprékinatas linearas modeléSanas variacijas”.

“Atbilstosi datu sadaltjuma raksturlielumiem var izmantot dazadas transformacijas metodes, lai
panaktu normalitates testa izpildi. Sada veida transformacijas var padarit datus simetriski sadalitus.
Sis transformacijas metodes var izmantot, lai nodroginatu linearas attiecibas starp mainigajiem. Ir labi
zinams, ka daudzas statistiskas modeléSanas metodes balstas uz linearam sakaribam un linearas
attiecibas veidoSana starp transformétajiem mainigajiem, kas atvieglo modela statistisko novertéSanu.
Tipisks piemérs ir logit transformacija, ko izmanto binomialajai logistikas regresijai. Logit
transformacija parvers notikumu varbiitibas koeficientu logaritmos, laujot veikt regresijas analizi
starp rezultata mainigo un neatkarigo mainigo, kas darbojas ka linears prognozetajs”.

Darba [McCune B., Grace J. 2002] tiek apgalvots, ka lielakajai dalai datu to transformacijam ir

vertibas klist salidzinamas, kad tas tiek méritas dazados mérogos.

6.2. Izplatitakie transformaciju veidi

1. Logaritmisko transformaciju saime
Jebkuras logaritmiskas transformacijas butiba ir aizstat sakotngjas atribtu a; vertibas ar So

vertibu logaritmiem:
a; =log(a; ). (6.1)
Sadas transformacijas loti bieZi izmanto dazados biologiskos un medicinas pétijumos. Kadi ir
tam iemesli? Pirmkart, komponentu koncentracijas dazados biologiskajos paraugos var atskirties
daudzkartigi. Darbiba ar $adiem datiem ir loti sarezgita un neérta. Sadu datu parveido3ana
logaritmiska forma lauj ieve€rojami samazinat transforméto veértibu izmainu diapazonu, kas
ieveérojami vienkarSo datu apstradi un analizi. Otrkart, daudzu biologisko raditaju sakotn&jo vértibu
variacijas ir proporciondlas to paredzamo vértibu pakapeém. Sadu raditaju logaritmiskas
transformacijas ir optimalas tada zina, ka lauj iegiit transformé&to vertibu normalus sadalijumus vai
tuvu normalam sadalijumam.
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Seit ir runa par logaritmisko parveidojumu saimi, jo §adas transformacijas var veikt, izmantojot
logaritmus ar dazadam bazeém: logaritmus ar bazi 10 (decimallogaritmi), logaritmus ar bazi e ~ 2.718
(naturalie logaritmi) un logaritmus ar bazi 2 (binarie logaritmi).

Lai uzskatami nodemonstrétu parveidoto veértibu atkaribu no izmantotajam logaritmu bazém,
6.1. tabula ir paraditas sakotngjas atributu a; vertibas diapazona [l, 10] un to transformétas vertibas,

izmantojot logaritmus ar dazadam bazém. 6.3. att€la transformaciju rezultati tiek att€loti grafiska
veida.

Sakotngjas atribiitu a; vertibas un to transformétas vertibas ar dazadam logaritmi. :ll).ﬁtzaéblijlla
a, 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
|g(aij ) 0 0.301 | 0.477 | 0.602 | 0.699 | 0.778 | 0.845 | 0.903 | 0.954 | 1000
In (aij) 0 0.693 | 1.097 | 1.386 | 1.609 | 1.792 | 1.946 | 2.079 | 2.197 | 2.302
log, (aij) 0 1000 | 1.585 | 2000 | 2.322 | 2.585 | 2.807 | 3000 | 3.169 | 3.222
A
Ig(a;).In(a;).log, (a;)
3.400 —
3.200: log, (a,-)
3.000 ]
2,800
2.600 ]
2.400 ]
7 In(a,)
2.200 —
2.000 ]
1800
1,600
1.400 ]
1.200 ]
1.000 lg(a;)
0.800]
0.600 |
0.400 ]
0.200]
0 ¢ \ \ \ \ \ \ \ \ \ >

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 a;
6.3. attels. Sakotn€jo un logaritmiski transforméto atribiitu a; vértibu datiem no 6.1. tabulas

grafisks attelojums
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Kadus secinajumus var izdarit, analiz&jot 6.3. attelu? Acimredzot visas transformacijas saglaba
tadu paSu atributa a, transformeto vertibu secibu, kada pastav ta sakotnejo vertibu kopa. Ja a; > a,;,
tad Ig (aij ) >1g (akj ) , In (aij ) >1In (akj ) un log, (aij ) > log, (akj ) . Tomér sakaribas starp sakotngjo un
transforméto atribiitu vertibam nav linearas.

Atskiribas starp atribuita transformétajam vertibam nav tiesi proporcionalas atSkiribam starp $1
atributa atbilstoSajam sakotnejam vertibam. Palielinoties atribiita sakotnejam vertibam a;, atSkiribas
starp ta transform@tajam verttbam médz samazinaties. Tie$i §1 logaritmisko transformaciju ipasiba
tiek izmantota, lai parveidotu sakotn€jos atribatu vértibu sadalijumu, kas ir asimetrisks, uz labo pusi

versts sadalfjums, forma, kas ir tuvu normalajam sadalijumam.
Ja visas atribitu a; vertibas ir lielakas par 1, tad So vertibu transformacija logaritmiska forma

nav probléma. Ja visas atributu a; vertibas ir stingri lielakas par 0, tad logaritmiski transformetas

vertibas sakotngjam atribiitu vertibam, kas ir mazakas par 1, biis negativas. Lai izvairitos no
negativam transformétajam vertibam, var piem&rot $adu sakotngjo atribiitu verttbu m&rogosanu:
a; =a; +1. (6.2)

ST mérogosanas maina shematiski paradita 6.4. attéla.

6.4. attels. Sakotnejas atribatu a,; vértibas mérogosanas procesa shematisks atteélojums péc

vienadojuma (6.2)

Ja nav v€lamas ne tikai negativas, bet arT nulles transformétas atribiitu a, vertibas, tad var

izmantot $adu sakotngjo atribtitu vértibu mérogoSanu:
aj =a; +1+¢, (6.3)
kur ¢ —kludas lielums (mazs pozitivs skaitlis, pieméram, £ =0.01vai ¢ =0.001).
Problémas rodas gadijumos, ja daZas no atribiita @; sakotn&jam vertibam ir negativas. Lai

nodroSinatu to, ka visas transformétas atribiitu vertibas nav negativas, var izmantot $adu sakotngjo
atriblitu vertibu mérogosanu:
a; =a; +Cc+1, (6.4)
kur ¢ —atribata a; lielaka negativa vértiba.

Sadas meérogosanas mainas shéma ir paradita 6.5. attela.

6.5. attels. Sakotngjas atribuitu a; vertibas merogosanas procesa shematisks attelojums pec

vienadojuma (6.4)
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Saja attéla simbols ¢ apzimé atribita a, lielako negativo vertibu. Pievienojot Sai vertibai

summu c+1, panak to, ka jaunaja skala vértiba c atbildis 1 un visas atribiita vértibas bils pozitivas.

Ja transformetas atributu @; nulles vertibas nav velamas, var izmantot $adu merogoSanu:

aj =a; +C+l+e, (6.5)

kur parametra ¢ nozime ir izskaidrota vienadojuma (6.3).

Jebkuras logaritmiskas transformacijas svariga iezime ir ievérojams transforméto atribiitu
vertibu diapazona samazinajums, salidzinot ar ta sakotngjo vertibu diapazonu.

Transformaciju, izmantojot decimallogaritmus, var pielietot atribiitiem ar ekstremaliem veértibu
diapazoniem. Tad transformé&to vértibu diapazons loti biitiski mainas. Tomér janem véra, ka ari
transformeto vertibu kopas merogs ieverojami samazinas. Piemeram, ir divas sakotngjo atribitu a,

vertibas: 1500 un 1600. Transforméjot $1s vertibas ar decimallogaritmiem, iegust vértibas: 3,176 un
3,204. AtSkiriba starp $STm vértibam ir loti maza, kas var radit problémas datu analizes laika.

Nelieliem sakotngjo atribiitu veértibu diapazoniem ir v€lama transformacija, izmantojot
naturalos logaritmus vai logaritmus ar bazi 2. Lietojot $adus logaritmus, iegiist arT ieverojamu
samazinajumu transforméto atribiitu vértibu diapazonos, savukart relativi tuvu transforméto veértibu
mérogs nesamazinas tik daudz ka decimallogaritmu lietoSanas gadijuma.

2. Pakapes transformaciju saime
Vispariga gadijuma transformetas atribatu a; vertibas var iegiit forma:

a; =(a;)", a=0. (6.6)
Pie dazadam « vertibam iegiist dazadus transformacijas rezultatus:
e =3 — kubiska transformacija;
e =2 —kvadratiska transformacija;
o =1 — transform@tas atribiitu vertibas sakrit ar sakotngjam vertibam (actmredzot $adai
transformacijai nav jégas);
e o= % — kvadratsaknes transformacija.

Pie vértibam o <1 notiek lielo atribitu vértibu “saspiesana”. So pakapes transformacijas
1pasibu var izmantot, lai normalizétu asimetriskus, uz labo pusi vérstus sadalijumus.
6.2. tabula paraditi sakotngjo atributu a; vertibu pakapes transformacijas pie dazadam «

vertibam.
6.2. tabula
Transformeétas atributu a; vertibas pie dazadiem «
a, 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

a=2 1 4000 | 9000 | 16000 | 25000 | 36 000 | 49000 | 64000 | 81000 | 100 000
a=15 1 2.828 | 5.196 | 8000 | 11.180 | 14.697 | 18.520 | 22.627 | 27000 | 31.623
a=05 1 1414 | 1.732 | 2000 | 2.236 | 2.449 | 2.645 | 2.829 | 3000 3.162
a=025| 1 1.189 | 1.136 | 1.414 | 1.495 | 1565 | 1.625 | 1.682 | 1.732 1.778

Tabula var redzet ka, pie « >1palielinoties atribiita a; sakotngjam vertibam, to transformétas
vértibas strauji palielinas. Saja gadijuma atribfitu vértibam ; >1 transformétas atribiitu vertibas
parsniedz sakotngjas vertibas.

Pie a <1, palielinoties atriblita a; sdkotngjam vertibam, palielinas ari to transforméetas

vertibas. Bet Sis pieaugums notiek 1&ni un visas transformetas vertibas (iznemot g; =1) ir mazakas

par atbilstosam sakotn&jam atribiitu vertibam.
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3. Box-Cox transformaciju saime

Sis pakapes transformacijas variants pirmo reizi tika piedavats darba [Box G.E.P., Cox D.R.,
1964] tikai pozitivam sakotn&jo atribiitu vértibam. VElak to attiecinaja arm uz negativam atribitu
vertibam. Sakotngjo atribiitu vertibu transformacijas var veikt ar vienadojumu palidzibu:

e visas atributu &, vertibas ir pozitivas:

aF.(/i):M,liO;

ij 2
(6.7)
=log(a;), 21=0,
kur A — transformacijas parametrs. Veértibas A var variét diapazona [—5,5] :
e atribltu a; vertibas ir negativas:
A
a. + -1
o ()= Pt 2e) L j’j) 3 %0
(6.8)
log(a; +4,),

kur A,— parametrs, ko izmanto sakotngjo atribiitu vértibu skalas izmainai, lai visas vértibas

bitu lielakas par 1.
6.3. tabula paraditas sakotngjas atribltu a; vertibas un to transformetas vertibas pie dazadam

A vertibam. Transformétas atriblitu a; vertibas ir grafiski att€lotas 6.6. att€la. No 6.3. tabulas un

6.6. att€la var izdarit pamatotu secinajumu, ka, noradot dazadas A vértibas, ir iesp&jams nodro§inat
loti plaSas sakotngjo atributu a@; vertibu transforméSanas iespgjas, izmantojot Box-Cox

transformacijas.

6.3. tabula
Sakotngjo atribuitu a; vertibu transformacijas rezultati saskana ar vienadojumu (6.7)

dazadam A vertibam

a 0.25 0500 1.00 1.50 2.00 2.50
A=2.00 -0.469 -0.375 0 0.625 1500 2.625
A=150 -0.583 -0.431 0 0.558 1.219 1.969
A=1.00 -0.500 -0.333 0 0.333 0.666 1000
A1=0.50 -1000 -0.586 0 0.449 0.828 1.162

A=0 -1.386 -0.693 0 0.405 0.693 0.961

98



2.750 —
2.500 —
2.250
2.000 —
1.750
1.500 —
1.250
1.000
0.750
0.500
0.250

-0.250 —
-0.500
-0.750 —
-1.000 —
-1.250 —
-1.500 —

6.6. attéls. Sakotn€jo un transformeto atribiitu a; vértibu grafisks attlojums datiem no
6.3. tabulas

6.3. Atribiitu vertibu transformacija normala sadalijjuma sasniegSanai

Ir piedavatas dazadas pieejas Sadu transformaciju veikSanai. Uz labo pusi verstiem
sadalfjumiem bieZi izmanto logaritmiskas transformacijas. Pieméra péc tiks izmantots logaritmiskas
transformacijas atribtits a, vérttbam no P3.2.2. tabulas (pielikums P3.2). Sis sadalfjums ir tipisks uz

labo pusi vérsta sadalijuma parstavis. P3.2.2. un 6.1. tabula sniegto datu kopsavilkums ir paradits
6.4. tabula.

6.4. tabula
Visparinats datu kopsavilkums no P3.2.2. un 6.1. tabulas
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

0.301 | 0.477 | 0.602 | 0.699 | 0.778 | 0.845 | 0.903 | 0.954 | 1000 1.041

1

lg(a,) 0
|n(ak) 0] 0.693 | 1.097 | 1.386 | 1.609 | 1.792 | 1.946 | 2.079 | 2.197 | 2.302 2.398

0

1

lo (a) 1000 | 1.585 | 2000 | 2.322 | 2.585 | 2.807 | 3000 | 3.169 | 3.222 3.458
9, (&

3 6 5 4 3 3 2 2 1 1
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No P3.2.2. tabulas ir nemtas atribiita sakotn€jas veértibas a, un ta vertibu atkartoSanas gadijumu

skaits n, noteiktos intervalos.

Vertibas 1g(a, ), In(a,),log, (@) ir nemtas no 6.1. tabulas un pievienotas vértibas a, =11.
P3.2.2. attels parada atribiitu vertibu a, histogrammu datiem no P3.2.2. tabulas. Iegiito rezultatu
talakas salidzinaSanas noliikos 6.7. attéla paradita atriblitu a, vertibu sadalfjuma histogramma

atbilstosi 6.4. tabulas datiem.

6.8.

>

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 &
6.7. attels. Atriblitu a, vertibu sadalfjuma histogramma datiem no 6.4. tabulas

attela paradita vertibu Ig (ak ) sadalfjuma histogramma.

1-¢ o o

| | | | | | | | | | | >
0.100 0.200 0.300 0.400 0.500 0.600 0.700 0.800 0.900 1.000 1.100 Ig (ak )

6.8. attels. Vertibu Ig (ak) sadalijuma histogramma datiem no 6.4. tabulas

6.5. tabula sniegti statistikas dati par vértibu Ig(ak) sadalfjumiem datiem no 6.4. tabulas.

Turpmakajos aprékinos tiks izmantoti pakotnes IBM SPSS Statistica aprékini (detalizétak skatit
pielikuma P3).
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6.5. tabula

Vertibu Ig (ak) sadalijuma statistikas kopsavilkums datiem no 6.4. tabulas

Descriptives

Statistic Std. Error
Mean ,64887 ,042686
95% Confidence Interval for ~ Lower Bound 56169
Mean Upper Bound ,73605
5% Trimmed Mean ,65801
Median ,69900
Variance ,056
Std. Deviation ,237668
Minimum ,000
Maximum 1,041
Range 1,041
Interquartile Range ,368
Skewness -,603 421
Kurtosis ,361 ,821

6.9. attela paradita histogramma vértibu In (ak ) sadalfjumam datiem no 6.4. tabulas.

ni
6—] o
5 o
4— o
3] o o o
2—] o o
16

o o
I I I I I I \ \ \ \ \ \ \
0.200 0.400 0.600 0.800 1.000 1.200 1.400 1.600 1.800 2.000 2.200 2.400 2.600

In(a)

6.9. attéls. Vertibu In (ak) sadalijjuma histogramma datiem no 6.4. tabulas

6.6. tabula sniegti statistikas dati par vértibu In (ak) sadaltjumu 6.4. tabulas datiem.
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6.6. tabula

Vertibu In (ak) sadalijuma statistikas kopsavilkums datiem no 6.4. tabulas

Descriptives

Statistic Std. Error
Mean 1,49977 ,099650
95% Confidence Interval for ~ Lower Bound 1,29626
Mean Upper Bound 1,70329
5% Trimmed Mean 1,52142
Median 1,60900
Variance ,308
Std. Deviation ,554826
Minimum ,000
Maximum 2,398
Range 2,398
Interquartile Range ,849
Skewness -,562 421
Kurtosis ,282 ,821

6.10. attela paradita histogramma vértibu 109, (ak ) sadalfjumam datiem no 6.4. tabulas.

A
n

’Iogz (ay)

-
I I I I I I I \ I I I I I I I T T T -
0.200 0.400 0.600 0.800 1.000 1.200 1400 1.600 1.800 2.000 2.200 2.400 2600 2.800 3.000 3.200 3.400 3.600

6.10. attéls. Vertibu log, (ak) sadalijjuma histogramma datiem no 6.4. tabulas

6.7. tabula sniegti statistikas dati par vértibu 109, ( ak) sadaltfjumu datiem no 6.4. tabulas.
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6.7. tabula

Vertibu log, (ak) sadalijuma statistikas kopsavilkums datiem no 6.4. tabulas
Descriptives

Statistic Std. Error
Mean 2,16103 ,142847
95% Confidence Interval for ~ Lower Bound 1,86930
Mean Upper Bound 2,45276
5% Trimmed Mean 2,19397
Median 2,32200
Variance ,633
Std. Deviation , 795337
Minimum ,000
Maximum 3,458
Range 3,458
Interquartile Range 1,222
Skewness -,588 421
Kurtosis ,308 ,821

Analizgjot iegiitos rezultatus, 6.8. tabula ir paraditas sakotn&jas un transformétas atribtitu a,

vértibu sadalfjuma asimetrijas raditaja (skewness) un ekscesa raditaja (kurtosis) vértibas. So
sadalfjuma parametru definicijas ir sniegtas pielikuma P3.3. Sakotngjo atribiitu veértibu asimetrijas un
ekscesa vertibas ir nemtas no tabulas pielikuma P3.4.

6.8. tabula
Asimetrijas un ekscesa vértibas originalajiem un transformétajiem a, atributiem
a lg(a, ) In(a,) log, (& )
Asimetrija 0.581 0.361 0.282 0.308
Ekscess -0.427 -0.603 -0.562 -0.588

Visiem transforméto atribiitu a, vértibu sadalfjumiem asimetrijas vértibas ir mazakas neka

sakotn€jo atriblitu vertibu sadalijuma vertibas. Transforméjot ar binarajiem logaritmiem, tika iegiita
vismazaka asimetrijas veértiba. Tas nozimé, ka asimetrijas korekcijas zina §1 transformacija ir
vislabaka.

Kas attiecas uz ekscesu, visi transform@to atribitu a, vertibu sadalfjumi ir talu no normala
sadalfjuma neka ta sakotngjo vertibu sadalijums.

Japiebilst, ka izmantojot logaritmiskas transformacijas, mes sasniedzam savu galveno mérki
— samazinajam sakotngja sadalijuma asimetriju.

Uz labo pusi veérstajiem sadalijumiem ieteicams izmantot ari transformacijas ar pakapes
funkcijam ar pakapeém, kas <1. Pieméram, 6.9. tabula ir paraditi sakotngjo atribtitu a, vertibu pakapju

transformaciju rezultati ar pakapeém % un % Pret€ja gadijuma transformétas atribiitu a, vertibas

tiek aprékinatas, nemot kvadratsakni vai kubsakni no sakotng&jam veértibam.
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6.9. tabula

Sakotnéjo atribuitu a, vertibu transformacijas rezultati, izmantojot kvadratsakni un

kubsakni
a, 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
\/a 1 | 1414 | 1.732 | 2000 | 2.236 | 2.449 | 2.646 | 2.829 | 3000 | 3.162 3.317
3/5 1 | 1260 | 1.442 | 1.589 | 1.709 | 1.816 | 1.912 | 2000 | 2.078 | 2.153 2.222
n, 1 3 6 5 4 3 3 2 2 1 1
Transforméto atribtitu \/E vertibu histogramma paradita 6.11. attela.
A n
6 °
5 (]
4 °
3] [ [ (]
2] o o
1- ° o o

>

0.200 0.400 0.600 0.800 1.000 1.200 1.400 1.600 1.800 2000 2200 2400 2600 2.800 3.000 3.200 3.400 [a
k

6.11. attéls. Vertibu ﬁ sadalijuma histogramma datiem no 6.9. tabulas

6.10. tabula sniegti statistikas dati par vertibu \/a sadaltjumu.

6.10. tabula

Vertibu ,/a_ sadalijuma statistikas kopsavilkums datiem no 6.9. tabulas

Descriptives

Statistic Std. Error
Mean 2,19355 ,102855
95% Confidence Interval for ~ Lower Bound 1,98349
Mean Upper Bound 2,40361
5% Trimmed Mean 2,19234
Median 2,23600
Variance ,328
Std. Deviation 572672
Minimum 1,000
Maximum 3,317
Range 2,317
Interquartile Range ,914
Skewness ,089 421
Kurtosis -,599 ,821
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Transforméto atribiitu 3/a, vertibu histogramma paradita 6.12. attéla.

T T \ T T T T \ T T T T T -

0.200 0.400 0.600 0.800 1.000 1.200 1400 1.600 1.800 2.000 2200 2.400 2.600

6.12. attéls. Vertibu 3/a, sadaljjuma histogramma datiem no 6.9. tabulas

6.11. tabula sniegti statistikas dati par vertibu 3/a, sadalijumu.

6.11. tabula
Vertibu 3/a_ sadalijuma statistikas kopsavilkums datiem no 6.9. tabulas

Descriptives

Statistic Std. Error
Mean 1,67510 ,053194
95% Confidence Interval for ~ Lower Bound 1,56646
Mean Upper Bound 1,78373
5% Trimmed Mean 1,67845
Median 1,70900
Variance ,088
Std. Deviation ,296173
Minimum 1,000
Maximum 2,222
Range 1,222
Interquartile Range 470
Skewness - 111 421
Kurtosis -,457 ,821

Analizgjot iegiitos rezultatus, 6.12. tabula ir paraditas asimetrijas un ekscesa vértibas atribiita
sakotngjo vertibu a, sadalijumam un transformétajam vértibam ,/a, , 3/a, .

6.12. tabula

Asimetrijas un ekscesa vertibas sakotnéjam un transformeétajam atributu a, sadalijumiem

a \ /ak Ja,
Ekscess -0. 427 -0. 599 -0. 457
Asimetrija -0.581 0.086 -0.11
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Transforméto atribiitu sadalijuma asimetrijas vertiba iev€rojami samazinajas, salidzinot ar
sakotngjo sadalijuma asimetrijas vértibu. Transformacijai 3/a, nozimé to, ka asimetrijas vértiba

pamainija savu zimi un kluva pozitiva, t. i., vértibu sadalijums kluva versts uz kreiso pusi.

Transforméto atribiitu sadalijumiem ir lielas ekscesa negativas vertibas.

Pamatojoties uz Siem un ieprieks ieglitajiem rezultatiem, var drosi teikt, ka gan logaritmiskas,
gan pakapes transformacijas ievérojami samazina sadalijumu asimetriju, bet mazaka méra ietekmeé So
sadaltjumu ekscesu. Ta ka $adu transformaciju primarais mérkis ir samazinat sakotngjo sadaltfjumu
asimetriju, tad abu veidu transformacijas var sasniegt o méerki.

Uz kreiso pusi vérsto sadalfjumu transformacija ir sarezgitaka. Sados gadfjumos ieteicams
izmantot pakapes transformacijas ar pakapju raditajiem 2 un 3.

6.13. tabula ir paraditas sakotngjas atribltu a, vertibas no P3.2.3. tabulas (pielikums P3.2),

transformétas vertibas (a, )2 un (a, )3 , un atbilstoo atriblitu vertibu biezums.
6.13. attéla iegiito rezultatu salidzinaSanas un analizes noliikos paradita sakotn€jo atribiitu a,

vertibu sadalijuma histogramma.

6.13. tabula
Sakotnéjas atribiitu a, vertibas, transformetas vertibas (a, )2, (a )3 un bieZums n,
a, 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
(a )2 1 4 9 16 25 36 49 64 81 100 121
1
(a )3 1 8 27 64 125 216 343 512 729 1000 1331
1
n | 1| 1] 2| 2| 38| 3| 4] 5 | 6 | 3 1
A
n;
6 — o
5 — o
7 °
3 — [ ] o °
2 — [ ] [ ]
1— [ ] [ ] [ ]
T T T T T T T T T T T -

6.13. attels. Sakotnéja atribiitu a, vértibu sadalijuma histogramma datiem no 6.13. tabulas

6.14. attela paradita transforméto vertibu (a, )2 sadalfjuma histogramma.
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6.14. attels. Transforméto vertibu (aI )2 sadalijuma histogramma datiem no 6.13. tabulas

6.14. tabula sniegti statistikas dati par vertibu (a, )2 sadaltjumu.

6.15. attela paradita transforméeto vertibu (aI )3 sadalfjuma histogramma.

6.14. tabula

Vértibu (a,)” sadalijuma statistikas kopsavilkums datiem no 6.13. tabulas
Descriptives

Statistic Std. Error

Mean 53,58 5,824
95% Confidence Interval for ~ Lower Bound 41,69
Mean Upper Bound 65,48
5% Trimmed Mean 53,11
Median 49,00
Variance 1051,585
Std. Deviation 32,428
Minimum 1
Maximum 121
Range 120
Interquartile Range 56
Skewness ,103 421
Kurtosis -,898 ,821
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6.15. attels. Transforméto vertibu (a, )3 sadalijjuma histogramma datiem no 6.16. tabulas

6.15. tabula sniegti statistikas dati par vertibu (a, )3 sadaltjumu.

Analizgjot iegiitos rezultatus, 6.16. tabula ir paraditas asimetrijas un ekscesa vertibas sakotngjo

atriblitu a, vértibu sadalfjumam un transforméto vertibu (a )°, (a,)’ sadalfjumiem. Parametru

vertibas sakotngjo atribiitu vertibu sadalijumam ir nemtas no tabulas pielikuma P3.4.

6.15. tabula

Véertibu (a, )3 sadalijuma statistikas kopsavilkums datiem no 6.13. tabulas

Descriptives

Statistic Std. Error
Mean 446,81 63,495
95% Confidence Interval for ~ Lower Bound 317,13
Mean Upper Bound 576,48
5% Trimmed Mean 428,84
Median 343,00
Variance 124978,828
Std. Deviation 353,523
Minimum 1
Maximum 1331
Range 1330
Interquartile Range 604
Skewness 614 421
Kurtosis -,319 ,821

6.16. tabula

Asimetrijas un ekscesa vertibas sakotn€jo un transformeéto vértibu a, sadalijjumiem

2 3

4 (a) (a)
Ekscess -0.427 -0.898 -0.319
Asimetrija -0.581 0.103 -0.111

Transforméto atribiitu sadalfjuma asimetrijas vertibas a, ir mazakas par asimetrijas vértibam

priek§ sakotngjo veértibu sadalfjuma. Transforméto vertibu (a, )2 sadalfjums tagad ir ar nelielu
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asimetriju uz labo pusi. Ta ka praktiskas iesp&jas labot uz kreiso pusi vérsto sadalijumu ir ierobezotas,
literatiira tiek ieteikta Sada pieeja. Sakotn€jo atribiitu a, vertibu vieta iesaka izmantot vertibas ¢ —a,,
kur ¢ ir konstante. Sis konstantes vértiba ir izvéleta ta, lai varétu korekti aptvert visas sakotngjas
atribiita a, vertibas. Tadu transformaciju sauc par sakotngja sadaltjuma attélojumu.

Sadalijuma att€loSanas procesu var demonstrét ar pieméru. 6.13. tabula ir paraditas sakotng&jas
atribitu a, vertibas. Sis vertibas ir uzdotas 6.17. tabulas pirmaja rinda. Izvélas konstantes vertibu

€ =12 un no 5T skaitla atnem sakotng&jas atriblitu vertibas. Transformétas vertibas c —a, ir paraditas

6.17. tabulas otraja rinda. Biezuma vertibas tabulas péd€ja rinda attiecas uz transformé&tajam atribiitu
vertibam.

6.17. tabula
Sakotngjas un transformetas atribiitu a, veértibas
a, 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
c—a, 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
n, 1 3 |65 [ 4|33 2]2]n1 1
Transforméto atribiitu vertibu histogramma ir paradita 6.16. attela.
r Y

° -6

° 5

° 4

° ° ° 3

° ° 2

° ° ° 1

P

6.16. attéls. Vertibu c—a, sadalijuma histogramma datiem no 6.17. tabulas

Salidzinot histogrammu 6.16. attéla ar sakotn&jo atribiitu a, vertibu histogrammu 6.13. attela,

var izdarit acimredzamu secinajumu, ka histogramma 6.16. attéla ir 6.13. atteéla histogrammas
spogulattéls. Bet vértibu ¢ —a, sadalijums ir uz labo pusi vérsts sadalijums, un $im sadalijumam var

izmantot iepriek§ minétas un citas piemérotas normalizacijas metodes.

Izmantojot sakotn&ja sadalijuma att€loSanas pieeju, ir japarliecinas, ka visi rezultati attiecas
tiesi uz parveidoto sadalijumu. Tapéc ir nepiecieSama iegiito rezultatu korekcija, lai tos piemerotu
sakotngjam sadalijumam.

Apkopojot rezultatus, sakotn€jo sadalijumu transformacijas, lai tos tuvinatu normaliem
sadalfjumiem, tiek veiktas dazados veidos sadalfjumiem, kas ir vérsti uz kreiso vai labo pusi.

Logaritmiskas transformacijas tiek plasi izmantotas, lai parveidotu uz labo pusi verstos
sadaltjumus. STs transformacijas ir ipasi piemérotas §ados gadijumos:

e iespg&jama eksponenciala komponente datos;

e datu vertibas atSkiras péc izkliedes pakapes;

e galvenie efekti datos ir multiplikativi, bet ne aditivi.

Uz labo pusi veérstu sadalijumu transformacijas ar kvadratsaknes palidzibu ir piem&rotas $ados
gadijumos:

e dati var biit aprékinu rezultati vai biezumu vértibas;
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e datos ir daudz nulles vertibu un arkartigi mazas veértibas.

Uz labo pusi veérstiem sadalijumiem Box-Cox transformacijas dod labus rezultatus, tacu
optimalas A vértibas izvéle ir diezgan sarezgita.

Uz kreiso pusi verstiem sadalijumu transformacijam plasi izmanto kvadratiskas un kubiskas
transformacijas. Var izmantot arT sakotngja sadalfjuma att€lojumu, kas dod labus rezultatus. Bet tas
prasa transformacijas rezultatu pielagosanu.

Izmantojot pakapes transformacijas un Box-Cox transformacijas, rodas probléma izveleties
transformacijas parametru optimalas vertibas. Lai sasniegtu Sadu optimizaciju, var ieteikt iestatit
dazadas attieciga parametra vertibas, veikt katrai izv€l€tajai vertibai transformaciju un salidzinat
rezultatus. P&d&jais variants ir tas, kas nodroSina vislabako sakotngja sadalijuma tuvinajumu
normalajam sadalijumam. Ka variants ir salidzinat asimetrijas un ekscesa apléses visam
transformacijas iesp&jam. Ta ka nepiecieSamas transformacijas un rezultatu analizi var veikt,
izmantojot piemérotus programmatiiras rikus, daudzkartigu transformaciju veikSana un iegito
rezultatu analize nav probléma.

Ka minéts ieprieks, asimetrisko sakotngjo sadalijumu transformaciju mérkis ir parveidot Sos
sadalfjumus gandriz normala forma.

Transformetajam atributu vertibu a; sadalfjumam var iegit interes€joSos $i sadalfjuma

statistiskos raksturlielumus: sagaidamo vertibu, standartnovirzi, ticamibas intervalu paredzamajai
vertibai un tamlidzigu. Tas ir absoliiti korektas darbibas. lepriek§ Saja sadala tika sniegti dazadu
transformetu sadalfjumu statistikas datu kopsavilkumi. Dati tika iegiiti, izmantojot SPSS
programmatiiras pakotni. legiitos raksturlielumus var izmantot transformaciju rezultatu analizei.

Probléma ar sakotng&jo sadalijumu transformé&sanu ir saisttta ar citu $adu transformaciju aspektu.
Lieta tada, ka jebkura transforméta sadalijuma analize nav tiesi saistita ar sakotné&jo sadalfjumu. Sada
analize, kaut arT absoliiti pareiza, neko nevar pateikt par sakotngjo sadalijumu, lai gan tas ir viens no
analizes galvenajiem mérkiem.

Lai atrisinatu So problému, ir nepiecieSams parverst transforméta sadalijuma statistisko analizi
atpakal sakotngja sadalijuma. Ka to var panakt?

Transforméta sadalijuma sagaidamo vertibu var parveérst, izmantojot apgriezto transformaciju,
kas tika piemérota sakotngjam sadalijumam. Tadgjadi, ja tika izmantota transformacija ar

decimallogaritmiem, tad transformé&to atribiitu vertibu kopas sagaidama vertiba 5} tiek parversta
sakotngja datu telpa ka @, =10 . Ja tika izmantota transformacija ar naturalajiem logaritmiem, tad
a; = e, Ja tika izmantota transformacija ar binarajiem logaritmiem, tad a; = 2%,

Ja tika izmantota transformacija, kuras pamata ir pakapes funkcija, tad transforméta sadalijuma
parametru veértibu apgriezta transforméSana tiek veikta, pamatojoties, pieméram, uz apgriezto
pakapes funkciju:

e kvadratiskajai transformacijai — pamatojoties uz kvadratisko funkciju;

e kvadratsaknes transformacijai — uz kvadratsaknes funkciju;

1

e patvaligai X pakapei —uz pakapes funkcijas ar pakapi X .

Janem vera, ka transformé&to sadalijumu standartnovirzes un standartkltidas netiek parverstas
atpakal sakotn€jo datu telpa, jo pec transforméSanas Sie raksturlielumi zaude savu jégu.

6.4. Atributu vértibu transformacija regresijas linearitates sasniegSanai

Bez atribiitu vértibu transformacijas, lai normaliz&tu So vertibu sakotngjos sadalijumus, datu
pirmapstrades joma ir plasi pielietotas transformacijas linearu atkaribu starp atribiitu vértibu kopam
sasniegSanai.

Standarta linearas regresijas teorétiskais pamats ir dots pielikuma P1.3. Pienem, ka ir dotas
divas atributu vertibu kopas a;un a, . Ja starp $im vertibu kopam pastav lineara sakariba, tad $is
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sakaribas var aprakstit ar linearas regresijas vienadojumu (lineara regresija jau tika apskatita 3.
nodalas 4. sadala):

a =by+b(a;)+e, (6.9)
kur b, — atribiita a, vertiba regresijas liknes krustpunkta ar vertikalo asi, kas att€lo atribiitu
vertibas a, ;

b, — parametrs, kas nosaka regresijas liknes slipumu pret horizontalo asi, kas attelo atributu a;
vertibas;

¢ —kludas lielums, kas raksturo datu punktu novirzi no regresijas taisnes.

Ja atribitu a; un a, sakotngjas vertibas ir tadas, ka attiecibas starp tam var raksturot ar

atbilstosu precizitates pakapi, izmantojot regresijas vienadojumu (6.9), tad So vertibu transformacijas
nav nepiecieSamas. Problémas rodas, ja attiecibas starp atribiitu vertibu kopam nav linearas un tas
nevar aprakstit ar regresijas vienadojumu.
Sada situacija ir iesp&jamas $adas darbibas:
e modelét esoSo atkaribu ar piemeérotu nelinearas regresijas vienadojumu un izmantot So modeli
turpmakaja datu apstrades un analizes procesa;
e transformét atribiita a, vai a, vertibas (jeb abas), lai iegiitu v€lamo linearo attiecibu.

Saja sadala tiks aplikota otra iespgja, proti, viena atribiita vai abu atribiitu vértibu
transformacija.

Visbiezak, lai panaktu attiecigu linearu sakaribu, izmanto logaritmiskas transformacijas. P&c
noklus€juma transformacijam tiek izmantoti naturalie logaritmi. Ir tr1s §adu transformaciju veidi:

- lineari logaritmiska transformacija:

a, =hy, +b,In(a;)+z, (6.10)
kur by, un by, — attiecigi krustoSanas ar likni un slipuma parametri;
- logaritmiski lineara transformacija:
In(a,)=b,, +b,a,+¢; (6.11)
- logaritmiski logaritmiska transformdcija:
In(a,)=by, +by,In(a;)+<. (6.12)

Nav specialu ierobezojumu par to, kuras no iepriek§ minétajam transformacijam piemeérot
konkrétaja datu priekSapstrades uzdevuma. Izvélei tiek pielietota izm&ginajumu un klidu metode.
Sakotngjiem datiem tiek piemeroti visi tris transformaciju veidi. Par galigo tiek uzskatits tas variants,
kas dod vislabako transformacijas rezultatu (mazakais kliidas ¢ lielums).

Talak ir doti ilustrativi piemeri atribiitu veértibu transformacijam, lai panaktu regresijas
linearitati.

6.1. piemérs. 6.18. tabulas pirmajas divas rindas ir dotas atributu a;, a, sakotnejas vertibas,

treSaja rinda ir paraditas transformétas vertibas In(aj), ceturtaja rinda — transformétas vertibas

In(a,).

6.18. tabula
Sakotnejas un transformétas atributu aj, & veértibas
a 10 30 50 60 80 100 120 140
a, 1.0 1.5 2.0 2.5 3.5 5.0 6.5 8.0
In (aj ) 2.302 3.401 3.952 4.094 4.382 4.605 4.787 4.942
In (ak 0 0.405 0.693 0.916 1.253 1.609 1.872 2.079
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Sakotngjas atribiitu vertibas ir grafiski paraditas 6.17. attela.

A

8

9.0
8.0
7.0
6.0
5.0
4.0
3.0
2.0

1.0 o

0.323+0.055a,

>

\ \
50 60

\ \ \
70 80 90

\
100

110 120

\
130

\ \
140 150

a;

6.17. attéls. Sakotngjo atribatu a;, a, vertibu grafiskais attelojums datiem no 6.18. tabulas

Ta ka atributa a, vertibas palielinas, palielinoties atributa a; vertibam, tad Seit ir pozitiva

regresijas sakariba.
6.17. attela datu vizuala analize parada, ka attiecibas starp atributu a; un a, vertibam nav

linearas. Lai aproksimétu So sakaribu, izmantojot linearas regresijas vienadojumu, javeic aprékini,
izmantojot SPSS programmatiiras pakotni. Aprékini sakas, izv€loties procediiru solus Analyze —
Regression — Linear.

2 regr.sav [DataSet1] - 1BM SPSS Statistics

File Edit View Data Transform { Analyze § DirectMarketing Graphs Utilites Add-ons Window Help

= B
=1

23:E

= e

wlle|~ oo |~ |fw|frff =

10

10
30
50
60
80
100
120
140

N
Reports

Descriptive Statistics
Tables

Compare Means

General Linear Model
Generalized Linear Models

Mixed Models

Loglnear

Neural Nelworks
Classify
Dimension Reduction
Scale
Nonparametric Tests
Forecasting
Survival
Wultiple Response
Wissing Value Analysis...
Multiple Imputation
Complex Samples
Quality Contral
ROC Curve

[ Weight Estimation.
2-Stage Least Squares.

Optimal Scaling (CATREG).

9.0
6.5
4.5
4.0
3.0
20
15
10

= &l (3
W B 19
D E
.000 10
405 30
693 50
916 60
0
Automatic Linear Modeling...
E 0
T
L PO
[£] Curve Estimation ho
@ Partial Least Squares..
[ Binary Logstic...
E Multinomial Logistic...
[ ordinal
Eﬂmmt..
Eﬂunlmear..

10
30
50
60
80
100
120
140

2,197
1,842
1,504
1,386
1,090
693
405
.000

P&c tam jaievada dati. Dotaja gadijuma tiek ievaditi $adi dati: A=a;, B=a,.
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Lai novertetu regresiju starp vértibu kopam A un B, Sie dati jaievada attiecigajos laukos.

AB
#3 Linear Regression *
e endent -Statistics...
G -
&#c Blochg 1 ~ =
&
E Mest
e =
7
o H
Method: |Enter -
Selection Variable:
| |
Case Labels:
|
WLS Weight:
|
[ OK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]
P&c aprekinu veikSanas ir $adi rezultati:
Model Summary®
Model R R Square Adjusted R Square | Std. Error of the
Estimate
1 ,9792 ,959 ,952 ,5532
a. Predictors: (Constant), A
b. Dependent Variable: B
AB
Coefficients?
IModel Unstandardized Standardized t Sig. 95,0% Confidence Interval for B
Coefficients Coefficients
B Std. Error Beta Lower Bound Upper Bound
" (Constant) -,323 ,397 -,815 446 -1,293 ,647
A ,055 ,005 ,979 11,806 ,000 ,044 ,067

a. Dependent Variable: B

Izmantojot pedgjas tabulas B ailé aprékinatos datus, iegilist regresijas vienadojumu:
a, =—0.323+0.0553; .
Izmantojot iegiito vienadojumu, izveido regresijas likni, kas paradita 6.17. attela.
Atribitu a; vertibas transformé logaritmiska forma. Vertibu In (aj) un a, grafiskais

att€lojums paradits 6.18. attela.
Acimredzams, ka atributu @; vertibu parveidoSana logaritmiska forma neizveidoja linearu

sakaribu starp veérttbam In (a.

]

neprasa 1pasus komentarus.
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6.18. attéls. Vertibu In (aj) ,a, grafisks attélojums datiem no 6.18. tabulas

Atribiitu a, vertibas parveido logaritmiska forma. Vertibas a; un In(ak) grafiski paraditas
6.19. attela.
A
In(a,)
2.200 —
2.000 —
1.800 —

1.600 —

1.400—
In(a, ) =—0.097 +0.016a,
1.200 —
1.000—
0.800 —
0.600 —

0.400 —

0.200 —

oo
T T I I I I I T T T T I I I I o
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 aj

6.19. attels. Vertibu a;, In (ak) grafisks attélojums datiem no 6.18. tabulas
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Lai noteiktu attiecibu izteiksmi starp vertibam a;, In (ak ) , veic nepiecieSamos aprékinus ar

SPSS, ievieSot $adus apzimgjumus: C=a;, D=In(aj). Aprekinu rezultati ir paraditi divas
nakamajas tabulas:

Model Summary®
Model R R Square Adjusted R Square Std. Error of the
Estimate
1 ,9972 ,993 ,992 ,065367
a. Predictors: (Constant), C
b. Dependent Variable: D
CD
Coefficients?
IModel Unstandardized Standardized t Sig. 95,0% Confidence
Coefficients Coefficients Interval for B
B Std. Error Beta Lower Upper
Bound Bound
" (Constant) -,097 ,047 -2,064 ,085 -,211 ,018
C ,016 ,001 ,997 29,442 ,000 ,015 ,018
a. Dependent Variable: D

Tika iegiits $ads regresijas vienadojums:

In(a, ) =-0.097 +0.016a,

Izmantojot So vienadojumu, izveido regresijas likni, kas paradita 6.19. attéla.

Analiz&jot iegiitos rezultdtus, regresijas “kvalitates” raditaji ir koeficienta R’vértiba un
standartkltidas vertiba, kas atbilst kludas lielumam ¢ linearas regresijas vienadojumos (6.4) — (6.8).
So abu regresiju raditaju kopsavilkums ir paradits 6.19. tabula.

6.19. tabula
Regresijas attiecibu a; —3,, a; — In (ak) rezultéjoso raditaju kopsavilkums no 6.1. pieméra
Regresija R? £
a; —a 0.959 0.5532
a,;-In(a,) 0.993 0.0654

Regresijas attiecibas @; —In (ak) gadijuma vértiba R® = 0.993 ir lielaka par vértibu R? =0.959
attiecibal a; —a, , un vertiba ir £ =0.0654 ieverojami mazaka par vertibu & =0.3532. Tas nozim¢,

ka atribiitu vértibu a, logaritmiska transformacija lava sasniegt ievérojami precizaku regresijas
a,—In(a,) attiecibu neka a,—a,.

6.20. attela vertibas In (aj ) ,In(a,) tiek paraditas grafiska veida.

115



In(a,)

2.200 —
2.000 —
1.800 —
1.600 — [
1.400 —
1.200 —
1.000—
0.800 —
0.600 —
0.400 —

0.200 —

N \ \ | \ \ | T T \ | | | | >

2200 2400 2,600 2800 3.000 3.200 3.400 3.600 3.800 4.000 4200 4.400 4.600 4.800 5.000 In(aj)

6.20. attels. Vertibu In(a. ), In(a rafisks attélojums datiem no 6.18. tabulas
j k) 8 ]

6.20. att€la redzamo datu vizuala analize parada, ka sakariba starp veértitbam In (a J. ) . In (ak ) nav
lineara. Tadgjadi sakotngjam atributu a;, a, vertibam no 6.18. tabulas tikai atributu vertibu
logaritmiska transformacija a, nodrosina linearu sakaribu starp vertibam a;un In (ak ) .

6.2. piemérs. 6.20. tabula paraditas atribiitu a,, a, vértibas un transformétas vértibas In (al),

In(a,).

6.20. tabula
Sakotngjas un transformetas atribiitu a,, a, vertibas
a, 10 30 50 60 80 100 120 140
a 9.0 6.5 4.5 4.0 3.0 2.0 1.5 1.0

In (al ) 2.302 3.401 3.952 4.094 4.382 4.605 4.787 4.942
2.197 1.872 1.504 1.386 1.090 0.693 0.405 0
(an)

Ta ka atribitu a, veértibas samazinas, palielinoties atribiitu a, veértibam, tad Seit ir negativa
regresijas sakariba. 6.21. att€ls grafiski attelo atribatu a,, a,, vertibas datiem no 6.20. tabulas.
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6.21. attela redzamo datu vizuala analize parada, ka sakaribas starp atribiitu a, un a, vertibam

nav linearas. So sakaribu aproksimét, izmantojot linearas regresijas vienadojumu. Aprékini tika
veikti, izmantojot SPSS un apzim&jot: E =a,, F =a,,. Pec attiecigo aprékinu veikSanas ir Sadi

rezultati:
Model Summary®
IModel R R Square Adjusted R Square Std. Error of the
Estimate
1 ,9562 ,914 ,900 ,8612
a. Predictors: (Constant), E
b. Dependent Variable: F
EF
Coefficients?
IModel Unstandardized Standardized t Sig. 95,0% Confidence Interval for B
Coefficients Coefficients
B Std. Error Beta Lower Bound Upper Bound

N (Constant) 8,225 ,617 13,323 ,000 6,714 9,735

E -,058 ,007 -,956 -7,983 ,000 -,076 -,040

a. Dependent Variable: F

paradits 6.22. attéla.

Tika iegtts $ads regresijas vienadojums:
a, =8.225-0.0583, .
Izmantojot So vienadojumu, izveido regresijas likni, kas paradita 6.21. attéla.
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6.22.attéls. Vertibu In (al ), a, grafisks atteélojums datiem no 6.19. tabulas

Acimredzams, ka sakariba starp vértibam In (a|) un a, ir “linearaka” neka sakariba starp

atribiitu sakotng&jam vertibam a, un a, . Tomer §1 sakariba nav stingri lineari atkariga.

Atribiitu a_ vértibas logaritmiski transformé. a, un In (am) vertibas grafiski paraditas
6.23. attela. Taja redzamo datu vizuala analize lauj secinat, ka sakariba starp vértibam a, un In (am)
ir “aptuveni” lineara. levieSot apzimgjumu: G =a,, H =1In (am ) , ar SPSS palidzibu nosaka linearas

regresijas vienadojumu starp Sm veértibam un analizeé sakaribu statistiskos raksturlielumus.

Model Summary®

IModel R R Square Adjusted R Square Std. Error of the
Estimate
1 ,9992 ,998 ,998 ,035376

a. Predictors: (Constant), G
b. Dependent Variable: H
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6.23. attels. Vertibu a,, In (am) grafisks attélojums datiem no 6.20. tabulas
G.H.
Coefficients?
IModel Unstandardized Standardized t Sig. 95,0% Confidence Interval for B
Coefficients Coefficients
B Std. Error Beta Lower Bound Upper Bound
1 (Constant) 2,361 ,025 93,113 ,000 2,299 2,423
G -,017 ,000 -,999 -55,377 ,000 -,017 -,016
a. Dependent Variable: H
legiits regresijas vienadojums:
In (am ) =2.361-0.0174,.
Izmantojot So vienadojumu, izveido regresijas likni, kas paradita 6.23. attéla.
Abu regresiju statistikas kopsavilkums ir paradits 6.21. tabula.
6.21. tabula
Regresijas sakaribu a —a_, & —In (am) rezultatu raditaju kopsavilkums 6.2. piemeram
Regresija R2 g
a—a, 0.914 0.8612
al —In (a ) 0.998 0.0354
m

Ir pilnigi skaidrs, ka atribiitu a, vertibu logaritmiska transformacija izraisija stingru linearu

sakaribu starp vértibam a, un In(a,,).
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6.24. attela grafiska veida tiek paraditas In(a,),In(a,, ) vértibas.
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6.24. attéls. Vertibu In (al ), In (am) grafisks attelojums datiem no 6.19. tabulas

6.24. attela redzamo datu vizuala analize parada, ka sakariba starp vértibam In(a, Jun In(a,)

nav lineara.
Abos iepriekSminétajos piemeros tika panakta regresijas linearitate starp netransformétajam

atribiitu @; un logaritmiski transformetam vertibam In (ak ) , (In (am )) .

Ka minéts ieprieks, nav visparigu ieteikumu par to, kuras atribiitu vertibu transformacijas
novedis pie linearas regresijas sakaribas. Literatlira biezi tiek izmantots abu atribiitu veértibu
logaritmisko transformaciju “klasiskais” piemeérs, lai panaktu linearas regresijas sakaribu starp to
transformétajam veérttbam. Piem@&ram, viens no atribiitiem var bt atri augoSas priedes stumbra
diametrs, ko méra centimetros. Otrs atribiits ir priedes stumbra tilpums, ko méra kubikcentimetros.
Tikai ar abu atribiitu vertibu logaritmisku transformeSanu ir iesp&jams panakt linearas regresijas
sakaribas starp §STm transformétajam vertibam.

Ir jaapskata linearas regresijas koeficienta b, interpretacija, izmantojot dazadas attiecigo

atriblitu vertibu transformacijas.
Ja izmanto sakotngjo atributu @;, a, vertibu standarta linearo regresiju (vienadojums 6.1), tad

koeficienta b, vertiba parada atributa a, vertibas izmainas, kad atribita a; vertiba mainas par 1
vienibu. Acimredzot ar pozitivu korelaciju starp atributu a;, a, vertibam, b, ir pozitivs un, palielinot
b, vertibu par 1 vienibu, atribiita a, vertiba palielinas par b, vienibam. Ja starp atribiitu vertibam a,
, @, Ir negativa korelacija, tad, atriblta a; vertibai palielinoties par 1 vienibu, atributa a, vertiba
samazinas par b, vienibam.

Koeficienta b, vértibas interpretacija standarta lineara regresija starp sakotngjam atribiitu

vertibam a;, a, ir saprotama un neprasa nekadus papildu paskaidrojumus.
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Problemas ar koeficienta b, interpretaciju rodas, izmantojot transformeétas atribltu a;,a,

vertibas. Tapéc ir vairakas 1 koeficienta interpretacijas dazada veida transformacijam.
1. Lineari logaritmiskais modelis (vienadojums 6.10).

Vértibas In (aj) palielinaSana par 1 vienibu izraisa atribiita a, vertibas izmainas (palielinas vai
samazinas atkariba no koeficienta zZimes) par b, vienibam.
Kada veida var interpretét vertibas In(aj) izmainas par 1 vienibu saistiba ar atributa a,
sakotn€jam vertibam? Lai to izdaritu, izmanto $adu sakaribu:
In(a;)+1=In(a;)+In(1)= In(e*(aj)).
No tas izriet, ka vertibas In (aj ) palielinaSana par 1 vienibu ir lidzvertiga naturala logaritma

izteiksmei In(e*(aj ))
Alternativs veids, ka interpretét operaciju vertibas a; reizinaSanai ar e, ir izteikt a; vertibas
procentualo pieaugumu, izmantojot $adu sakaribu:
100*(2.72—1) =172%.

No tas izriet, ka koeficients b, atspogulo atribita a; vertibas picaugumu, kad vertiba In(aj)

palielinas par 172 %.
2. Logaritmiski linearais modelis (viendadojums 6.11).

Atribita a; vertibas palielinaSana par 1 vienibu izraisa In(ak) izmainas (palielindgjumu vai
samazinajumu) par b, vienibam. Sakotngjo atribiitu a, vertibu izteiksmé tas nozimé, ka atbilstosa
atriblita a, vértiba tiek reizinata ar €* . Citiem vardiem sakot, atribiita a ; vertibas palielinaSana par
1 vienibu izraisa a, vértibas izmainas par e* vienibam.

Cits atributa @; vertibas palielinajums par kadu citu skaitli, piemeéram, ¢ vienibam, izraisa
sakotngjas atribiita a, vertibas izmainas par e vienibam.

g. Logaritmiski logaritmiska transformdcija (vienadojums 6.12).

Saja gadijuma atributa a; vertibas reizinaSana ar € atbilst atriblta a, vertibas reizinasanai ar
e.

Izmantojot So modeli, tiek izmantotas proporcionalas atriblita a, vertibas izmainas
(palielinajums vai samazinajums), kad atribita a; vertiba palielinas par noteiktu skaitu, piemeram, ¢
procentiem. Lai to izdaritu, vispirms jaaprékina:

d =In(100+c)/100.

Sai d vertibai atribiita a, vértiba mainas par e™ procentiem.

Papildu logaritmiskajam transformacijam, lai panaktu linearas regresijas sakaribu, tiek
izmantotas kvadratsaknes transformacijas un Box-Cox transformacijas. Tomé&r pédgja gadijuma
transformacijas parametra A optimalas vertibas noteikSana ir sarezgita matematiska probléma.
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P1. REGRESIJAS ATRIBUTU VERTIBU SADALIJUMA PARAMETRU
APREKINI

Atributu vertibu kopu var uzskatit par So vertibu sadalijumu. Datu priekSapstrades un analizes
problémas biezi vien ir nepiecieSams raksturot atribiitu vertibu sadalijumu. Raksturosanu var saistit
ar sadalfjuma formas noteikSanu, izvietojuma un diapazona parametru aprékinasanu un attiecibu
novértésanu starp atseviskam atribiitu vértibu kopam. Saja pielikuma ir sniegtas pieejas izvietojuma
parametru vertibu un atribiitu vertibu sadalijuma diapazona aprékinasanai un regresijas noteikSanai
starp atsevisku atribiitu vertibu kopam.

Sadalijumu un regresijas parametru tipi ir atkarigi no skalu veida, kura tiek méritas atribiitu
vertibas. Turpmak tiks paraditas aprékinatas izteiksmes katram skalu tipam visparpienemtaja So skalu
hierarhija.

P1.1. Nominalas skalas

Ja atribiitu vertibas méra nominala skala, tas nozimé tikai to, ka katrs no atbilstoSajiem
objektiem vai subjektiem pieder kadai no §1s skalas kategorijam. Nominalas skalas piem&ri var ietvert
subjektu dzimumu, politisko partiju piederibu, subjektu matu krasu un tamlidzigus elementus.

Nominala skala ir pati vienkar$aka no visam mérjjumu skalam. Ta sniedz loti ierobezotu
informaciju par lietu biittbu. Tomeér diezgan biezi tiesi $aja skala tiek méritas atribtitu vertibas.

Kadi parametri var raksturot atribiitu vertibu sadalijumu, kas me&rits nominala skala? Vienigais
sada sadalijuma parametrs ir moda. Moda ir statistisks raksturlielums, kas nosaka skaitli, kam ir
vislielakais biezums kada datu kopa.

Pienem, ka ] atribiits raksturo subjektu dzimumu. S1 atribiita vertibas kode sadi: 1 — virietis,
2 —sieviete. Pienem, ka ir dota Sada atribiitu a; vertibu kopa:

a;=0,1,10110,001,1,1,0,1,1.

(Saja pieméra attelo atribiitu a ; vertibas forma a; , jo datu tabulas atribiitu vértibas ir att€lotas

§1s tabulas kolonnas, un dotaja piemera $is vertibas ir att€lotas rindas veida.)

No dota pieméra ir skaidrs, ka dati ietver sevi 9 virieSus un 6 sievietes, tatad sadalijuma moda
ir vienada ar mod(a;)=1.

Citiem vardiem sakot, sadalijuma parametrs ir iestatits vertibai 1 — viriesi.

Jadefin€ regresijas jédziens starp diviem mainigajiem (divam atribiitu vértibu kopam), kas
meériti nominalaja skala. Ta ka standarta linearas regresijas modelis §im gadijumam nav piemeérots
(skat. 11. nodalu darba [Pitush K.A., Stewens [.LR., 2016] un 13.6. sadalu darba [Agresti A., Franklin
Ch., 2013)), tiek izmantots logistiskas regresijas modelis. ST modela biitiba ir §ada. Dota faktoriala
pazime (mainigais) — X un rezult€joSa pazime (mainigais) — Y . Mainigas vertibas tiek izteiktas
nominalajas skalas. Pienem, ka mainigie Xun Y ietver divas nominalas kategorijas. (Velak Sis
ierobezojums tiks paplasinats 11dz patvaligam skaitam mainiga lieluma X nominalo kategoriju).

Logistiskas regresijas butibu var skaidrot ar konkrétu pieméru. Pirms gaidamajam pils&tas
vadibas vélésanam tika veikta iedzivotaju aptauja: kurS no diviem kandidatiem A vai B ir
piemeérotakais pilsétas méra amatam. Aptauja kopuma piedalijas 100 respondenti, no tiem 70 bija
viriesi un 30 sievietes. Respondentu viedokli dalijas sadi: viriesi: par A — 50, par B — 20; sievietes:
par A —10, par B — 20.

Uzdevums ir noteikt attiecibas starp katra kandidata uzvaras varbitibu un respondentu
viedokliem katra nominalaja kategorija.

Sakotngjos datus kode sadi:

y =1 —kandidata Auzvara véleésanas;

y =2 —kandidata B uzvara véléSanas;
X =1 — aptaujas dalibnieku virieSu kategorija;
X =2 — aptaujas dalibnieku sievieSu kategorija.
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Sakotn&jos datus uzdod P1.1.1. tabulas veida.

P1.1.1. tabula
Iedzivotaju aptaujas rezultati par diviem kandidatiem

Respondentu grupas Kandidati
A B Summa rindas
(y=1) (y=2)
Viriesi 50 10 60
(x=1)
Sievietes 20 20 40
(x=2)

Aptaujas rezultatus no P1.1.1.tabulas parveido ar

biezuma (varbitibu) aplésem
(P1.1.2. tabula).

P1.1.2. tabula
Kandidata uzvaras varbutibu apleses, pamatojoties uz iedzivotaju aptaujas rezultatiem

Respondentu grupas Kandidati
A B Summa rindas
(y=1 (y=2)
Viriesi 0.833 0.167 1. 000
(x=1)
Sievietes 0.500 0.500 1.000
(x=2)

Saja tabula varbiitibu vértibas ir aprékinatas ka viriesu Tpatsvars, kuri attiecigi deva prieksroku
kandidatiem Aun B, ka arT sievieSu 1patsvars, kas deva prieksroku kandidatiem Aun B.
Kandidatu izredzes uzvarét aprékina, pamatojoties uz P1.1.2. tabulu, Sadi:
: L ply=i)/(x=i) ..
Ch(y=j)/(x=i)= . ~, i,j=1,2 (P.1.1.1)

V=== y=ic=n
kur p(y=j)/(x=i) — kandidata j uzvaras iesp&jamiba, pamatojoties uz respondentu grupas i
aptaujas rezultatiem.
Tika iegiiti $adi rezultati:
Ch(y=1)/(x=1)= 0873 0873 _ 5.

~1-0.873  0.167
Chly =1/(x=2)= £ e = gisop = -000:
(Y =2)/(x=1)= 15 167 = G335 = 0200
Chly=2)/(x=2)= 555~ 550 =000

legiitie rezultati ir apkopoti P.1.1.3. tabula.

P1.1.3. tabula
Kandidatu izredZu apléses, pamatojoties uz aptaujas rezultatiem
Respondentu grupas Kandidati
A (Y=1) B (y=2)
Viriesi (X =1) 4.988 1.000
Sievietes (X = 2) 0.200 1.000
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Jair zinamas kandidatu iesp€jas uzvarét noteiktos apstaklos, tad uz ta pamata var aprekinat vinu
uzvaras varbiitibu. Pieméram, x =1uny =1

p(y =1)/(x=1)=

Ievietojot skaitliskas vertibas, iegiist
- _nn— 4988 _4.988 _

PO =D/ (x=1)= 137 988 " 5.088 /14

Aprekinata varbitibas vertiba sakrit ar tas veértibu P1.1.2. tabula. Pargjas varbiitibas tiek
aprékinatas p&c analogijas.

Janem vera, ka varbiitibas aprékiniem, izmantojot vienadojumu (P1.1.2) dotaja pieméra nav
jégas, jo pasSas varbitibas vertibas tiek aprékinatas, pamatojoties uz apléstajam varbiitibas vertibam.
Tomér $o procediiru var izmantot praktiskos logistiskas regresijas pielietojumos.

Tapec jaievies izredzu attiecibas jédziens:

p(y=1)/(x=1)

Tp(y=1)/(x=1) (PL1.2)

- Ch(y=1)/(x=1)
SV ey =nix=2)’ (P1.1.3.2)
_ Ch(y=2)/(x=1)
E(y=2) Chy=2)/(x=2)" (P1.1.3.b)
Aizstajot skaitliskas vértibas, ir
4.988 0.200

£(Y=1)= g0 = 49881 £(y=2)= {555 = 0-200

Bitiba izredzu attieciba parada, cik reizu izredzes uzvarét kandidatam A vai B péc viriesu
vertgjuma ir lielakas vai mazakas neka So kandidatu izredzes uzvarét, pamatojoties uz sievieSu
vert§jumiem.

Ka minéts ieprieks, logistiskas regresijas mérkis ir noteikt rezultativa mainiga lieluma
kategoriju varbiitibas (dotaja pieméra: kandidats A vai kandidats B uzvar€s gaidamajas veléSanas)
atkariba no tiem dotajam priekSrocibam (Saja piemera: viriesi vai sievietes). Aprékinatas varbiitibas
P1.1.2. tabula un izredzu aplésu P1.1.3. tabula nav adekvatas apl€ses, lai noteiktu attiecigo regresiju
(stkaku informaciju skatit darba 11. nodala [Pitush K.A., Stewens [.R., 2016] un 13.6. sadala [Agresti
A., Franklin Ch., 2013]). Linearas regresijas modelis var but piemérots gadijumos, kad rezultativa
mainiga vertibas ir sadalitas péc normala sadalfjuma likuma. Pret€ja gadijuma vertibam jaatrodas
simetriski attieciba pret centralo vertibu un jabiit neierobezotam (t. i., jaatrodas diapazona -oo,+o0 ).

Ja izredZzu apléses piemérota veida var transformeét, lai iegiitu So transformé&to aprékinu
sadalfjumu, kas tuvinas normalajam sadalijumam, tad var izveidot linearas regresijas modeli.

Transformacija, kas var atrisinat $o problému, ir izredZzu aprékinu transformacija, izmantojot
naturalos logaritmus:

e"" =Ch. (P1.1.4)

Izmantojot Sadu transformaciju, var 1zve1d0t linearu sakaribu starp faktoriala mainiga
kategorijam un rezultativa mainiga lieluma In kategoriju izredzém. Piem&ram, iepriek§ min&tajam
pieméram un y =1:

In(Ch(y=1))=B, +B.x, (P1.1.5)
kur B,, B, — regresijas koeficienti.
Aprékinot vértibu In(Ch(y = j)) , izmantojot vienadojumu (P1.1.4), var aprékinat iesp&ju
vertibu Ch(y=1)un ar izteiksmi (P1.1.2) aprekinat vélamas varbiitibas vértibu p(y = j), j=1,2.

Ieprieks dotaja pieméra darbojas ar nominalam aptaujato iedzivotaju kategorijam: virieSiem un
sievietém. Bet patiesiba skaitli P1.1.1. tabula ir noraditi nepartraukta realo skaitlu Xskala. Var
aprékinat varbiitibu, ka kandidats Auzvar€s, dodot prieksroku 50, 100, 200 vai jebkuram citam
virieSu skaitam, vai patvaligam sievieSu skaitam, vai jebkuram patvaligam virieSu un sievieSu
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skaitam. Pretgja gadijuma ir vajadzigas visparigas attiecibas starp kandidatam A pieskirto
prieksrocibu skaitu katra respondentu kategorija vai abas kategorijas.

Tas pats pamatojums attiecas uz aplésém par iesp&jamibu, ka kandidats B uzvar€s v€lésanas.

No ta izriet, ka jaizmanto mainigais X, kura vértibas atspogulo interes€joSo iedzivotaju skaitu
gan katrai nominalajai kategorijai “viriesi”, “sievietes”, gan to kopgjo vértibu. Sads mainigais dotaja
konteksta biezi tiek saukts par fiktivo mainigo (dummy variable).

Vispariga gadijuma logistiskas regresijas grafikam ir viena no S-veida formam, kas paradita
P1.2.1. attela. P1.2.1.a attéls atbilst gadijumam B, >0, P1.2.1.b attéls — gadijumam f, <0.

Ieprieks min&taja piemera faktorialais mainigais un rezultativais mainigais bija binari nominalie
mainigie. Bet logistiskas regresijas jédzienu var attiecinat arT uz gadijumu, kad rezultativais mainigais
ir binars nominalais mainigais un faktorialajam mainigajam ir m kategorijas (m > 2). Saja gadijuma
logistiskas regresijas vienadojums iegtst formu:

In(Ch(y:1))=B0+BIX1+...+Bme, (P1.1.6)
kur B,, 1=0,1,...,m— regresijas koeficienti.

Ja ir zinamas konstantes B, un regresijas koeficienta vértibas P, regresijas vienadojuma
(P1.2.5), tad noteiktai fiktiva mainiga vertibai X atbilsto$as nominalas kategorijas varbiitibas vertibu
y; var tieSi aprékinat, izmantojot $adu vienadojumu:

(v,) Al (P1.2.7)
pyi _1+eﬂ1+181. e

Ja faktorialajam mainigajam X ir m vértibas, tad atbilsto$as nominalas kategorijas varbiitibas
vertibu y, var tiesi aprékinat no vienadojuma:

B BXA.ALX,
CreBtOXEAPX,

p(y;) (P1.2.8)

y=f(x) B,>0 y=f(x) B, <0

> >

X X
a) b)

P2.1.1. attels. Logistiskas regresijas diagrammas a) 3, >0; b), <0

Kada veida var tikt aprékinati konstantu un regresijas koeficientu vértibas vienadojumos
(P1.2.7), (P1.2.8)? Si ir sarezgita skaitloSanas probléma, kuras pamata ir maksimalas varbiitibas
princips. Praksge §1 probléma tiek atrisinata, izmantojot atbilstoSu programmatiiru.
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P1.2. Ordinalas skalas

Ordinalas skalas kopa ar nominalajam skalam veido kategorisko (kategorijas) skalu klasi.
Atskiriba no nominalajam skalam ordinalas skalas lauj sakartot kategorijas datus atbilstosi noteiktam
atribitam.

Tipisks ordinalas piemérs ir Likerta skala. So skalu loti biezi izmanto dazada veida aptauju
organizéS$anai, kuru mérkis ir noskaidrot respondentu viedoklus par kadu konkrétu priekslikumu,
planu, reformu u. c. Piem@ram, var&tu organiz&t aptauju, lai noskaidrotu iedzivotaju attieksmi pret
pasvaldibas ierosinajumu mainit pilsétas sabiedriska transporta kustibas sarakstus. Sis skalas
kategorijas var biit:

1 — kategoriski nepiekritu;

2 —nepiekritu;

3 — neitrals;

4 — piekritu;

5 — pilniba piekritu.

Pilsétas iedzivotajs, kas piedalas aptauja, vienkarsi atzime kategoriju, kas atbilst vina attiecksmei
pret vértgjamo piedavajumu. Ja aptauja tiks veikta noteiktu iedzivotaju kategoriju vida (piem&ram,
dazadu pilsétas rajonu iedzivotaji), tad biis daudz atbilzu kategoriju daudzam iedzivotaju kategorijam.
Visus var kompakti att€lot tabulas veida, kura katra rinda atbilst kadai no aptaujato iedzivotaju
kategorijam, bet katra kolonna atbilst kadai no atbilzu kategorijam. Skaitlis rindas i un kolonas j
krustpunkta apzimé to iedzivotaju skaitu no i kategorijas, kuri ka atbildi izv€l&jusies kategoriju j no
visu vert€Sanas kategoriju saraksta.

Vel viens mériSanas piemers ordinalaja skala ir respondentu apmierinatibas vertgjums par vinu
dalibu kada pasakuma, izstadg, teatra vai kino apmekl&jumos u. tml. Sadas skalas kategorijas var biit:

1 — pilnigi neapmierinats;

2 — neapmierinats;

3 — vienaldzigs;

4 — apmierinats;

5 — pilniba apmierinats.

Vel viens mériSanas piemérs ordinalaja skala. Atkariba no personas vecuma vinu var iedalit
viena no §adam kategorijam:

1 —bérns;
2 — pusaudzis;
3 — jaunietis;

4 — pusmiiza cilveks;

5 —vecaka gadagajuma cilveks.

Visiem ieprieks sniegtajiem kartas skalu piemériem raksturiga iezime ir ta, ka visas kategorijas
var sakartot péc sakritibas ar pasvaldibas priekslikumu, péc apmierinatibas pakapes un péc vecuma.
Bet par $adam skalam nav iesp&jams pateikt, cik [oti vai cik daudz kategorijas atskiras. Tadgjadi nevar
konstatét, kada méra atskiriba starp be€rnu un pusaudzi vai pusaudzi un jaunieti ir lielaka vai mazaka.

Ja nosaka skaitliskas robezas starp vecuma kategorijam un sadala noteiktas izlases individus
(piem@ram, novada iedzivotajus) iegiitajas kategorijas, atkal ieglis meérjjumu péc ordinalas skalas.
Lieta tada, ka personas tiek iedalitas vecuma kategorijas, pamatojoties uz vinu faktisko vecumu.
Tadgjadi tiek izveidoti ordinali dati, un Sie dati ir jaapstrada saskana ar ordinalo skalu noteikumiem.

(Nedrikst jaukt individu vecuma salidzinaSanu ar vinu vecuma kategoriju salidzinaSanu.
Pienem, ka ir divi individi A un B. Individa A vecums ir 13 gadi un 6 ménesi, individa B vecums
ir 18 gadi un 3 ménesi. Var drosi apgalvot, ka individs B ir 4 gadus un 9 ménesus vecaks par individu

A . Bet, ja zina tikai to, ka individs A pieder kategorijai “Pusaudzi” un individs B pieder kategorijai
“Jauniesi”, tad vienigais, ko var teikt ir tas, ka individs B ir vecaks par individu A).

Lai atvieglotu datu analizi, to ordinalas kategorijas var atbilstosi kodet. Iepriek§ minétajos

pieméros kategoriju numurus var izmantot ka So kategoriju kodus.

135



Tipisks ordinalas skalas kategoriju kodéSanas piemérs ir studentu snieguma raditaji:
2 — loti vajs;

3 —vajs;

4 — gandriz apmierinosi;

5 — apmierinosi;

6 — gandriz labi;

7 — labi;

8 — loti labi;
9 — teicami;
10 — lieliski.

Skaitlisko snieguma novert€§jumus var interpretét ka atbilstoSo verbalo un kategorisko
kategoriju kodus, tapéc m&ginajums novertét studenta vidéjo sniegumu, aprékinot vina punktu vid&jo
vertibu, ir nekorekti.

Ka var paradit un vizualizét datus, kas mériti ordinalaja skala? Sis problémas risinajumu var
apskatit uz pieméra pamata.

Pienem, ka pilséta tiek rikotas divas izstades vienlaikus. Izstades apmekl&taji tika lugti novertet
savu apmierinatibas [imeni ar izstadém, atzim&jot vienu no kategorijam: “1 — pilnigi neapmierinats...,
5 — pilnigi apmierinats”, kas tika paraditas iepriekS S$aja sadala. Apkopotie rezultati ir doti
P1.2.1. tabula.

P1.2.1. tabula
Apmierinatibas rezultati izstades apmekletajiem
Izstades Apmierinatibas kategorijas Summa pa
1 2 3 4 5 rindam
1 5 10 20 70 60 165
25 20 40 50 30 165

Sie dati ir grafiski vizualizéti P1.2.1. attéla.

ledzivotaju skaits
90 —

80

Izstade 1
70 —

60 — Izstade 2

50

40

30

20 —

10

L >~

1 2 3 4 5 Kategorijas

P1.2.1. attéls. Datu grafiska vizualizacija datiem no P1.2.1. tabulas
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VienkarSa datu analize P1.2.1. tabula un P1.2.1. att€la lauj izdarit acimredzamu secinajumu, ka

1. izstades apmekl&taji ir apmierinataki neka 2. izstades apmekl&taji.

Ordinalo datu analizé var biit lietderigi aprékinat un vizualizét rezultatu proporcijas (biezumu)

katra kategorija. Iepriek§ minétaja pieméra vert€jumu dalas biezumi ir paraditi P1.2.2. tabula.

P1.2.2. tabula

Respondentu vertéjumu proporcijas (bieZums) pa kategorijam saskana ar datiem no

P1.2.1. tabulas

Izstades Apmierinatibas kategorijas Summa pa
1 2 3 4 5 rindam
1 0.030 0.061 0.121 0.424 0.364 1000
0.152 0.121 0.242 0.303 0.182 1000

Lai vizuali att€lotu noveért€§jumu biezumu pa kategorijam, var aprékinat uzkratas biezumu
vertibas. Sis vertibas P1.2.2. tabulas datiem ir paraditas P1.2.3. tabula.

P1.2.3. tabula
Uzkratas bieZumu vértibas datiem no P1.2.2. tabulas
Izstades Apmierinatibas kategorijas
1 2 3 4 5
1 0.030 0.091 0.212 0.636 1000
0.152 0.273 0.512 0.818 1000

Dati no P1.2.3. tabulas ir grafiski vizualiz&ti P1.2.2. attéla.

Uzkrato biezumu grafiki Saja att€la skaidri parada, ka 1. izstades apmekl&tajiem uzkratie
bieZumi 1énam pieaug mazo kategoriju numuru zona un strauji palielinas 4. un 5. kategorija. Tas ir
maza neapmierinato apmekl&taju skaita sekas un lielais apmierinato apmekl&taju skaits 1. izstade. 2.
izstades apmeklétajiem ir cita aina. Uzkratie biezumi strauji pieaug mazo kategoriju numuru zona un
lénam palielinas 4. un 5. kategorija. Tas ir liela neapmierinato apmeklétaju skaita sekas.

Ka tiek noteikts izvietojuma parametrs ordinalas skalas kategoriju sadalijumam? Pirma iesp&ja
ir izmantot modu ka kategoriju ar lielako vértibu skaitu. Apmierinatibas kategoriju sadalfjumam starp
izstades apmekl&tajiem moda ir 4. kategorija abam izstadem.

A

17

Uzkratie biezumi

0.90 —

0.80 —

Izstade 1
0.70 —

0.60 — Izstade 2

0.50 —

0.40 —

0.30 —

0.20 —

0.10 —

-
1 2 3 4 5 Kategorijas

P1.2.2. attéls. Uzkrato bieZumu grafiska vizualizacija datiem no P1.2.3. tabulas
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Otra iesp€ja ir izmantot sadalifjuma medianu. Medianas vértibu nosaka péc vienadojumiem
(n ir kategoriju skaits):

n

med = —, n- para; (P1.2.1.a)

med = nT+2 , n-nepara. (P 1.2.1.b)

Dotaja pieméra ar izstadém sadalijuma mediana ir 3. kategorija, jo n=5.

Ordinalo kategoriju sadalijjumam principa var noteikt diapazona parametrus: rangu un
procentualo diapazonu. Bet Sie parametri parak informativi, tapec prakse tos izmanto reti.

Ordinalo kategoriju sadalijumu analize, pamatojoties uz So sadalifjumu parametriem, Skiet
problematiska, jo Sie parametri sniedz maz biitiskas informacijas. Tapéc sadu sadalijumu analizei tiek
plasi izmantotas tieSas metodes, tostarp metodes, kuru pamata ir sadalijumu vizualizacija (sk. P1.2.1,
P1.2.2. attelu).

Jaatzimée, ka praks€ ordinalo skalu dati biezi tiek analizti, izmantojot metodes, kas paredzetas
kvantitativiem datiem, piemé&ram, aprékinot $adu datu vidgjo vertibu un variacijas. Tomer tas novest
pie nelabvéligiem rezultatiem.

Sadu metozu tritkumi ir detaliz&ti analizéti darba [Liddell T., Krushke J. K., 2018]. Pirmkart,
analiz€jot ordinalos datus statistiskajiem modeliem, kas paredz€ti metriskajiem mainigajiem,
piem&ram, T-testiem un dispersijas analizei, var rasties zems pareizas atpaziSanas limenis vai
ietekmes lieluma aplesu kludas. Otrkart, ordinalo mainigo sadalijums var biit neparasts, jo 1pasi, ja
doming ]oti mazas vai loti lielas vertibas. Treskart, variacijas mainigajos var atskirties dazadas grupas,
apstaklos, laika diapazonos utt. Tas lauj neparprotami secinat, ka ordinalie mainigie jaanalizg tikai ar
metodem, kas paredz€tas tiesi $adiem mainigajiem.

Ka var definét regresiju ordinalajiem mainigajiem? P1.1 sadala ir definéta logistiska regresija
nominalajiem mainigajiem. Ta ka ordinala skala kopgja skalu hierarhija ienem augstaku vietu neka
nominalas skala, tad ordinalajiem mainigajiem ir iesp&jams definét plasaku regresijas modelu klasi.

Kopuma var definét 6 regresijas modelus ordinalajiem mainigajiem [Ananth G.V., Kleinbaum
D.G., 1997]. Saja sadala tiks prezentétas tiTs visparinatas $adu modelu klases [Biikner P.-Ch., Vuorre
M., 2019].

Dota faktoriala pazime (mainigais) X un rezult€jo$a pazime (mainigais) Y . levie§ slépto
(latento) mainigo Y , kura vértibas tiek iegitas, atbilstosi transformgjot rezultgjoso mainigo Y, un
§1s transformétas vertibas tiek sadalitas saskana ar normala sadalijjuma likumu. Tad, ja mainiga
lieluma Y sadalfjuma blivuma funkcijai ir tada forma, ka paradits P1.2.3. attela, ir dari$ana ar
kumulativo regresijas modeli (cumulative logistic regression models).

Saja attela y,, j=1,2,3,4 ir rezult€josa mainiga Y ordinala mainiga kategorijas, t;, j=12,3
ir robezas starp kategorijam. Saja gadijuma kategorijas y; tiek uzdotas ta, lai tam atbilstosa latenta

mainiga Y vértibas tiktu sadalitas saskana ar normalo sadalijuma likumu.

Cita modeli pienem, ka ir tads rezultgjosais mainigais Y , lai katrai ordinalajai kategorijai varétu
izveidot latento mainigo Y , kura vértibas tiek sadalitas saskana ar normala sadalfjuma likumu. S1
situdcija ir grafiski paradita P1.2.4. attgla. So modeli sauc par secigas regresijas modeli (Sequential
regression model).
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T T, Ty Y
P1.2.3. attels. Latenta mainiga Y vértibu blivuma sadalijuma grafiks kumulativaja regresijas
modelt

]

— I — | |

y=1 | y>1 y=2 | y>2 y=3 | y>3
I
I I

I I I
I I I
I I I
| > | > | >
rl ?1 tz ?2 T3 ?3

P1.2.4. attéls. Latenta mainiga Y vertibu blivuma sadalijuma grafiks secigas regresijas modeli

TreSo regresijas modeli sauc par konjugétas kategorijas modeli (adjacent-category model). Ta
atSkiriba no iepriekS€jiem modeliem ir tada, ka latentie mainigie \71 tiek veidoti dazadam rezult€josa
mainigad Y ordindlo mainigo kategorijam. Latento mainigo sadalijuma funkciju grafiki Y~J Sadam
regresijas modelim ir paraditi P1.2.5. attela.

y:l y:2 y:2 | y:3

> > >

T, Y, T, Y, T, \2

P1.2.5. attéls. Latenta mainiga Y vertibu blivuma sadalijuma grafiks konjugétas kategorijas
modelt
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Interesentiem, kuri vélas iegut stkaku informaciju par apspriestajiem jautajumiem, ieteicams
izmantot darbu [Biikner P.-Ch., Vuorre M., 2019].

Savukart kumulativas regresijas modeli var konstruét dazados veidos (sikak darba [Ananth
C.V., Kleinbaum D.G., 1997]. Saja sadala me&s iepazistinasim ar logistiska modela paplasinajumu,
proti, kumulativo logit modeli (Cumulative Logit Model), jeb precizak, vienu no ta variantiem, ko
sauc par proporcionalo izredzu modeli. Talak sniegtais materials ir balstits uz datiem, kas sniegti
darba [Agresti A., 2002; Agresti A., 2007; Agresti A., 2010]. Iepazities ar §1 regresijas modela
pamatprocediiram var, izmantojot konkrétu piemeéru.

Pienem, ka pirms pasvaldibu velesanam tika aptaujatas tris pils€tas iedzivotaju grupas, lai
noskaidrotu, ka vini vérte€ domes darbu iepriekseja perioda.

Pilsetas iedzivotajus kodg atspogulojosa faktoriala mainiga X ordinalas skalas kategorijas $adi:

x, — jauniesi,

x, — pusmiiza cilveki;

x, — gados veci cilveki.

Mainigais Y ir saistits ar domes darba kvalitates novértgjumu ordinalam kategorijam. Sis
kategorijas kode $adi:

y, — labi;

y, — apmierinosi;

y, — slikti.

Apkopotie iedzivotaju aptaujas rezultati atspoguloti P1.2.4. tabula.

P1.2.4. tabula
Pilsetas iedzivotaju aptaujas rezultati par iepriekSéjas domes darba kvalitati
ledzivotaju Domes darba kvalitates noveértéjuma kategorijas Summa pa rindam
kategorijas v, Y, Y,
X 50 40 10 100
1
x 40 40 20 100
2
x 30 40 30 100
3

Ka interpretét skaitlus Saja tabula? ledzivotaju kategoriju x, skaita apziméSanai izmanto
indeksu i, i=1,2,3 unarindeksu j, j=1,2,3 apzZim& novérteSanas kategoriju y, humurus. Tad cipars
n,, =50 pirmas rindas un pirmas kolonas krustpunkta parada to iedzivotaju skaitu no kategorijas X;
“Jaunie$i”, kuri pilsétas domes darbu novertgjusi ar kategoriju Yy, “Labi”. Skaitlis n, =30 treSas
rindas un treSas kolonas krustpunkta parada to iedzivotaju skaitu no kategorijas X, “Gados veci
cilveki”, kuri pilsétas domes darbu novertgjusi ka y, “Vaji”.

Kopuma skaitlis n; atspogulo iedzivotaju skaitu no kategorijas X, i=12,3, kuri pilsétas
domes darba kvalitati noverteja ar kategoriju y;, j=12,3.

(Turpmakaja izklasta pilno kategoriju kodu vieta tiks izmantoti to indeksi i un j. Tas
nesagadas gritibas, apglistot materialu).

P1.2.4. tabulas p&dgja kolonna ir noraditas skaitlu summas tabulas rindas — n,, i =1,2,3. Katrs
skaitlis apzim€ kop€jo attiecigas kategorijas iedzivotaju skaitu, kas piedalijas aptauja. Dotaja
gadijuma visi Sie skaitli ir vienadi ar 100.

Aprékina katras vértéjuma kategorijas nosacitas varbiitibas katrai respondentu grupai:
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n..
pj,in—”, i,j=123. (P1.2.2)

Aprékinu rezultati P1.2.4. tabulas datiem ir paraditi P1.2.5. tabula.

P1.2.5. tabula
Domes darba kvalitates novértéjumu kategoriju nosacitas varbitibas péc respondentu
kategorijas

ledzivotaju Domes darba kvalitates novert€juma kategorijas Summa pa rindam
kategorijas Y, Y, Y,

X, 0.500 0.400 0.100 1.000

X, 0.400 0.400 0.200 1.000

X, 0.300 0.400 0.300 1.000

Aprekina nosacito varbutibu F;; kumulativas vertibas katrai iedzivotaju kategorijai. Lai to

izdaritu, izmanto datus no P1.2.5. tabulas.
F,=p,, =0500; F,,, = p, + p,;, =0.500+0.400 =0.900;

F,, = Py, + Py + Pay = 0.500+0.400+0.100 =1.000 .

F,, = Py, =0.400; F,, = p,, + P, = 0.400+0.400 = 0.800;
Fy, = Py, + Pyjp + Psj, = 0.400+0.400 +0.200 =1.000.

F,s = Pys =0.300; F,, = pys + P,j5 = 0.300+0.400 = 0.700;
Fys = Pys + Py + Psys =0.300+0.400 4 0.300 =1.000.

NosacTito varbiitibu kumulativas vertibas ir apkopotas P1.2.6. tabula.
Skaidribas labad iegtitie rezultati ir grafiski paraditi P1.2.6. attéla.

A F Fj/l o
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1 /////
- _-
- z 7
0.90 - T
P / _ e // 7 FJ/Z
0.80 — s /\
A ad F,
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| 7/ , /
0.50 V' y
/7 /
/
0.40 — '
/7 s /
/ 7
0.30 — / 7/ o/
7
/7 7
/7,7 -
0.20 — Y J/ v
/s 7
s
0.10 4 7
i
¢
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Y1 2 Y Novertejumu kategorija

P1.2.6. attels. Nosacito varbutibu kumulativo vertibu F,

grafiki datiem no P.1.2.6. tabulas
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P1.2.6. tabula
Nosacito varbutibu kumulativas vertibas datiem no P1.2.5. tabulas

ledzivotaju Domes darba kvalitates novertéjuma kategorijas

kategorijas Y, Y, A
X, 0.500 0.900 1000
X, 0.400 0.800 1000
X, 0.300 0.700 1000

Beznosacijumu varbutibu vertibas p; var aprékinat, izmantojot vienadojumu:

Ny

pij=7, i,j=123, (P1.2.3)
kur n= Z n, =300 — kopgjais iedzivotaju skaits, kas uzradits P1.2.4. tabula.

Aprekinu rezultati ir paraditi P1.2.7. tabula.

P1.2.7. tabula
Beznosacijumu varbiitibas p; vertibas datiem no P1.2.4. tabulas
ledzivotaju Domes darba kvalitates noveértéjuma kategorijas Summa pa rindam
kategorijas Y, Y, A
X, 0.167 0.133 0.033 0.333
X, 0.133 0.133 0.067 0.333
X, 0.100 0.133 0.133 0.333

Ir jaievie$ izredzu attiecibas jédziens. Atskiriba no logistiskas regresijas, kas apliikota
P1.1. sadala, logitregresijas modeli, izmantojot P1.2.4. tabula esoSos datus, var uzreiz aprékinat
izredzu attiecibu [Agresti A., 2010]. Tabulas ar izmériem rxC datiem var aprekinat (r—1)(c—1)

izredZu attiecibu. P1.2.4. tabulai var aprékinat 2x2 =4 izredZu attiecibu.
1. Lokald izredzu attieciba:

o MM (P1.2.3)
: ni,j+lni+l,j
Aprékina lokalo izredzu attiecibu P1.2.4. tabulas datiem, izmantojot vienadojumu (P1.2.3):
gL = NNy, 5040 _1.250:
n,n,  40%40

n,n,; 40%20

&s = = =2.000;
¥ ngn, 10%40

gL - NyNy, _40+40 1333
n,ny, 40%30

gy =Nl 2030 ) g4

NNy, 20%40
2. Globala izredzu attiectba:

e (ZaZm)(EX
) (Zaga j ”ab)(za>izb§,— nab) ' (P1.2.4)




Aprékina globalo izredzu attiecibu P1.2.4. tabulas datiem, izmantojot vienadojumu (P1.2.4):
Ny (Np +Ny+Ny, +0ny;)  50%(40+20+40+30) 50%130 6500

G .
T ) (Mt 1) (40410)%(40+30)  50%70 3500 O
£ - (N +ny, ) (N +1n3,) _ (50+40)*(20+30) _90%50 3750 ...
¥ g (ny+n, +ny,+n,) 10%(40+40+30+10) 10%120 1200
£ (N + 1N, ) (N, +135) _ (50+40)*(40+30) _90%70 _ 6300 _ ) orq.
(N +ng+ny, +ny,) (N +0y,)  (40+10+40+20)#(30+40) 110%70 7700
e :(nll+n12+n21+n22)n33 _ (50+40+40+40)=*30 _170%30 _5100 _, ,oq
2 (ng+ng)(ng+n,)  (10+20)%(30+40)  30%70 2100
3. Kumulativa izredzu attieciba.
& = PYSLYIPILEY (P1.2.5)

() (e s )

Aprékina kumulativo izredzu attiecibu P1.2.4.tabulas datiem, izmantojot vienadojumu
(P1.2.5):

e n (n22+n23)=50*(40+20)=50*60=3000:1500_
e (n +ngy)n,  (40+10)*40 50%40 2000
£ - _(ny+n,)ny, _ (50+40)*20 _90%20 1800 _, ...
2 ng(n,+ny,) 10%(40+40) 10%80 800
§2~C1=n21(n31+n32)—40*(30+40)—40*70—2400:1,715,

(Ny, +Ny)Ny  (40+20)%30 60%30 1400
Kumulativo izredZu attiecibu var arl aprékinat, izmantojot kumulativas nosacito varbutibu

vertibas F;:

o Ful(-Fu)

J I:j/i-¢—1/(:|' Fj/H—l)

Aprekina Kumulativo izredzu attiecibu P1.2.6. tabulas datiem, izmantojot vienadojumu
(P1.2.6):

(P1.2.6)

¢ F,/(1-F,) 0.500/(1-0.500) 1.000 _

G = = = =1.500;
F,/(1-f,,) 0.400/(1-0.400) 0.667

¢ Fu/(1-F,) 0.900/(1-0.900) 9.000 _

Sip = = = =2.250;
F,,/(1-f,,) 0.800/(1-0.800) 4.000

. Fp,/(1-F,) 0.400/(1-0.400) 0.667 .

§21 = = = =1.556;
F/(1-f,) 0.300/(1-0.300) 0.429

e - Fy. /(1-F,,) _0.800/(1-0.800) _4.000 _ 1715

Fyis/(1- f,5) 0.700/(1-0.700)  2.233

Kumulativo izredZu attiecibu vértibas, kas aprékinatas, izmantojot vienadojumus (P1.2.5;
P1.2.6), sakrit.

Ir jaievies kumulativais regresijas logitmodelis ar proporcionalajam izredz&m.
Pienem, ka ir rezult§joSais mainigais Y, kas satur C ordinalas kategorijas V,,Y,,...,Y,.
Turpmak apzimgjuma Yy; simbols y tiks izlaists un aprekinu izteiksmes vienkarsi izmantots indekss
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J . Tatad ta vieta, lai apzZim&tu nosacito varbiitibu p(Y <Y, ) vienkarsi tiks izmantots vienkarsots

apzim&jums p (Y < j) . Tas vienkarSos aprékinu izteiksmes un neradis nekadus parpratumus.

Sekojot [Agresti A., 2010], katras ordinalas kategorijas nosacitas varbutibas p;,; apzime ar
7. Kategorijas j kumulativa nosacita varbutiba tiek aprekinata ka visu ieprieksgjo kategoriju
nosacito varbiitibu summa:

p(Y<]j)=m+..+7, j=1...cC.
Sis varbiitibu vértibas veido sakartotu secibu:
m<r,<..57,.
Ir jaevies logitu (logits) jédziens uzkratajam nosacitajam varbiitibam:

_ ) p(Y < j) T+ Ty + ot T i
logit(p(Y <j))=1I =1 , j=1..,c—1. P1.2.7
o9 (p( J)) n(l—p(YSj)] n7zj+1+7zj+2+...+7rC J=tLcd ( )
Vertibas logit(p(Y < j))sauc par kumulativiem logitiem. Piemeram, prieks ¢ =3
logit(p(Y <1))=In—"=2—; logit(p(Y <2))=In—2
ogit(p(¥ <1))=In—=—: logit(p(¥ <2))=In =~

Apskatama kumulativa logita modela vispar€ja ideja ar proporcionalajam izredzém ir $ada.
Katrai mainiga j kategorijai var izmantot $adu regresijas vienadojumu:

logit(p(Y < j))=a;+pBx, j=1..c-1. (P1.2.8)

Vienadojuma (P1.2.8) regresijas koeficientu B vertibas ir vienadas visam kategorijam y;. Ta

ir apskatama regresijas logitmodela raksturiga iezime. Tomér konstantu «; nozime visam

kategorijam y; ir atSkiriga. Tas nozime, ka, veidojot regresijas Iiknes visam kategorijam y;, §im
[ikném bus vienada forma, bet tas tiks nobiditas viena pret otru proporcionali «; vertibam.
Var iegiit $adu izredZu attiecibu j mainiga kategorijai diviem mainigajiem X, un X, :

p(Y<j/x)Ip(Y>jlx,)
p(Y<jIx)/p(Y>jlx)
Sis attiecibas naturalais logaritms ir starpiba starp kumulativo logitu vértibam X, un X,. ST

starpiba ir vienada ar /3 ( X, — X1) un proporcionala attalumam starp vértibam X, un X, .

Sim izredzu attiecibu logaritmam tas pats proporcionalitates koeficients /3 attiecas uz visam
uzkratajam varbiittbam. No Sejienes ar1 ir c€lies nosaukums uzkrato izredzu modelis.

Pienem, ka, izmantojot ieprieks uzdoto modeli, ir aprékinatas visu uzkrato varbiitibu p (Y <j)

vertibas. Tad visu Kategoriju Yy, neuzkratas varbitibas vertibu aprekina ka:
p(y;)=p(Y<i)-p(Y<j-1). (P1.2.9)

Izmantojot vienadojumu (P1.2.9), var aprékinat visu interes€joso kategoriju varbitibas.
Izmantojot konstantes «; un koeficienta g vertibu vienadojuma (P1.2.8), uzkrato varbitibu

vertibas var aprékinat ar vienadojumu:
p(Y<ij)=

Faktorialais mainigais kumulativaja logitmodeli var biit nepartraukts vai kategorisks. (Ieprieks
sniegtaja pieméra par domes darba kvalitates novert€Sanu mainigais ir ordinals mainigais, kura
kategorijas ir iedzivotaju vecuma gradacijas).

a;j+px

- P1.2.10
1yem” ( )
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Nepartrauktu faktoriala mainiga vertibu gadijuma formula (P1.2.10) tiek ieklauta X vértiba un
veikti attiecigie aprékini. Ja faktorialais mainigais ir kategoriskais mainigais, tad X vértibas vienkarsi
tiek aizstatas ar kategoriju numuriem un tiek veikti attiecigie aprékini.

Ja viena faktoriala mainigda X vieta tiek izmantota mainigo X, kopa r, r=1...,c, tad

vienadojums (P1.2.10) iegiist S$adu formu:
P(Y<i)=

No skaitloSanas viedokla visgratakais ir konstantes «;un regresijas koeficienta g (vai

ajtpXt.+ S

— . P1.2.11
1+ eaj+/31x+...+/5’rxr ( )

regresijas koeficientu p, izteiksmé (P1.2.11) aprékinasanas uzdevums. To var atrisinat tikai ar

piemérotu programmatiiras riku palidzibu.

P1.3. Intervalu skalas

Intervalu skalas ir kvantitativas vai skaitliskas skalas. So skalu raksturiga iezime ir sp&ja
noteikt, par cik viena vértiba ir lielaka vai mazaka par citu veértibu. Pieméram, veicot divus
temperatiiras mérijumus, 10 °C un 15 °C, var drosi apgalvot, ka otra vértiba ir par 5 °C lielaka neka
pirma vai pirma vértiba ir par 5 °C mazaka neka otra vértiba. V&l viena intervalu skalu iezime ir tada,
ka vienadiem intervaliem starp vertibam ir tada pati nozime. Pieméram, temperatiras diapazonam
10 °C-20 °C ir tada pati nozime ka intervalam ir 35 °C—45 °C jeb intervalam 96 °C-106 °C.

Vel viens mérjjumu piemérs intervalu skala ir individu vecuma meériSana. Lai gan Sos
mérjjumus var interpretét ka attiecibu skalas merfjjumus, individu vecuma salidzinasana ir tipisks
intervalu skalas mérjjumu piemérs. DaZreiz Likerta skala tiek interpretéta ka intervalu skala. Bet ta ir
nekorekta interpretacija, jo nevar skaitliski izteikt atSkiribas starp skalas kategorijam. Tap&c Likerta
skala ir tipiska ordinala skala. Tas pats attiecas uz IQ mériSanas skalu. Ta ir tipiska ordinala skala,
nevis intervalu skala.

Intervalu skalam nav noteikta nulles punkta. Pieméram, Celsija skala tidens sasalSanas punkts
tiek uzskatits par nulli, bet Farenheita skala fidens sasal$anas punkts atbilst 32 °F. Vértibas intervalu
skala var saskaitit un atnemt, bet ne reizinat un dalit. Par parametriem intervalu skala var izmantot
vidgjo vertibu, medianu un modu.

Piemeérs. Tika izméritas $adas temperatiiru vertibas:

X = {12,16,14,17,14,18,14,10,19,16} .

Vidgjo vertibu aprékina sadi:

n
2%
X =L

n

(P1.3.1)

Dotajai datu kopai:
12+16+14+17+14+18+14+10+19+16 150
10 10

Lai aprekinatu medianas vertibu, sakotngjas vertibas sakarto nedilstosa seciba:

X = {10,12,14,14,14,16,16,17,18,19} :

Ta ka vertibu skaits ir para (n=10), tad par medianas vertibu pienem skaitli, kas atrodas
pozicija n/2=10/2=5. Si vertiba ir 14, tapec med (X )=14.

Par modu pienem visbiezak izmantoto vértibu $aja kopa. Saja pieméra visizplatitaka vértiba ir
14, tapec mod (X )=14.

Visbiezak izmantotie diapazona parametri datiem, ko méra intervalu skala, ir dispersija un

standarta novirze.
Vertibu kopas dispersija tiek aprékinata, izmantojot vienadojumu:

X = =15.
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§fP=tt | (P1.3.2)
n-1

kur X — vidgja vertiba, kas aprékinata, izmantojot vienadojumu (P1.3.1).
Aprekina temperatiiras vertibu kopas dispersiju. Sakotngjie dati un aprékinu rezultati ir paraditi
P1.3.1. tabula.

P1.3.1. tabula
Temperatiiras vértibu kopas dispersijas aprékinasanai
X; 12 16 14 17 14 18 14 10 19 16
X, — X 3 1 1 2 1 3 1 5 4 1
x-xp | o[ U] v a2 1e > =67
No vienadojuma (P1.3.1) iegust:
67
S?=—=7.444.
9
Standartnovirzes vertibu aprékina, izmantojot vienadojumu:
s=+/S%. (P1.3.3)

Saja pieméra:
s=+/7.444 =2.728.

Ka definét linearu regresiju starp divam vértibu kopam, no kuram katra tiek mérita intervalu
skala? Linearas regresijas modeli var izteikt $ada lineara forma:

E(Y/X)=p,+BX. (P1.3.4)
Vienadojuma (P1.3.4) B, ir konstante jeb brivais loceklis, S, — slipuma koeficients. Skaitliski
J, nosaka, par cik vienibam izmainisies Y, ja X tiks palielinats par vienu vienibu.
Liknei, kas atbilst vienadojumam (P1.3.4), jabiit tadai, lai sakotn&jo vertibu novirzes no §is
liknes biitu minimalas. To var panakt, pielagojot koeficientus £, un f,.

Pastav divas konceptualas pieejas linearas regresijas risinaSanai: maksimalas Iidzibas metode
un mazako kvadratu metode. Nakamas aprékinu izteiksmes ir balstitas uz mazako kvadratu metodes
principa.

Vienadojumu (P1.3.4) uzdod uzskatamaka forma. Regresijas koeficienti b, un b, tiek
aprekinati, pamatojoties uz sakotngjiem datiem:

y=Db,+bXx. (P1.3.5)

Koeficienta b, vértibas tiek aprékinatas, izmantojot vienadojumu:

> (% -%)(y,-7)

b =1 . (P1.3.6)

n

2 (% -x)’

i=1
Saja vienadojuma X, ¥ ir vértibu kopu X un'Y vidgjas vértibas.

Koeficienta b, vértibu aprékina, izmantojot vienadojumu:
b, =yY-bX. (P1.3.7)

Vienkarss ilustrativs pieméers. Karsta tidens temperatiira majas ar centralo apkuri ir atkariga no
argja gaisa temperatiras. Temperatiiras mérjjumu dati ir paraditi P1.3.2. tabula.
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P1.3.2. tabula
Ara temperatiiras un iidens temperatiiras merijjumu dati

X Xl X 2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 XlO
-10 -15 -7 -20 -18 -12 -10 -9 -16 -10
Y A Y, Ys Ys Ys Ye 'z Ye Yo Yio
72 74 70 80 78 74 71 68 77 74

Ir nepieciesams izveidot regresijas modeli, kas parada sakaribu starp vertibu kopam X un Y .
Aprekina vidgjas temperatiiras.

. (=10)+(-15)+(-7) +(-20)+(-18)+(-12)+(-10)+(-9)+(-16)+(-10) _-127 ~_13.
10 10

y= 72+744+70+80+78+74+71+68+77+74 _ 738 ~74
10 10
(Aprekinu rezultatus noapalo, lai vienkar$otu turpmakos aprékinus).
Veic starpaprekinus, lai noteiktu regresijas koeficientus b,un b, . Aprékinu rezultati ir apkopoti
P1.3.3. tabula.

P1.3.3. tabula
Starpapréekinu rezultati, lai noteiktu nepiecieSamo
regresijas atkariba saskana ar P1.3.2. tabulu

Merijumi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Z

X —X 3 -2 6 -7 -5 1 3 5 -3 3

y -y Tl o[ 4] 6 | 4 o] 3 -6 3] 0
(X — %)= 3 0 | 24| 4220 0o | 9 -30 -9 0 | -137
*( Yi— 7)
(Xi —Y)Z 9 4 36 49 25 1 9 25 9 9 176

Izmantojot starpaprékinu rezultatus un vienadojumu (P1.3.6), aprékina koeficienta b, vértibu.
-137

b = B8 -0.778.
176

Izmantojot vienadojumu (P1.3.7), aprékina koeficienta b, vértibu.

b, =74—(—0.778)*(-13) =74-10.150 = 63.850.

Galigais regresijas vienadojums izskatas $adi:

y =63.850—0.778x.

Lai izveidotu regresijas likni, aprékina y vertibas divam uzdotajam X vértibam.

(Faktiski vienai no vértibam vajadzetu but vértibai x=0, pie kuras y =b, =63.850. Tacu &1

vertiba ir problematiska grafiskajam att€lojumam (sk. P1.3.1. att€lu). Tapéc izmanto tadas X
vertibas, kuras var attélot grafiski).

x=-10
y= 63.850—0.778*(—10) =63.850+7.780=71.630.
x=-20

y =63.850—0.778+(—20) = 63.850+15.560 = 79.410.
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P1.3.1. att€la paradita konstrueta regresijas Itkne. Punkti, kas atbilst vérttbam X=-10,
y=71.630 un x=-20, y=79.410, Saja attela ir apzZiméti ar krustiniem.

Sis grafiks parada izteikti negativu korelaciju starp temperatiiras vértibam. Palielinoties argjas
gaisa temperatiiras negativajam veértibam, paaugstinas tidens temperatiiras veértiba.

Realas centralas apkures sistémas, mainoties ara gaisa temperatiirai, istabas tidens temperatiira
svarstas daudz plasaka diapazona neka ieprieks dotaja pieméra. Bet Sis piemérs ir sniegts tikai ar
mérki ilustrét linearas regresijas attiecibas starp diviem mainigajiem konstru€Sanas principus. Tapéc
pieméra tiek izmantotas maksligas temperatiiras vertibas.

4y

81
— 80
79
78
77
L 76
75
74
73
L 72
71
— 70
— 69
o 68
67
— 66
— 65
| 64
— 63
— 62
61

< T T T ]
X -23 P -21 20 -19 18 -17 16 -15 1B, 8

P1.3.1. attéls. Regresijas grafiks starp idens temperatiiru un ara temperatiiru

P1.4. Attiecibu skalas

Sis skalas ienem augstako vietu visparéja mérfjumu skalu hierarhija. Attiecibu skalas ir
kvantitativas (skaitliskas) skalas ar defin€tu nulles punktu. Ar vertibam attiecibu skala var veikt
saskaitiSanu, atpemsSanu, reizinaSanu un daliSanu. Nemot divas veértibas Saja skala, ir iesp&jams
noteikt par cik viena vértiba ir paraka par otru.

Ar attiecibu skalas vértibam var noteikt vidéjo vertibu, medianu un modu. Tapat var izskaitlot
dispersiju un standarta novirzi, var izveidot linearu regresiju, kas attiecas uz abam veértibu kopam.

Seit netiek sniegtas aprekinu izteiksmes un ilustrativi pieméri, jo ir speka viss, kas tika paradits
ieprieksgja sadala par vertibam, kas méritas intervalu skalas.

148



P2. METRIKAS DATU TELPA

P2.1. Kas ir metrika?

Saja pielikuma esoSais materials ir balstits uz materialiem, kas sniegti darba [Uzga-Rebrovs
O.1., 2021].

Datu analiz€ biezi vien ir janovertg, cik tuvu vai talu atrodas datu elementi viens no otra. Ka
var novertét interes€josos attalumus starp punktiem vai vektoriem sakotn&ja datu kopa? Divus datu
elementus (objektus, subjektus vai citas entitijas) apzimé ar & un b . Attalumu starp Siem elementiem
apzimé ar d (a,b).

Tagad ir jaformul@ prasibas, kuram jaatbilst jebkuram pareizam attaluma novert€§jumam datu
telpa:

1) negativitate: jebkurs rezultats d (a,b) nav negativs:
d(a,b)>0;
2) identitate: d(a,b)=0 tad un tikai tad, ja @ un b ir vienadi;
3) simetrija: attalumam starp a un b jabut vienadam ar attalumu starp b un a:
d(a,b)=d(b,a);
4) trijstira nevienadiba:
d(a,b)<d(a.c)+d(c,b).

Pedgja prasiba ir grafiski interpreteta P2.1.1. attela divu atribttu vertibu telpa a;, a, .

Jebkuru attalumu mérisanas metodi datu telpa, kas atbilst 1.—4. prasibai, sauc par metriku jeb
distanci.

Attalumu mériSanas metodi, kas neatbilst dazam no $tm prasibam, sauc par semimetriku.

Metodi, kas neatbilst 2. prasibai, sauc par pseidometriku, un metodi, kas neatbilst 3. prasibai, sauc
par kvazimetriku.

A

a

»>
aJ
P2.1.1. astels. Trisstiira noteikuma grafiska interpretacija divu atribuitu vértibu telpa

Nakamajas sadalas tiks apliikotas izplatitas metodes attalumu (metrikas) meriSanai datu telpas.
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P2.2. Eiklida attalums

Pienem, ka sakotngjie dati ir uzdoti tabulas veida. Katra tabulas rinda tiek paradits viens datu

elements un tam atbilstos$ais atribiitu veértibu vektors. Katra kolonna tiek paradita atbilstoSo atribiitu
veértibu kopa visiem datu vienumiem.

Jaapskata divi datu elementi 0,, 0, . Sos elementus raksturo atribiitu vértibu vektori:
0;: (ail’ai2""’aij""’ain—l’ain);
01 (g By reves yeees By 1By )
Eiklida attalumu starp Siem elementiem aprékina p&c vienadojuma:

n

2
d(0,0)=[>(a;-a;) - (P2.2.1)
=

P2.2.1. attela paradita grafiska interpretacija Eiklida attalumam starp diviem datu elementiem
divu atribiitu vertibu telpa.

A

a

d (o, —o,)=\/(aij —a, )2 +(ay —ay )

(2 —2a)

0

.
-
a;

P2.2.1. attéls. Eiklida attaluma grafiska interpretacija divu atribiitu telpa

Actmredzams, ka Eiklida attalums ir mazakais attalums starp elementiem 0;, 0, .

Lai vizualizétu aprékinatas izteiksmes attalumiem datu telpa, dazkart tiek izmantota Saha
galdina interpretacija. S1 Eiklida attaluma vizualizacija ir paradita P2.2.2. attéla.

V2 1 V2
!

1 -—— O ——» 1
|
v

V2 1 NE

P2.2.2. attéls. Eiklida attaluma vizualizacija ar Saha galdinu
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Tiek pienemts, ka attalums starp blakus eso$ajam Stinam horizontali un vertikali ir vienads ar
1. Sie attalumi ir paraditi P2.2.2. attéla ar skaitli 1. Lai parietu no centralas §anas uz jebkuru no
diagonalajam §tinam, javeic viens solis horizontali un viens solis vertikali. Saskana ar vienadojumu
(P2.2.1) attalums starp centralo Stinu un jebkuru no diagonalajam $iinam ir vienads ar «/E :

P2.2.1. piemers — Eiklida attalumu aprékinasanai starp elementu (objektu) pariem. Sakotng&ja
datu kopa ir paradita P2.2.1. tabula. Ir nepiecie$ams aprékinat Eiklida attalumus starp visiem objektu
pariem.

P2.2.1. tabula
Sakotnéjie dati P2.2.1. piemeéra
ail a‘i2 a‘i3 a'i4
0, 7 3 2 10
0, 9 2 5 6
0, 12 5 8 8
0, 5 4 6 9

Risindjums. Izmantojot vienadojumu (P2.2.1), aprékina attalumus no objekta 0,1idz citiem

objektiem.
d(0,-0,)=[(7-9) +(3-2)" +(2-5)' +(10-6) =/(-2) +1+(-3)’ +4° =
=J4+1+9+16 =+/30 =5.48;
d(0,-0,)=y(7-12)° +(3-5)" +(2-8)" +(10-8) = /(-5) +(-2)’ +(-6) +2° =
= \J25+4+36+4 =69 =831;
d(0,-0,)=(7-5) +(3-4) +(2-6)" +(10-9)° =2* +(-1) +(-4)’ +1* =
=J4+1+16+1=+/22 =4.69.
Nav nepiecieSams aprekinat attalumus d(0,-0,), d(0,-0,), d(0,—0,), jo, pamatojoties uz
simetrijas prasibu d(0,—0,)=d(0,—0,), d(0,—0,)=d (Ol —03), d(o,—0,)=d(0,—0,).
Aprekina attalumus no objekta 0, lidz objektiem 0,, O,

d(0,-0,)=(9-12)" +(2-5)" +(5-8) +(6-8)" =/(-3) +(-3) +(-3)" +(-2)’ =
=J9+9+9+4 =+/31=557;

d(0,-0,)=(9-5) +(2-4) +(5-6) Y =42 +(=2) +(-1) +(-3)’ =
=J16+4+1+9 =+/30=5.48.

Aprekina attalumu no objekta 0, 11dz objektamo,

d(0,-0,) = /(12-5)" +(5—4) +(8-6)" +(8-9) = [7* +12+2°+(-1)’ =
=J49+1+4+1=+/55=7.42.

Visi nepiecieSamie aprekini ir veikti. Citas vertibas tiek noteiktas, pamatojoties uz simetrijas
principu. Aprékinu rezultati ir paraditi P2.2.2. tabula.
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Attalumu starp objektiem aprékinu rezultati P2.2.1. piemera

P2.2.2. tabula

0, 0, 0, 0,
0, 0 5.48 8.31 4.69
0, 5.48 0 5.57 5.48
0, 8.31 557 0 7.42
0, 4.69 5.48 7.42 0

Stinas gar tabulas diagonali ir nulles, jo §is $linas parada objektu attalumus paSas uz sevi.
Pamatojoties uz simetrijas principu, veértibas tabulas $inas ir simetriskas attieciba pret diagonali.

P2.2.1. pieméra ir aprékinati P2.2.1. tabula uzradito objektu attalumi telpa. Tomer attalumus
atriblitu vertibu telpa var aprékinat, izmantojot to pasu principu. To var paradit ar piemeru.

P2.2.2. piemérs. Izmantojot sakotn&jos datus no P2.2.1. tabulas, ir nepiecieSams aprékinat

attalumus starp atribitiem, izmantojot vienadojumu (P2.2.1).

Risinajums:

d(a,-a,)=(7-3) +(9-2) +(12-5)' +(5-4) =&+ 7 + 7 <1 =

=J16+49+49+1=+/115=10.72;

d(a,—a,)=(7-2)" +(9-5) +(12-8) +(5-6)" =5 +4> +47 +(-1)
=\25+16+16+1=/58 =7.62;

d(a,—a,)=(7-10)" +(9-6) +(12-8) +(5-9) =(-3) +F +4° +(-4)
=\J9+9+16+16 =~/50 =7.07 ;

(e, ~2) = {32 +(2-5) +(5-8) +(4=6) = +(-3) +(-3 +(-2) -

_ 797954 =23 - 4.80;

d(a,-a,)= \/(3—10)2 +(2-6)" +(5-8)" +(4-9) :\/(—7)2 +(-4)" +(=3)" +(-5)" =

=49+16+9+25 =+/99 =9.95;

d(a,-a,) =/(2-10)° +(5-6) +(8-8)° +(6-9) = (-8 +(~L) +0+(-3) =

— 64717019 =74 =8.60.

Apréekinu rezultati ir paraditi P2.2.3. tabula.

P2.2.3. tabula
Attalumu starp atributiem aprékinu rezultati P2.2.2. piemera
al a2 a3 a4
a, 0 10.72 7.62 7.07
a, 10.72 0 4.80 9.95
a, 7.62 4.80 0 8.60
a, 7.07 9.95 8.60 0

Eiklida attaluma divkarsa mérogosana.
Tas bitiba ir $ada. Datu tabulas j kolonnai tiek aprékinata starpiba:
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1y =(A =), =Len,
kur a;”ax , a;ni” —atriblita a; maksimalas un minimalas vertibas.
Tiek aprékinata meérogota Eiklida attaluma vértiba péc vienadojuma:

2
* L& — & .
d(0,-0)= > M cil=1...,m, (P2.2.2)
=L Aj
Visbeidzot, divkarsa méroga Eiklida attaluma vertiba tiek aprékinata péc vienadojuma:
2
i:(%_aﬂ
=L Zj
d”(0,-0/)= cil=1...,m,i=l, (P2.2.3)
(0-0) -1

kur n — atribttu (kolonnu) skaits sakotn&jo datu tabula.

P2.2.3. piemers. NepiecieSams aprékinat merogotos un divkarsi meérogotos Eiklida attalumus
starp objektiem no P2.2.1. tabulas.

Risinajums. Izmantojot sakotngjos datus no P2.2.1. tabulas, aprékina vertibas y;, j=1,2,3,4.

xn=(012-5)=7, x,=(5-2)=3, x, =(8-2)=6; y,=(10-6)=4.

Izmantojot vienadojumu (P2.2.2), aprékina m&rogotos Eiklida attalumus.
2 2 2 2
AR (o AR RN W e e

+ + = =
7 3 6 4 7 3 6 4

=/0.571+0.333+1.500 + 4.000 = /6.404 = 2.53:
2 2 2 2
d*(ol—og):\/(7_12) L(3-5° (2-8) (0-8) [5 2 36+%_

7 3 6 4 7 3 6
=/3.571+1.333+6.000+1.000 = +/11.904 =3.45

d*(ol_04):\/(7—5)2+(3_4)2+(2_6)2+(10_9)2 _\/§+1+16

1,16 1
7 3 6 4 7 3 6 4
=4/0.571+0.333+2.6678+0.250 = 1/3.821 =1.95:

2 2 2 2
d*(oz—og):\/(g_lz) L (2-5] (5-8)  (6-8) =\/g+g+g+£=
7 3 6 4 7 3 6 4
= /1.286 +3.000+1.500+1.000 = +/6.786 = 2.60 ;

d*(oz—o4)‘\/(9_5) 224 (5-6) (69 _ 16, 4

7 3 6 4 7 3

=/2.286+1.333+0.167 + 2.250 = /6.036 = 2.46 ;

X 12-5Y (5-4) (8-6) (8-9)

d(03_04):\/< ), (-4 (8-6) ( )=J4—9+5
7 3 6 4 7 3

=+/7.000+0.333+0.667 + 0.250 = /8.250 = 2.87 .

1 9
+o4+=
6 4

4 1
+—+=
6 4

legiitie rezultati ir apkopoti P2.2.4. tabula.
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P4.2.4. tabula
Merogoto Eiklida attalumu vertibas P2.2.3. piemera

0, 0, 0, 0,
0, 0 253 3.45 1.95
0, 253 0 2.60 2.45
0, 3.45 2.60 0 2.87
0, 1.95 2.46 2.87 0

[zmantojot vienadojumu (P2.2.3), aprékina divkars$i mérogotos Eiklida attalumus. Ta ka $aja
pieméra atribiitu skaits N=4, Jn=4=2 , lai aprékinatu nepiecieSamos attalumus, pietiek dalit ar
2 attaluma vértibas no P2.2.4. tabulas. Galigie rezultati ir paraditi P2.2.5. tabula.

P2.2.5. tabula
Divkarsi merogoto Eiklida attalumu vertibas P2.2.3. piemeéra
0, 0, 0, 0,
0, 0 1.27 1.72 0.98
0, 1.27 0 1.30 1.23
0, 1.72 1.30 0 1.43
0, 0.98 1.23 1.43 0

Lai noteiktu attalumus starp atribiitiem, var izmantot relativos, mérogotos un divkarsi
meérogotos Eiklida attalumus.

Noslédzot So sadalu, jaatzime, ka Eiklida attalums ir Minkovska attaluma 1pass gadijums:
1

d(o, —o,):i((aﬂ —a,j)p)p. (P2.2.5)

j=1
Pie p =2 Minkovska attaluma tiek iegtita standarta Eiklida distance.

P2.3. Manhetenas attalums

Pienem, ka dati attéloti tabulas veida, kura katra rinda attélo objektu un tam atbilstoSu atribiitu
vertibu vektoru (aij ) Manhetenas attalums starp objektiem a;, a, tiek aprékinats ka

d(o-0)= Z‘aij — 8
1

(P2.3.1)

b

kur n — atribttu skaits.

So attalumu var interpretét ka cela garumu, kas jaiet pa pilsétas ielam (jo Tpasi Nujorkas
Manhetenas rajona), lai no punkta a, sasniegtu punktu a, . Lidz ar to radies $1 attaluma nosaukums.

P2.3.1. attels attelo Manhetenas attaluma grafisku interpretaciju divu atribiitu telpa.
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d(o,-0,)=

‘a a,‘ aij_alj‘+‘aik_alk‘
ik — Gk

[y
|

a;

P2.3.1. attéls. Manhetenas attaluma grafiska interpretacija divu atribaitu telpa

Manhetenas attaluma vizualizacija, izmantojot Saha galdinu, ir paradita P2.3.2. attcla. Lai
nokliitu no centralas $iinas uz jebkuru blakus esoSo Stinu horizontali vai vertikali, ir javeic viens solis.
Lai noklutu no centralas Stinas uz jebkuru pa diagonali blakus esoSo §iinu, ir javeic divas darbibas:
viena horizontali un viena vertikali.

2 1 2
A

1 - (@) 1
v

2 1 2

P2.3.2. attels. Manhetenas attaluma vizualizacija ar Saha galdinu

Ta ka péc definicijas sola garums ir vienads ar 1, summgéjot divu solu garumus saskana ar
vienadojumu (P2.3.1), iegust, ka visi Sie attalumi ir vienadi ar 2. Tad€jadi Manhetenas attalums ir
metrika.

P2.3.1. piemérs — Manhetenas attalumu aprékini objektu telpa. NepiecieSams aprékinat
Manhetenas attalumus starp P2.2.1. tabula dotajiem objektiem.

Risindjums. Ertibas labad sakotngjie dati no P2.2.1. tabulas ir reproducéti P2.3.1. tabula.
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P2.3.1. tabula
Sakotnéjie dati P2.3.1. piemeéra

&, &, 3 !
0, 7 3 2 10
0, 9 2 5 6
0, 12 5 8 8
0, 5 4 6 9

Aprekina nepiecieSamos attalumus, izmantojot vienadojumu (P2.3.1).
d(0,—0,)=[7-9/+[3-2|+|2-5/+[10-6|=2+1+3+4=10;
d(0,—0,)=[7-12|+|3-5/+|2—8/+[10-8 =5+2+6+2=15;
d(0,—0,)=|7-5/+[3-4|+|2—6]+[10-9|=2+1+4+1=8;
d(0,-0,)=[9-12|+|2-5|+|5—-8|+|6 -8 =3+3+3+2=11;
d(0,-0,)=[9-5+[2—4/+|5-6|+|6-9|=4+2+1+3=10;
d(0,—0,)=[12-5|+|5—-4|+[8—6|+|8—9|=7+1+2+1=11.
Aprekinu rezultati ir paraditi P2.3.2. tabula.

0, —
0. —

P2.3.2. tabula
Attalumu starp objektiem apréekinu rezultati P2.3.1. piemera
0, 0, 0, 0,
0, 0 10 15
0, 10 0 11 10
0, 15 11 0 11
0, 8 10 11 0

Manhetenas attalumus var art aprékinat, izmantojot normaliz€tas atribiitu vertibas.

P2.4. Alternativi attaluma meri starp objektiem

Eiklida attalums un Manhetenas attalums ir populari attaluma meéri, kurus plasi izmanto datu
analizé. Tomér papildus tiek izmantoti arf citi attaluma méri. Saja sadala ir aplikoti dazi no §iem
alternativajiem meriem.

1. Breja-Kurtisa koeficients (Bray-Curtis coefficient):

ZZn:min(aij,a,j)

d(o-0)=1-—7 n
DILEDIY
j=1 j=1

kur min — minimuma operators.

P2.4.1. piemérs. Ir nepiecieSams aprékinat Breja-Kurtisa koeficientu vértibas péc vienadojuma
(P2.4.1) objektu kopai P2.2.1. pieméra (P2.2.1. tabula).

Risinajums. P2.4.1. tabula tiek atjaunoti dati no P2.2.1. tabulas. Tabulas p&dgja kolonna parada
atribiitu vérttbu summas visas tabulas rindas.

Cil=1....m, i =1, (P2.4.1)
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Sakotnéjie dati P2.4.1. pieméra

P2.4.1. tabula

a'il aiZ ai3 al4 i a”
j=1
0, 7 3 2 10 22
0, 9 2 5 6 22
0, 12 5 8 8 33
0, 5 4 6 9 24
Veic nepiecieSsamos aprekinus, izmantojot vienadojumu (P2.4.1).
2%(7+2+2+6
d(01—02): — ( ):1—%:1—0.77:0.23;
22+ 22 44
2%(7+3+2+8
d(o,—0,)=1- ( )=1—4—0=1—0.73=O.27;
22+33 55
2%(5+3+2+9
d(o,—0,)=1- ( ):1—§=1—0.83=0.17;
22+ 24 46
2%(94+2+5+6
d(02—03)=1— ( )=1—ﬂ=1—0.80=0.20;
22+33 55
2%(5+2+5+6
d(02—04): — ( ):1—§=1—0.78:0.22;
22+ 24 46
2%(5+4+6+8
d(o;—0,)=1- ( ):1—4—6=1—0.81=O.19.
33+24 57
Aprekinu rezultati ir apkopoti P2.4.2. tabula.
P2.4.2. tabula
Attalumu starp objektiem apreékinu rezultati P2.4.1. pieméram
0, 0, 0, 0,
0, 0 0.23 0.27 0.17
0, 0.23 0 0.20 0.22
0, 0.27 0.20 0 0.19
0, 0.17 0.22 0.19 0
2. Relativais Sorensena attalums (Sorensen Distance).
o a o4y ) i
d(0,-0,)=1-> min| ——,—— |, i,I=1...m, i=l, (P2.4.2)

=

DA Dy
=1 j=1

P2.4.2. piemérs. 1zmantojot sakotngjos datus no P2.4.1. tabulas, ir nepiecieSams aprékinat
relativos Sorensena attalumus starp objektiem, izmantojot vienadojumu (P2.4.2).

Risinajums. Veic starpposma aprékinus, pamatojoties uz P2.4.1. tabulas datiem. So aprekinu
rezultati ir paraditi P2.4.3. tabula.
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Starpposma aprekinu rezultati P2.4.2. pieméram

P2.4.3 tabula

ail a'i2 ai3 ai4
4 4 4 4
Z 2.3 2.4 Z
i=1 j=1 -1
0, 0 32 0.14 0.09 0 45
0, 0.41 0.09 0.23 0.27
0, 0.36 0.15 0.24 0.24
0, 0.21 0.17 0.25 0.37
Veic aprékinus, izmantojot vienadojumu (P2.4.2).
d (0 -0 )=1—(0.32+0.09+0.09+O.27) =1-0.77=0.23;
( ):l—(0.32+0.14+0.09+0.24) 1-0.79=0.21;
(0l 4)=1—(0.21+O.14—|-0.09+0.37) 1-0.81=0.19;
(02 3) :1—(0.36+0.09+0.23+ 0.24) 1-0.92=0.08;
(02 ) :1—(0.21+ 0.09+0.23+ 0.27) 1-0.80=0.20;
d(03—04):1—(0.21+0.15+0.24+0.24) 1-0.84=0.16.
Aprekinu rezultati ir paraditi P2.4.4. tabula.
P2.4.4. tabula
Attalumu starp objektiem aprékinu rezultati P2.4.2. pieméram
Ol 02 03 04
0, 0 0.23 0.21 0.19
0, 0.23 0 0.08 0.20
0, 0.21 0.08 0 0.16
0, 0.19 0.20 0.16 0

Relativais Sorensena attalums ir semimetrisks.
Vienadojuma (P2.4.2 ) variants, izmantojot starpibu absoliitas vértibas operatora min vieta, ir
vienadojums:

18| & a, :
Z 1 _ e =1.,m, il (P2.4.3)
J B Zau Zau

P2.4.3. piemers. Izmantojot starpposma aprelglnu rezultatus P2.4.3. tabula, ir jaaprékina

attalumu vertibas starp objektiem, izmantojot vienadojumu (P2.4.3).
Risinajums. Veic aprékinus, izmantojot vienadojumu (P2.4.3).

d(0,—0,) =%*(|0.32—o.414+|0.14—o.09|+|o.09—o.23|+|o.45—o.27|) =

d(o,—0,)=

:%*(0.09+0.05+0.14+0.18) =%*0.46 =0.23;

d(o,—0,) :%*(|0.32—0.36|+|0.14—0.15|+|0.09—0.24|+|0.45—O.24|) =
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= % * (0.04+ 0.01+0.15+ 0.21) = % *0.41=0.21.

Pargjie aprekini tiek veikti [idzigi. Aprékinu rezultati ir paraditi P2.4.5. tabula.

P2.4.5. tabula
Attalumu starp objektiem aprékinu rezultati P2.4.3. piemeéram
0, 0, 0, 0,
0, 0 0.23 0.21 0.19
0, 0.23 0 0.08 0.20
0, 0.21 0.08 0 0.16
0, 0.19 0.20 0.16 0

P2.5. % 2 attalums

Atgriezoties pie Eiklida attaluma, kas bija aplukots P2.2. sadala, objekta 0, atribiitu vertibu
vektoru apzimé ar &, un objekta O, atribtitu vértibu vektoru — ar a,. Vispariga veida kvadratiska
Eiklida attaluma aprékinasanai starp atribiitu vértibu vektoriem (ai ), (a,) (objektiem o,, 0,) var

uzdot vektoru reizinajuma forma:
d’d*(0,0,)=d*(a;.a,) =(a; ~2, ) (2 -ay) =2 (a au) '
j=1

kur T — vektora transponésanas simbols.

(Janem véra, ka $eit ir runa par kvadratisko Eiklida attalumu. Sis attalums tiek izmantots arT
dazados praktiskos pielietojumos. Lai iegiitu standarta Eiklida attaluma aprékinu, vienkarsi janem
kvadratsakne no Eiklida kvadratiska attaluma aprékina).

Aprekinot kvadratisko (un standarta) Eiklida attalumu, visam atribtitu vértibam ir vienads svars.
Tomer var ieviest paplasinato Eiklida attaluma versiju, kura atribiitu vertibu vektoriem datu tabulas

kolonnas tiek pieskirti dazads svars. Tada veida var iegit kvadratiska attaluma ;(qz aprekinus.
Vispariga veida kvadratisko attalumu )(qz starp atribGitu @;, @, vértibu vektoriem (objektiem 0;, 0,)
var definét ka:
2 2 u
22(0-0) 7 (ana)=(a;—a; ) W(a;-a;). (P2.5.1)

Vienadojuma (P2.5.1) simbols W apzimé atseviskiem atriblitiem pieskirto svaru matricu.

Saja sadala tiks apskatitas divas svara matricas W formé&sanas iespgjas.

Bitiska attaluma ;(qz aprékinu iezime ir ta, ka tie balstas nevis uz faktiskajam atribiitu vértibam,

bet gan uz So vértibu profiliem. Lai parietu no atriblitu vértibam uz to profilu vértibam, katrai datu
tabulas rindai tiek aprékinata atribiitu vertibu summa:

n
ai = za” ) i =l,...,m .
j=1
Profila vértibas tiek aprékinatas ka faktisko atribiitu vértibu attieciba pret to summam a, :

& . :
pj=— . i=L..m_j=L1..,n
i
Pirmaja varianta svara matricas W komponentu vértibas tiek aprékinatas sadi. Katra datu
tabulas kolonna tiek aprékinata atribatu vertibu summa:
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a;=>a, j=1..,n.
i=1

Par svara vertibam tiek pienemtas vertibas , kas ir a;; apgrieztas vertibas:

1
Wj =
a
Svara matrica W ir diagonala matrica:
i* .0...0...0...0
&
W = 0...0...%...0...0
a.
]
0....0...0...0... 1*
a, ]

Formali pirmajam variantam var formulét $adu aprékina vienadojumu:
2
n1(a; a o1 2 )
Zala a = a

kur p;, py —atribitu a;,

a; vertibu profili.
P2.5.1. piemérs ilustré y/} attalumu aprékinasanas metodi. Par pamatu nem sakotngjos datus
no P2.2.1. tabulas. Ir nepiecie$ams aprékinat kvadratisko un standarta attalumu ., y, vértibas starp

objektiem (to atribtitu vértibu vektoriem), izmantojot pirmo variantu svara matricas veidoSanai.
Risindjums. P2.5.1. tabulas kreisaja dala ir paraditi sakotng&jie dati no P2.2.1. tabulas.

P2.5.1. tabula
Sakotnéjie dati un provizorisko aprekinu rezultati P2.5.1. pieméram
Sakotngjas atribtitu vertibas Atribiitu vértibu profili
a, a;, a4 aM ai* Pix Pi, Pis Pis
0, 7 3 2 10 22 0.318 0.136 0.091 0.455
0, 9 2 5 6 22 0.409 0.091 0.228 0.273
0, 12 5 8 8 33 0.364 0.152 0.242 0.242
0, 5 4 6 9 24 0.208 0.167 0.250 0.375
a’j* 33 14 21 33
0.030 0.071 0.048 0.030
W1 = ?
i

Tabulas labaja dala ir redzamas atribttu p; profila vertibas, kas tiek aprekinatas, dalot atributu
a; vertibas ar atbilstoSajam a vertibam. Priek$pedgja rinda dotas a]f vertibas, kas ir atribiitu vértibu
summas attiecigajas tabulas kolonnas. Pedgja rinda ir noradits svars w; = —.
a.
J
Veic aprékinus, izmantojot vienadojumu (P2.5.2).
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#2(0,—0,)=0.030%(0.3180.409)" +0.071*(0.136— 0.091)° +0.048(0.091-0.228)" +
+0.030%(0.455-0.273) =

=0.030+0.00828+0.071+0.00202 + 0.048+0.01877+0.030+0.03312 =
=0.00025+0.00014 +0.00090+ 0.00010 ~ 0.0014;

22 (0,—0,)=0.030%(0.318-0.364)" +0.071%(0.136 - 0.152)" + 0.048% (0.091-0.242)" +
+0.030%(0.455—0.242) =

=0.030x0.00212+0.071+0.00026 + 0.048+0.02280+ 0.030+0.04537 =
=0.00006 +0.00002 +0.00109+0.00136 ~ 0.0025.

Pargjie aprekini tiek veikti tada pasa veida. Aprékinu rezultati ir paraditi P2.5.2. tabula.

P2.5.2. tabula
Kvadratisko attalumu y/ aprekinu rezultati P2.5.1. pieméram
0, 0, 0, 0,
0, 0 0.0014 0.0025 0.0018
0, 0.0014 0 0.0004 0.0019
0, 0.0025 0.0004 0 0.0012
0, 0.0018 0.0019 0.0012 0
Lai aprekinatu standarta attalumus y, , vienadojums (P2.5.2) japarvers forma:
2
Lol(ey 9y 51 2 .
7 (oi—ol)_\/z [—',{——',{J :\/Z?(pij—pu) o il=1..,m, izl. (P2.5.3)

“x
i1 8,

a a

18

Saja pieméra nav nepiecieSams veikt aprékinus, izmantojot vienadojumu (P2.5.3). Lai iegiitu
nepiecieSamas vertibas, pietiek ar kvadratsakni no katras vertibas no P2.5.2. tabulas. Gala rezultati ir
paraditi P2.5.3. tabula.

P2.5.3. tabula
Standarta attalumu y, aprékinu rezultati P2.5.1. pieméram
0, 0, 0, 0,
0, 0 0.0374 0.0500 0.0424
0, 0.0374 0 0.0200 0.0436
0, 0.0500 0.0200 0 0.0346
0, 0.0424 0.0436 0.0346 0

Otraja varianta kvadratisko attalumu y° aprékinaanai, tapat ka pirmaja varianta, tiek

n
aprékinatas atribiitu vértibu summas datu tabulas rindas un kolonnas: a; =zaij , 1=1...,m,

m

a’; = zaii , j=1..,n. Pamatojoties uz aprékinatajam a vértibam, tiek veidoti atribiitu vértibu

i=1

profili.
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Atskiriba starp variantiem slépjas svara matricas W veidosanas principa. Otraja varianta tiek
n

m

aprékinata visu atribiitu veértibu summa tabula: a; = Zzaij . P&c tam atribitu smaguma centru
i=1 j=1

vertibas aprékina ka attiecibu:

*

a
J -
C;=—, J=L..n. (P2.5.4)
aij
Diagonalas svara matricas W komponentu vértibas tiek aprékinatas ka:
1
W, =— (P2.5.5)
¢
Tadgjadi svara matrica ir sada veida:
l...O...O...O 0
Cl
W= 0...0...1...0...0
g
0....0...0....0...i
L cn
Kvadratisko attalumu y> noteik3anai tiek izmantots vienadojums:
n 2 .
7:(0-0)=>w(p;—p;) . i,I=L.m, Ik, (P2.5.6)
j=1

kur p;, p; —atribitu a;,

a, vertibu profili;

w, tiek aprékinats, izmantojot vienadojumu (P2.5.5).

P2.5.2. piemérs. Nemot P2.5.1. pieméra sakotngjos datus, ir jaaprekina kvadratisko un
standarta attadlumu y., y, vértibas starp objektiem (atriblitu vértibu vektoriem), izmantojot otro

variantu atributu svara matricas formé$anai.
Risinajums. P2.5.4. tabulas kreisaja pusg€ ir sakotng&jie dati, bet labaja — atribiitu vertibu profili.

P2.5.4. tabula
Sakotnéjie dati un provizorisko aprékinu rezultati P2.5.2. piemeéram

Sakotngjas atribiitu vertibas Atribttu vértibu profili
1 d;p a3 ay a Pis Pi2 Pis Pis
0, 7 3 2 10 22 0.318 0.136 0.091 0.455
0, 9 2 5 6 22 0.409 0.091 0.228 0.273
0, 12 5 8 8 33 0.364 0.152 0.242 0.242
0, 5 4 6 9 24 0.208 0.167 0.250 0.375
a 33 14 21 33 101
i
C; 0.327 0.138 0.208 0.327
3.058 7.246 4.808 3.058
W, =
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Skaitlis a; =101 rindas a; un kolonnas a; krustpunkta ir visu tabulas atribitu vertibu summa.
Vertibas ¢;, j=1,...,4 aprekina, dalot atbilstoSo vertibu a’; ar vertibu a; =101. Vertibas w; ir
vertibu C; apgrieztas vertibas.

Veic aprékinus, izmantojot vienadojumu (P2.5.6). Nav nepieciesams veikt aprékinus pilna

mera, var izmantot aprékinu rezultatus no P2.5.1. piemera.
P (0,—0,)=3.058+0.00828 +7.246 x0.00202 + 4.8080.01877 +3.058+ 0.03312 =

=0.02532+0.01464 +0.09025+0.10128 ~ 0.2315;
x7 (0, —0,)=3.058+0.00212 + 7.246 + 0.00026 + 4.808 * 0.02280 + 3.058 + 0.04537 =

=0.00648+0.00188+0.10962 +0.13874 ~ 0.2567 .
Pargjie aprekini tiek veikti [1dzigi. Aprékinu rezultati ir paraditi P2.5.5. tabula.
Lai aprékinatu standarta attalumus jy,saskana ar otro variantu, vienadojums (P2.5.6) ir

japarvers sada forma:

;(Z(Oi—o|)=\/znle(pij—p,j)2 e I=1.,m, i=l. (P2.5.7)
j=1

Nav nepiecieSsamibas veikt aprékinus, izmantojot vienadojumu (P2.5.7). Lai iegutu standarta
attalumus y, $aja pieméra, pietiek nemt kvadratsaknes no P2.5.5. tabula uzraditajam y> (0i —Ol)

vertibam. Galigie rezultati ir paraditi P2.5.6. tabula.

P2.5.5. tabula
Kvadratisko attalumu ;(22 aprekinu rezultati P2.5.2. piemeéram
0, 0, 0, 0,
0, 0 0.2315 0.2567 0.1877
0, 0.2315 0 0.0371 0.1995
0, 0.2567 0.0371 0 0.1167
0, 0.1877 0.1995 0.1167 0
P2.5.6. tabula
Standarta attalumu y, aprékinu rezultati P2.5.2. pieméram
0, 0, 0, 0,
0, 0 0.4811 0.5067 0.4532
0, 0.4811 0 0.1926 0.4466
0, 0.5067 0.1926 0 0.3416
0, 0.4332 0.4466 0.3416 0

Kur§ no diviem iepriek§ paraditajiem variantiem ir labaks? Atbilde uz $o jautagjumu ir
neparprotama: abi varianti ir lidzvertigi. Aprékinu apjoms abos variantos ir vienads. Otra varianta
neliela priekSrociba ir ta, ka iegiitajiem attaluma aprékiniem ir ievérojami lielakas absoliitas vertibas,
tapec aprekinu rezultatu noapaloSana mazak ietekme §is apléses.

Nosledzot So sadalu, jaatzime, ka vertibas C; tiek sadalitas saskana ar 7 likumu, tapéc arf ir

tads attaluma aprékinu nosaukums.
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P2.6. Mahalanobisa distance

Iepriekseja sadala tika apskatitas divas Eiklida attaluma versijas, kuras tika izmantoti atribiitu
svari. So svaru vértibas tika aprékinatas Tpa§a veida, pamatojoties uz atribatu vértibu kombinacijam.

Saja sadala ir apskatits cits paplasinata Eiklida attaluma variants. So versiju ierosinaja indiesu
zinatnieks P.Mahalanobis sava darba [Mahalanobis P.S., 1936]. Autors pétija lidzibas un atskiribas
starp dazadam iedzivotaju grupam Indija un nonaca pie secindjuma, lai aprékinatu attalumus starp
attiecigajam grupam daudzdimensiju datos, ir janem véra atribiitu vertibu izkliedes pakape (variacija)
katra no grupam un kovariacija starp atseviskiem atribiitu vértibu vektoriem katram grupu parim. Saja
sadala tiks noteikts Mahalanobisa attalums, pamatojoties tikai uz atribtitu vertibu izmainam.

Lai iepazistinatu ar Mahalanobisa attaluma definicijas visparéjo ideju, der apskatit pieméru.

Pienem, ka ir divdimensiju mainigais Z = (X, Y). Pamatojoties uz sakotngjo statistisko materialu,
tiek noteikta $§T mainiga licluma vértibu sadalijuma funkcija f (X, Y) . P2.6.1. attela paradita Sadas
nosacitas sadalfjuma funkcijas projekcijas mainigo sakotn&jo vertibu telpa X un Y . Koordinatu
sakuma punkts ir (mx,mY), kur my, m, ir mainigo X un Y vidgjas vertibas.

Katra ovala Iinija Saja att€la apzZimé divdimensiju sadalijuma blivuma funkcijas vértibu kopu
f(XY).

P2.6.2. attela paraditas tas paSas projekcijas, bet koordinatu sistéma, kuras sastavdalas ir
standartnovirzes o, o, .

Apskatot divus punktus X, Y, , kas paraditi P2.6.1. attéla, acimredzams, ka koordinatu sistéma
X, y punkts Y, ir tuvak koordinatu centram neka punkts X, . Parnesot Sos punktus uz koordinatu
sisttmu oy, o, P2.6.2.att€la, punktam X ir koordinates (oy,0), punktam Yy, — koordinates
(0,20y).

Ja par attalumu mérisanas mérvienibam nem vértibas o, o, redzams, ka punkts X, ir tuvak
koordinatu sakumam neka punkts Y, . No ta izriet, ka standarta novirzes ¢ (un attiecigi variacijas

o) var kalpot ka specifiski attaluma meéri, kuru pamata ir gadijuma lielumu vértibu izkliedes pakape
attieciba pret noteiktiem centralajiem punktiem. ST ideja arT ir Mahalanobisa attaluma definicijas
pamata.

4y

Y1

P N

P2.6.1. attels. Divdimensiju sadalijuma blivuma funkcijas f (X,Y) projekciju grafiskais
attelojums veértibu X unY telpa
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P2.6.2. attels. Funkciju f (X,Y) projekciju grafiskais attelojums koordinatu sistema o, , o

Katra atribiita vértibas var korekti interpretét ka gadijuma mainigo realizaciju objektu kopa.
Izmantojot atribiitu vertibu variacijas attieciba pret to vidéjam vertibam ka atriblitu svaru, var
formul@t $adu visparigu vienadojumu kvadratiskajam attalumam starp objektiem:

2 T

d*(0,—0,)=(a;—a;) W(a;-a,), (P2.6.1)
kur a;, a; — atribiitu vertibu vektori objektiem 0;, 0, (S0 vektoru vertibas paraditas sakotn&jo
datu tabulas rindas 0, ,0;;
T — matricas transpongS$anas simbols;

W —svara diagonala matrica, kuras elementi ir atbilstoso atriblitu variaciju apgrieztas veértibas.
Datu tabulai, kas sastav no n kolonnam, matricas W forma ir:

%....O....O....O....O
Sl

W=|0..0. 20,0 |

Sj
0.:.0.0.0.00r
Sn
Praktisku aprékinu veikSanai visparigo vienadojumu (P2.6.1 ) var uzradit forma:
51 2 .
dz(oi—o,)zs—z(aij—a,j) Cil=1..m, i=l, (P2.6.2)

i=L Sj

kur SJ? — atribiita | vertibu variacijas noveértgjums;

a;, &; — ] vertibas objektiem 0;,0,.

(Janem veéra, ka vienadojums (P2.6.2) tiek izmantots, lai aprékinatu kvadratiskos Mahalanobisa
attalumus, nenemot vera kovariacijas starp atsevisku atribtitu vértibam).

P2.6.1. piemérs ilustre Mahalanobisa attalumu starp objektiem aprékinu. Par pamatu nem
sakotngjos datus no 4.2.1. tabulas. Sie dati ir reproducéti P2.6.1. tabula. NepiecieSams aprekinat

kvadratiskos Mahalanobisa attalumus starp visiem objektiem, izmantojot vienadojumu (P2.6.2).
Risindjums. Apréekina atribiitu videjas vertibas P2.6.1. tabulas kolonnas p&c vienadojuma:
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m; = '214 , j=1...,4
P2.6.1. tabula
Sakotnéjie dati P2.6.1. pieméram
a'il a'i2 ai3 ai4
0, 7 3 2 10
0, 9 2 5 6
0, 12 5 8 8
0, 5 4 6 9
_ (941245 33 _g .. m, _3+2+5+4 14 ..
4 4 4 4
- 2+5+8+6 :2_1:525; m, :10+6+8+9 :§:8.25.
4 4 4 4
Variaciju vertibas tabulas kolonnas tiek aprékinatas, izmantojot vienadojumu:
4 2
) Z_ll(aii -m;)
Sj = f .

s? :%*((7—8.25)2 +(9-8.25)" +(12-8.25)

= %(1.5625 +0.5625+14.0625+10.5650)

1

2

1

= 3 *26.2675=8.9167 ;

+(5-825)")=

s? = 5*((3—3.50)2 +(2-3.50) +(5-3.50)’ +(4—3.50)2) _

= %(0.2500 +2.2500+2.2500+0.2500) =

1
55

= % *(10.5625+0.0625+ 7.5625+0.5625)
1

s2 = 5*((10—8.25)2 +(6-8.25)° +(8-8.25)

1

1

3 *5.0000 =1.6667 ;

1

- é*((z_s.zs)z +(5-5.25)" +(8-5.25)" +(6-5.25)") =

=3 *18.750 = 6.2500;

2

1

Aprekina SJ? apgrieztas vertibas, j=1,2,3,4.

o1 o2 2oL _06000;
s, 8.9167 s, 1.6667
2ol _01600; - =-+=03429.
s 6.2500 s 29167

+(9-825)")=

=3 *(3.0625+5.0625+0.0625+0.5625) = 3 *8.7500 = 2.9167 .

Nepieciesamos aprékinus Veic, izmantojot vienadojumu (P2.6.2).
d?(0,-0,)=0.1121x(7-9)" +0.6000*(3—2)" +0.1600* (2~ 5)" +0.3429(10-6)’ =
=0.1121%4+0.6000+1+0.1600#9+0.3429+16 =
= 0.4484+0.6000 +1.4400 +5.4864 ~ 7.975;
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d?(0,~0,)=0.1121%(7~12)" +0.6000%(3-5)" +0.1600*(2-8)" +0.3429+(10-8)" =
=0.1121%25+0.6000* 4+0.1600+ 36+ 0.3429+ 4 =

= 2.8025+2.4000+5.7600+1.3716 ~12.234;

d?(0,—0,)=0.1121%(7~5)" +0.6000*(3—4)" +0.1600 (2 —6)" +0.3429% (10~ 9)" =
=0.1121%4+0.6000%1+0.1600+16+0.3429 1=

=0.4484 +0.6000 +2.5600+0.3429 ~ 3.951;

d?(0, —0,)=0.1121%(9-12)" +0.6000*(2~5)" +0.1600 % (5—8)° +0.3429 % (6 —8)’ =
=0.1121%9+0.6000%9+0.1600+9+0.3429 # 4 =

=1.0089+5.400+1.4400+1.3716 ~ 9.220;

d?(0,-0,)=0.1121%(9-5)" +0.6000(2—4)" +0.1600* (5—6)" +0.3429(6-9)" =
=0.1121%16+0.6000 %4 +0.1600#1+0.3429 %9 =

=1.7936+2.400+0.160 +3.0861 ~ 7.440 ;

d?(0,~0,)=0.1121%(12-5)" +0.6000*(5-4)° +0.1600 (8 —6)° +0.3429%(8-9)’ =
=0.1121%49+0.6000#1+0.1600+4 +0.3429 %1 =

=5.4929+0.6000+0.6400+0.3429 ~ 7.076.

legiitie rezultati ir apkopoti P2.6.2. tabula.
Lai aprekinatu standarta Mahalanobisa attalumu, vienadojums (P2.6.2) ir japarvers forma:

51 2 .
d(o,-0,)= \/ZS—Z(aﬁ —a,j) o il=1.m, i=l. (P2.6.3)
j=1 3]
P2.6.2. tabula
Kvadratisko Mahalanobisa attalumu aprékinu rezultati P2.6.1. pieméram
0, 0, 0, 0,
0, 0 7.975 12.334 3.951
0, 7.975 0 9.220 7.440
0, 12.334 9.220 0 7.076
0, 3.951 7.440 7.076 0

P2.6.2. piemérs. lzmantojot P2.6.1. pieméra iegitos rezultatus, ir jaaprékina standarta
Mahalanobisa attalumi starp visiem objektu pariem.

Risindjums. Saja pieméra nav javeic pilni aprékini. No vienadojuma (P2.6.3) analizes izriet, ka,
lai aprékinatu standarta Mahalanobisa attalumu starp objektu pariem, pietiek aprékinat kvadratsaknes
vertibu no atbilstosas kvadratiskas Mahalanobisa attaluma vértibas P2.6.2. tabula. Aprékinu rezultati
ir paraditi P2.6.3. tabula.

P2.6.3. tabula
Standarta Mahalanobisa attalumu aprékinu rezultati P2.6.2. pieméram
0, 0, 0, 0,
0, 0 2.824 3.512 1.988
0, 2.824 0 3.036 2.728
0, 3.512 3.036 0 2.660
0, 1.988 2.728 2.660 0
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P3. NORMALA SADALIJUMA LIKUMA PARBAUDE

6. nodala tika apskatitas datu transformacijas. Viens no $adu transformaciju mérkiem ir
parveidot uz labo vai kreiso pusi verstus sadalijumus normalos vai gandriz normalos sadalijumos.

Pirms atribiitu vértibu transformacijas ir japarliecinas, ka §Ts vertibas tiek sadalitas. Seit ir divas
iespgjas: (1) attiecigais sadalijums ir normals vai tuvu normalam un nav nepiecieSama atribtitu vertibu
transformacija; (2) attiecigais sadalijums nav normals un ir nepiecieSama ta transformacija.

Var atzimét, ka daudzas cilvéku populacijas raksturojosas ipasSibas p&c savas bitibas ir sadalitas
péc normala sadalijuma likuma (svars, augums, vecums, 1Q koeficients).

Seit rodas vél viens jautajums. Pienem, ka regiona iedzivotaju vida $o atribiitu vértibas patie$am
ir sadalitas saskana ar normalo likumu. Bet sociologiskajos un citos pétijumos tiek izmantoti
attiecigas populacijas izlases dati. Sados gadijumos attiecigo atribiitu sadalfjuma likumi var lielaka
vai mazaka méra atSkirties no normala sadalijuma. Turklat sadalijuma parametri dazadiem paraugiem
var atkirties. ST probléma ir saistita ar izlases datu reprezentativitati un ir jaatrisina pétijuma
organizés$anas procesa.

Saja pielikuma ir sniegtas dazadas pieejas normala sadalfjuma parbaudei un dazadas apléses,
kas raksturo konkréta sadalfjumu novirzes pakapi no normala sadalijuma prasibam. Ertibas labad
turpmak biezi tiks lietots termins normalitate, kas ari raksturo sadalifjuma atbilstibu normalajam
sadaltjuma likumam.

P3.1. Vienkarsakas metodes sadalijjumu parbaudei uz normalitati

VienkarSakais veids, ka novertét sadalijuma iesp&jamo normalitati, ir grafiski att€lot atribiitu
vertibu kopu histogrammas veida. Viens $ads nosacits att€lojums ir paradits P3.1.1. attela.

Sadalijuma histogramma tiek veidota $adi: atributu a; vertibu diapazons ir sadalits noteikta
intervalu skaita. Sie intervali ir paraditi attéla uz horizontalas ass. Talak tiek uzskaitits atribiitu vértibu

skaits, kas ietilpst katra intervala. Sis skaitlis tiek uzdots ka kolonas augstums, kas attélots katra
intervala.
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P3.1.1. attels. Atributu a; vertibu nosacita sadalijuma histogramma

Kadus secingjumus var izdarit no histogrammas analizes P3.1.1. atte€la? Pirmkart, atribtu g,

vertibas ir simetriski sadalitas abas pus€s no centralas vertibas. Otrkart, taisnajam Iinijam, kas
atspogulo vispargjas tendences atribiitu vertibu izmainas to vidgjo vertibu zonas, ir aptuveni 45°
slipums attieciba pret horizontalo asi. Sis abas pazimes norada uz to, ka atribiitu vertibas a; var tikt

sadalitas péc normala sadalijuma likuma.
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P3.1.2. un P3.1.3. attela paraditas atribiitu a, , @, vértibu sadalfjuma histogrammas.
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P3.1.2. attéls. Atribuitu a, vertibu nosacita sadalijuma histogramma
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P3.1.3. attéls. Atribuitu a, veértibu nosacita sadalijjuma histogramma

P3.1.2. attela redzams, ka atribiitu @, vertibu sadalfjums nav simetrisks. Datu punktu skaits
sadalfjuma labaja pusé ievérojami parsniedz datu punktu skaitu ta kreisaja pusé. Liniju slipumi, kas
raksturo vispargjas atribiitu vertibu izmainu tendences, ir loti atSkirigi. Linijas slipums sadalijuma
kreisaja pusé ir ievérojami lielaks par 45°, bet Iinijas slipums sadalfjuma labaja pusé ir ievérojami
mazaks par 45°.

P3.1.3. attéla redzams, ka atribiitu @, vertibu sadalijums arT nav simetrisks. Datu punktu skaits
sadalijuma kreisaja pusé ieve€rojami parsniedz datu punktu skaitu labaja pus€. Linijas slipums
sadalifjuma kreisaja pusg ir ievérojami mazaks par 45°, savukart linijas slipums sadalijuma labaja pusé
ir ievérojami lielaks par 45°.
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Histogramma P3.1.2. attéla parada, ka atribitu a, vertibu sadalfjums ir tipisks uz labo pusi
versts sadalfjums, histogramma P3.1.3. attéla parada, ka atribiitu @, vertibu sadalfjums ir tipisks uz

kreiso pusi veérsts sadalijums.
Atributu a; vertibu sadalfjums P3.1.1. attela var but normals tada nozime, ka tas potenciali var

biit normals, tacu ir javeic turpmaki novertejumi, lai apstiprinatu So faktu. Atribttu veértibu a, , q,
sadaltjumi P3.1.2., P3.1.3. attéla nevar biit normali un nav nepieciesams cits $1 fakta apstiprinajums.

Tadgjadi vienkarSako metozu mérki sadalijuma parbaudei uz normalitati ir §adi: (1) noteikt, ka
attiecigais sadalfjums var bit normals un turpinat to parbaudit; (2) parliecinaties, ka attiecigais
sadalijums nav normals un izstradat stratégiju ta transformacijai.

P3.2. Sadalijjuma normalitates parbaude, pamatojoties uz sadalijjuma
parametriem

Piepem, ka visiem objektiem var noradit sakotngjo atribttu a; vertibu kopu. Tad vienmer var
aprékinat ta vertibu sadalijjuma parametrus:
e sadalijuma izvietojuma parametrs — sagaidama vértiba:
n
a=>ap, (P3.2.1)

i=1

kur n —intervalu skaits, kas veidojas atriblitu a; vertibu izmainu diapazona;

q; — atribiita a vidgja vertiba i intervala i =1,...,n;

p, — varbiitiba, ka atribita a, vertiba nonaks i intervala;

p=—, (P3.2.2)
n

kur n; — atriblitu a; vertibu skaits i intervala;
N —kopgjais atribiitu @, vertibu skaits;
* Sadalijuma skalas parametrs — atribiitu a; vertibu standartnovirze no sagaidamas vertibas:

S; :\/Zn:(aii -4, )2 Pi - (P3.2.3)

i=1

P3.2.1. piemers. P3.2.1. tabula ir paradita sakotngja atributu a; vertibu kopa un dati par to
vertibu sadalijumu. Ir nepiecieSams novertét $1 sadalijuma izvietojuma parametrus un novertét
iespgju, ka sadalijums var bt normals. Tabulas pirmaja rinda ir noraditi atribatu a; vertibu intervalu
numuri. Saja pieméra tiek pienemts, ka katra intervala garums ir vienads ar vienu atribiitu a ; vertibu
vienibu. Otraja tabulas rinda ir noraditas katra intervala robeZas.

Katra intervala tiek pienemts, ka visas atribitu a; vertibas, kas ietilpst Saja intervala, tiek
aizstatas ar atributa vid€jo vertibu Saja intervala. Tabulas treSaja rinda ir paraditas videjas atribitu a,
vertibas katra intervala.

Tabulas ceturtaja rinda ir paradits atribtitu vertibu skaits katra no intervaliem.

Ta ka $aja pieméra tiek runats par atribaitu vértibu sadalijumu pa intervaliem, ir nepiecieSamas
atributu vertibu a; varbutibas (bieZumi) katra intervala. Aprekina tabulas ceturtas rindas skaitlu

summu. Tas ir vienads ar 42. Lai aprékinatu interes€josas varbiitibas, katram intervalam ir jadala
tabulas 4. rindas atbilstoSaja $iina esoSais skaitlis ar 42. legttie varbiitibas aprékini ir paraditi pedgja
tabulas rinda.
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Sakotngjo atribatu a; vertibu kopa un vertibu sadalijums

P3.2.1. tabula

Intervala
numurs

2

3

4

5

6

7

8

9

10 11 12

13

Intervalu
robezas

0.5-
15

1.5-

25

2.5-

35

3.5-

4.5

4.5-

55

6.5

5.5-

6.5-

7.5

7.5-

8.5

8.5-

9.5

9.5- | 10.5- | 11.5-

105 | 115 | 125

12.5-
13.5

Vidgja
vertiba
intervala

2

3

4

5

6

7

8

9

10 11 12

13

Veértibu
skaits
intervala

Varbiitiba,
ka atribiita
veértiba
nonaks
intervala

0.024

0.024

0.048

0.071

0.095

0.143

0.190

0.143

0.095

0.071 0.048 0.024

0.024

Atribuitu vertibu a; sadalijjuma histogramma ir paradita P3.2.1. attela.

Aprekina sadalfjuma parametru vértibas:
a; =1%0.024+2+0.024+3+0.048+4*0.071+5%0.095+ 6+0.143+ 7+ 0.190 +

+8%0.143+9%0.095+10+0.071+11%0.048 +12+0.024 +13%0.024 =
=0.024+0.048+0.144+0.284+0.476+0.858+1.330+1.144 +
+0.855+0.710+0.528+0.288+0.312=6.926 ~ 7 .

Lai aprekinatu atributu a; vertibu standartnovirzi, vispirms aprekina §1 sadalijuma izkliedi
(variaciju), izmantojot vienadojumu:

D; = ;(au -a) .

D, =(1-7),*0.024+(2-7)" *0.024+(3-7)" #0.048+(4~7)" *0.071+(5-7) *0.095+
+(6-7)"*0.143+(7-7)" #0.190+(8~7)" #0.143+(9~7) *0.095+ (10~ 7)" #0.071+

(P3.2.4)

+(11-7)° %0.048+(12-7)" #0.024+(13-7)" x0.024 =

=0.864+0.600+0.768+0.639+0.380+0.143+0+0.143+0.380+
+0.639+0.768+0.600+0.864 =6.788.

s, =/D; =/6.788 = 2.60.
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P3.2.1. attéls. Atribuitu a; vertibu sadalijuma histogramma datiem no P3.2.1. tabulas

Kada veida, pamatojoties uz sadalfjuma parametriem, var izdarit secindjumus par sadalfjuma
normalitati?

Jebkura simetriska sadalfjuma raksturiga iezime ir ta, ka ta sagaidama veértiba, moda un mediana
sakrt. Sagaidama vertiba tika aprekinata ieprieks: a; =7.

Aprekina 81 sadalljuma medianu. Lai to izdaritu, visas atribitu @, vertibas sakarto nedilstosa
seciba:

1,2,3,3,3,44,4,55,556,6,6,6,6,6,7,7,7,7,7,7,7, 7,

8,8,8,8,88,9090909,10,10, 10, 11, 11, 12, 13

Kopuma mums ir 42 atributu a; vertibas. Ta ka tas ir parskaitlis, sadalijjuma medianu aprekina
ka vidgjo vértibu no skaitliem 21. un 22. pozicija ieprieks noraditaja vértibu seciba. Sajas pozicijas ir
atribiitu a; vertibas, kas vienadas ar 7. Tapec:

1+7
med(aj)=7=7.
Moda ir atriblita a; vertiba, kurai datu punktu skaits pa kreisi no $is vértibas ir vienads ar datu

punktu skaitu pa labi no §is vertibas. Acimredzot $aja pieméra mod (a i ) =7.

Ta ka dazado sadalfjuma parametru vertibas sakrit, var pamatoti secinat, ka atributu a; vertibu
sadalfjums ir simetrisks sadalijums. Tas nozimg, ka §is sadalijums var bt (bet ne vienmer ir) normals
sadalfjums.

Ja novertgjamais sadalfjums patie$am ir normals sadalijums, ir jaieveéro $adas prasibas:

e 68 % atriblitu veértibu atrodas standarta novirzes robezas no sagaidamas vertibas;
e 95 % atriblitu veértibu atrodas divu standartnovirzu robezas no sagaidamas vertibas;
e 99,7 % atribiitu vértibu atrodas tris standartnovirzu robezas no sagaidamas vertibas.

Saja pieméra a ; =7, 5;=2.60. Tas nozim&, ka intervala +s; no sagaidamas vertibas ir
intervali 5, 6, 7, 8, 9. éajé intervalair4 + 6 + 8 + 6 + 4 = 28 atribiitu a vertibas jeb 67 % no visam
ta vertibam.

Intervala £2s; ir 38 atributu a; vertibas jeb 91 % no visam ta vertibam. Intervals £3s; satur
100 % atributu a; vertibu.
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Pamatojoties uz Siem rezultatiem, var apgalvot, ka atribitu a; vertibu sadaljjums no
P3.2.1. tabulas tuvinati ir normals sadalijums.
P3.2.2. piemérs. P3.2.2. tabula ir paraditas dazadas sakotng&jas atribtita a, veértibas un citi dati

par § atribiita vértibu sadalfjumu. Sis tabulas datu interpretacija ir lidziga P3.2.1. tabulas datu
interpretacijai.

P3.2.2. tabula
Sakotnéja atributa a, vertibu kopa un vértibu sadalijums

Intervala 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
numurs
Intervalu 0.5- 1.5- 2.5- 3.5- 45- 5.5- 6.5- 7.5- 8.5- 9.5- 10.5-11.5
robezas 15 2.5 3.5 45 55 6.5 7.5 8.5 9.5 10.5
Vidgja 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
veértiba
intervala
Veértibu 1 3 6 5 4 3 3 2 2 1 1
skaits
intervala
Varbiitiba, | 0032 | 0098 | 0194 [ 0161 | 0128 | 0098 | 0098 | 0064 | 0064 | 032 0.032
ka atributa
vértiba
nonaks
intervala

Atributu a, vertibu sadalfjuma histogramma ir paradita P3.2.2. attgla.

| | | | | | | | | | a’
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 K

P3.2.2. attels. Atribiitu a, vertibu sadalijuma histogramma datiem no P3.2.2. tabulas

Aprekina atribiitu a, vertibu sadalijuma parametrus.
a, =1%0.032+2+0.098+3%0.194+4+%0.161+5%0.128 + 6+0.098 +

+7%0.098+8*0.064 +9+0.064+10+*0.032+11+0.032 =
=0.032+0.196 +0.582 +0.644 +0.640 +0.588 + 0.686 + 0.512 +
+0.576+0.320+0.352 =5.127 = 5.
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D, =(1-5)" #0.032+(2-5)" #0.098+(3-5)" #0.194+(4~5)" #0.161+(5-5)*0.129+
+(6-5)" %0.098+(7 —5)" %0.098+ (8—5)" *0.064 +(9—5) x0.064 +

+(10-5)°%0.032 +(11-5)" #0.032 = 0.512+0.576+0.776 +0.111+ 0+
+0.098+0.392+0.576+0.800+1.152=5.349 .

S, =+5.349 =2.31.
Nosaka sadalijuma medianu. Atriblitu a, vertibas Sakarto nedilstosa seciba:

12,2,2,3,3,3,3,3,3,4,4,4,4,45,5,55,6,6,6,7,7,7,8,8,9,9,10,11.
Ta ka ir 31 atribiitu vertiba, mediana bus vertiba, kas atrodas virknes 16. pozicija:

med (8, )=5.

Saja piemera mod(ak)z 4. Ta ka visi parametru aprékini nav vienadi, atriblitu a, veértibu
sadaltjums nav simetrisks un nevar biit normals sadalfjums. )

Intervala +s ; no sagaidamas vertibas atrodas intervali 3, 4, 5, 6, 7. Saja intervala atrodas 21
atriblita @, vertiba jeb 67 % no visam ta vertibam.

Intervala £2s; ir 29 atributu a; vertibas jeb 93 % no visam ta vertibam.

Intervals +3s; satur 100 % atributu a; vertibu.

Sie rezultati arf norada, ka atribatu a, vértibu sadalfjums nav normals sadalfjums.

P3.2.3. piemeérs. P3.2.3. tabula ir noraditas atribiita a, sakotn&jas vertibas un citi dati par §1

atribtta vertibu sadalijumu. Aprékina §T atribiita parametru vértibas.

P3.2.3. tabula

Sakotnéja atribiita a, veértibu kopa un vertibu sadalijjums
7 8 9 10 11

Intervala 1 2 3 4 5 6

numurs
Intervalu 0.5- 1.5- 2.5- 3.5- 4.5- 5.5- 6.5- 7.5- 8.5- 9.5- 10.5-11.5

robezas 15 2.5 35 45 55 6.5 7.5 8.5 9.5 10.5
Vidgja 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

veértiba
intervala

Veértibu 1 1 2 2 3 3 9 3 1
skaits
intervala
Varbifiba, | 0032 | 0032 | 0.064
ka atribuita
vertiba
nonaks
intervala

0.064 0.097 0.097 0.129 0.161 0.194 0.098 0.032

Atributu a, vertibu sadalfjuma histogramma ir paradita P3.2.3. attéla.
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| | | | | | | | | | a’
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 '

P3.2.3. attels. Atribiitu a, vértibu sadalijuma histogramma datiem no P3.2.3. tabulas

Aprekina atribiitu @, vertibu sadalijuma parametrus.
a, =1%0.032+2%0.032+3+0.064 +4+0.064 +5+0.097 + 6+ 0.097 +

+7%0.129+8+%0.161+9+0.194+10+0.098+11%0.032 =
=0.032+0.064+0.192+0.256 +0.485+0.582 + 0.903+0.1.288 +
+1.746+0.980+0.352=6.880~ 7 .

D, =(1-7)"#0.032+(2-7)" %0.032+(3—7)" %0.064+ (4 —7)" %0.064 + (5-7)*0.097 +
+(6-7)"*0.097 +(7-7)" %0.129 +(8~7)" %0.161+(9—7)" *0.194 +
+(10-7)"%0.098 + (11— 7)” %0.032 =1.152 +0.800 +1.024 + 0.570 +-0.388 +
+0.097 +0+0.161+0.776+0.882+0.512 = 6.368
5, =/6.368 = 2.52.
med (a,)=7.
mod(a,)=8.
No ta izriet, ka atribiitu a, vertibu sadalijums nevar biit normals sadalijums.

67 % atribiitu vertibu ietilpst vienas standartnovirzes intervala. 93 % atribttu vertibu — divu
standartnovirzu intervala. 100 % atribiitu vertibu ietilpst tris standarta novirzu intervala. Tas art
norada, ka atribiitu @, veértibu sadalijums nav normals sadalijums.

P3.3. Sadalijuma normalitates parbaude, pamatojoties uz augstakas kartas
parametriem

Atribltu a; vertibu sadalijuma asimetrijas raditaju (skewness) S aprekina pec vienadojuma:
n _\3
nzll (a-3;)
Sla, )=—+ ,
( ’) s;(n-1)(n-2)

kur a; — atriblita a; vertiba i intervala;

(P3.3.1)
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a; —atributa a; sagaidama vertiba;
s; —atributu a; vertibu standarta novirze no sagaidamas vertibas;
N —kopgjais atribuitu a; vertibu skaits.

Stingri simetriskam sadalijumam S vértiba bis vienada ar nulli. Uz kreiso pusi vérstam
sadalfjumam S vertiba ir mazaka par nulli, uz labo pusi verstam sadaljjumam S vértiba ir lielaka
par nulli.

Simetrijas prasiba ir nepiecieSama, bet nav pietickama, lai sadalijumu novértétu ka normalu.
Otrs faktors, no kura ir atkarigi sadalijuma parbaudes rezultati attieciba uz normalitati, ir ta forma.
Normalajam sadalfjumam ir Ipasa zvanveida forma (Gausa sadalijums). Bet ir iesp&jami simetriski
sadaltjumi, kuriem ir “plakanaka” vai “asaka” forma neka parastajam sadalijumam.

Lai noveérteétu sadalijjuma formas atbilstibu normalitates prasibam, tiek izmantots 1pass

parametrs — ekscesa raditajs (kurtosis). Ekscesa veértiba tiek aprékinata, izmantojot vienadojumu:
> (a; -7, )4 /n
K(a;)=2—; -3, (P3.3.2)

S

kur a; — atributu a j vértibas i objektam;

a; —atribtu a; sagaidama vertiba;

s; —atributu a; vertibu standarta novirze no sagaidamas vertibas;

N —kopgjais atribuitu a; vertibu skaits.

Ja sadalijums ir “plakanaks” par parasto sadalijumu, ekscesa vértiba ir mazaka par nulli. Stingri

normalam sadalfjumam ekscesa vertiba ir nulle. Ja sadalfjums ir “asaks” par parasto sadalfjumu,
ekscesa vertiba ir lielaka par nulli.

llustrativi pieméri asimetrijas pakapes noveértésanai, pamatojoties uz parametru S .
P3.3.1. piemers. Péc P3.2.1.tabulas datiem nepiecieSams novertet atributu a; vertibu

sadalfjuma asimetrijas un ekscesa raditajus.

Izmantojot SPSS programmatiiras pakotni, asimetrijas un ekscesa aprékinasanas procediiras
tiek veiktas $adi: pec SPSS palaiSanas secigi ir jaizv€las opcijas “Analyze”, “Descriptive Statistics”
un “Explore”.

Analyze DirectMarketing Graphs Utilities Add-ons W
Reports P ﬁ T&j’:] %
Descriptive Statistics F Frequencies...
Ll . @ Descriptives...

A Explore...

@ Crosstabs...

Compare Means b

General Linear Model P

Loga, kas paradas, jaievada sakotngjie dati (atribiits vai atribiitu vertibas, bet ne bieZzuma dati).
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(Tehnisku iemeslu de] visas atribatu a; vertibas nav paraditas).

P&c noklikskinasanas uz pogas “OK” paradas logs.

@ Explore >
Dependent List: E'li.cs
Aj
& A [ Pos. |
s
Factor List:
B Bootstrap...

Label Cases by
|

Display
{@ Both © Statistics © Plots

( ox ] rase [ Reset [ cancel Help

Kreisaja paneli redzami test&jamo atriblitu nosaukumi (3aja gadijuma — A;, A, A). Jaizvélas

interesgjosais atribits A; un ar bultinas palidzibu tas japarsita uz labo paneli.
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Dependent List:

on —

Factor List:

Label Cases by

Display
@ Both © Statistics © Plots

[ OK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]

P&c pogas “OK” noklikSkinaSanas tiek iegiiti $adi rezultati:

Descriptives

IIII >

Statistics...
Plots...
Options...
Bootstrap...

Statistic Std. Error
Mean 7,00 ,406
i LowerBound 6,18
95% ConfidencelntervalforMean
UpperBound 7,82
5% TrimmedMean 7,00
Median 7,00
Variance 6,927
Std. Deviation 2,632
Minimum 1
Maximum 13
Range 12
InterquartileRange 4
Skewness ,000 ,365
Kurtosis -,001 717

Tabulas apaksgjas divas rindas ir noraditas asimetrijas un ekscesa vértibas: S (aj ) =0.000,

K =-0.001. Tas norada uz to, ka atribtitu a; vertibas ir sadalitas p&c normala sadalijuma likuma.

P3.3.2. piemérs. Atribiitu a, vertibu sadalijuma asimetrijas vertibu nepiecieSams novertet
datiem no P3.2.2. tabulas. No sis tabulas S(a,)=0.581, K(a,)=—

sadalijums ir uz labo pusi veérsts sadalijums.
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Izmantojot SPSS programmatiiras pakotni, iegtist $adus rezultatus:

Descriptives

Statistic | Std. Error
Mean 5,13 461
95% LowerBound 4,19
ConfidencelntervalforMean UpperBound 6,07
5% TrimmedMean 5,03
Median 5,00
Variance 6,583
Std. Deviation 2,566
Minimum 1
Maximum 11
Range 10
InterquartileRange 4
Skewness ,581 421
Kurtosis - 427 ,821

P3.3.3. piemérs. Atributu a, vertibu sadalijuma asimetrijas vertibu nepiecieSams novertet

datiem no P3.2.3. tabulas.
Izmantojot SPSS programmatiiras pakotni, iegiist $adus rezultatus:

Descriptives

Statistic | Std. Error
Mean 6,87 461
95% LowerBound 5,93
ConfidencelntervalforMean UpperBound 7.81
5% TrimmedMean 6,97
Median 7,00
Variance 6,583
Std. Deviation 2,566
Minimum 1
Maximum 11
Range 10
InterquartileRange 4
Skewness -,581 421
Kurtosis -,427 ,821

No &is tabulas S(a )=-0.581, K(a )=-0.427. Atribitu a, vértibu sadalijums ir uz kreiso

pusi versts sadalijums.

P3.4. Sadalijjuma normalitates neparametriska parbaude

P3.2., P3.3.sadala tika izmantoti parametriskie testi sadalijjumu normalitates parbaudei.
P3.2. sadala §im noliikam tika izmantoti pirmas kartas sadalfjumu parametri, P3.3. sadala — augstakas
kartas sadalijumu parametri.

Saja sadala ir paraditi divi pla§i izmantoti neparametriskie normalitates testi: Kolmogorova-
Smirnova tests (Kolmogorov-Smirnov test) un Sapiro-Vilksa tests (Shapiro-Wilk test).
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1. Kolmogorova-Smirnova tests
Ja ir noradits atribuitu a; vertibu sadaljjums, tad Sim sadalfjumam vienmér var izveidot

sadalfjuma funkeiju. P3.4.1. attela paradits atributu a; vertibu sadalfjuma funkcijas grafiks datiem

no P3.2.1. tabulas (P3.2.1. piemérs).
Grafiks tiek veidots $adi: uz horizontalas ass att€lotas atributu a; vertibas (Saja pieméra tas ir

vidgjas atributu vertibas katra intervala). Vertikala ass parada to atribiitu vertibu varbiitibas (biezumi),
kas ietilpst atbilstoSajos intervalos. Seit ir runa par varbiitibu uzkratajam veértibam.

A
P

0.90 |
0.80
0.70 h
0.60 |
0.50 —
0.40 |
0.30 |
0.20 |

0.10

\ \ \ \ \ i T I \ i \ \ \ >

P3.4.1. attels. Atribuitu a; vértibu sadalfjuma funkcijas grafiks datiem no P3.2.1. tabulas

Pirmajam intervalam grafika tiek att€lota ta varbiitibas vértiba p, = 0.024 . Si vértiba ir atziméta
ar punktu. Otrajam intervalam punkts parada uzkrato varbatibu p, + p, =0.024+0.024 = 0.048
vertibas 1. un 2. intervala. TreSais punkts parada uzkrato varbutibu vértibu p, + p, + p, =0.096.

Pargjie punkti tiek noteikti Iidziga veida. Acimredzams, ka pedgja intervala kumulativa
varbitibas veértiba ir 1. Tas nozimé, ka jebkura atribiita vertiba noteikti ietilpst tas vertibu diapazona
no 1 Iidz 13.

Kolmogorova-Smirnova testa ideja ir $ada: atribiitu a; vertibu diapazona tiek konstructa
“ideala” normala sadalfjuma funkcija. Sim normalajam sadalfjumam ir tada pati sagaidama vertiba
un standarta novirze ka parbaudamajam empiriskajam sadalijumam. “Ideala” sadalijuma funkcijas

vertibas tiek salidzinatas ar empiriskas sadalijuma funkcijas veértibam dotajos punktos. Péc tam testa
statistiku aprékina, izmantojot vienadojumu:

(Fo(%)—Fe(ai,- ))‘ i=1..n, (P3.4.1)

kur F, (aij) — “ideala” sadaltjuma funkcijas vertiba i punkta;

D =sup,

F, (aij ) — empiriska sadalfjuma funkcijas vertiba i punkta;

N — datu punktu skaits (musu gadijuma veértibu intervalu skaits).
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Citiem vardiem sakot, vertiba D ir maksimala atkiriba starp “idealo” un empirisko sadalijuma
funkciju vertibu kada i punkta.

Aprekinato vertibu D salidzina ar kritisko vértibu €. Ja D <c, nulles hipotéze tiek pienemta:
atributu a; vertibas tiek sadalitas saskana ar normalo sadalfjuma likumu. Ja D >, nulles hipoteze

tiek noraidita, kas nozime, ka atributu a; vertibas nav normali sadalitas.

Kritiskas vértibas C ir tabulétas dazadiem nozimiguma limeniem « . Sis kritiskas vértibas ir
noraditas P3.4.1. tabula.

P3.4.1. tabula
Kolmogorova-Smirnova normalitates testa kritiskas vértibas
n a=0.01 a=0.05 a=0.10 a=0.15 a=0.20
1 0.995 0.975 0.950 0.925 0.900
2 0.929 0.842 0.776 0.726 0.684
3 0.828 0.708 0.642 0.597 0.565
4 0.733 0.624 0.564 0.525 0.494
5 0.669 0.565 0.510 0.474 0.446
6 0.618 0.521 0.470 0.436 0.410
7 0.577 0.486 0.438 0.405 0.381
8 0.543 0.457 0.411 0.381 0.358
9 0.514 0.432 0.388 0.360 0.339
10 0.490 0.410 0.368 0.342 0.322
11 0.468 0.391 0.352 0.326 0.307
12 0.450 0.375 0.338 0.313 0.295
13 0.433 0.361 0.325 0.302 0.284
14 0.418 0.349 0.314 0.292 0.274
15 0.404 0.338 0.304 0.283 0.266
16 0.382 0.328 0.295 0.274 0.258
17 0.381 0.318 0.286 0.266 0.250
18 0.371 0.309 0.278 0.259 0.244
19 0.363 0.301 0.272 0.252 0.237
20 0.356 0.294 0.264 0.246 0.231
25 0.320 0.270 0.240 0.220 0.210
30 0.290 0.240 0.220 0.200 0.190
35 0.270 0.230 0.210 0.190 0.180
40 0.250 0.210 0.190 0.180 0.170
45 0.240 0.200 0.180 0.170 0.160
50 0.230 0.190 0.170 0.160 0.150
>50 1.63 1.36 1.22 1.14 1.07
Jn Jn Jn Jn Jn

Kolmogorova-Smirnova testa prieksrocibas ir:

1) neatkariba no esosas empiriskas funkcijas sadalijuma;
2) rezultatu precizitate;
3) izlases apjomam nav ierobezojumu.

Testa trikumi ir:
1) tas attiecas tikai uz nepartrauktiem sadalfjumiem;
2) tests ir jiitigaks pret vértibam empiriska sadalifjuma centra neka pret vértibam ta galos.
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2. Sapiro-Vilksa tests
Sis tests ir balstits uz empiriskas blivuma funkcijas f, (aij ) vertibu salidzinaSanu ar “idealas”

normala blivuma funkcijas vértibam f; (aij ) , kas konstrugtas noteikta atribuitu a; vertibu diapazona.

“Idealajam” sadalijumam ir tada pati sagaidama vertiba un standarta novirze ka empiriskajam
sadaltjumam.
Sapiro-Vilksa testa nulles hipoteze ir tada, ka atributa a; sakotngjas vertibas ir izlase no

populacijas, kura §1 atribiita vertibas ir normali sadalitas.
Parbaudes rezultata tiek aprékinata varbiittbas p vertiba. Kritiska vértiba ir p=0.5. Ja

aprekinata varbiitibas vértiba ir p <0.05, nulles hipotéze tiek noraidita. Ja p >0.05, tiek pienemta
nulles hipotéze, t. i., sakotngjas atributu a; vertibas nak no normalas populacijas.

NosacTjumu, ka atribiitu a; vertibas nak no normalas populacijas, var viegli apiet. Nelielas

izmainas aprékinu izteiksme&s lauj tieSi parbaudit sakotngjo sadalfjumu bez atsauces uz
pamatpopulaciju.

Ta ka abu testu praktiskai izpildei nepiecieSams liels skaits aprékinu, prakse Sie testi tiek veikti,
izmantojot piemeérotus skaitloSanas rikus, piemeram, statistikas pakotni SPSS. Lietojot P3.4. sadala
aprakstitas procediiras, programma kopa ar izvades statistiku, balstoties uz Kolmogorova-Smirnova
un Sapiro-Vilksa testu, rada arT normalitates sadalfjuma parbaudes rezultatus. Tomér §ie testi ir
paredz&ti sadalijumiem, kas satur lielu skaitu atbilstosu atribttu vértibu. Ja sadalijumam ir neliels
skaits atriblitu veértibu, testa rezultati bais loti neprecizi un neticami, tapéc nav jégas izmantot $os
testus ieprieks sniegtajiem ilustrativajiem piemeriem.
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