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Anotacija

Bakalaura darba tiek apliikota empiriskas ticamibas (EL) metode linearai regresijai ar mér-
ki konstruét empiriskas ticamibas apgabalu vienfaktora linearas regresijas koeficientiem. Kons-
truetie EL ticamibas apgabali tiek salidzinati ar parametriskas ticamibas apgabaliem. Darba tiek
ar1 veikta jaudas analize simulétiem datiem ar dazadi sadalitiem atlikumiem, kur EL metodes
sniegums tiek salidzinats ar t-testu linearai un robustai regresijai. Tiek secinats, ka empiriskas
ticamibas metode ir strada labi, tacu ta ir jutiga pret izlecgju ietekmi. Empiriskiem ticamibas
apgabaliem parsvara gadijumu nav elipses forma un viennozimigs novietojums attieciba pret

parametrisko ticamibas apgabalu.

Atslégas vardi: empiriska ticamibas funkcija, lineara regresija, robusta regresija, empiriskais

ticamibas apgabals, parametriskais ticamibas apgabals



Abstract

Bachelor’s Thesis outlines the empirical likelihood (EL) method for linear regression and
it is used to construct likelihood ratio confidence regions for regression parameters. EL confi-
dence regions are compared with parametric confidence regions. In thesis also statistical power
of EL method for linear regression with differently distributed errors has been analyzed and the
results have been compared with results of t-test for linear and robust regression. It was conclu-
ded that EL method works very well however method is sensitive to outliers. In most cases EL
confidence regions are not ellipsoid and have ambiguous position in relation to the parametric

confidence regions.

Keywords: empirical likelihood, linear regression, robust regression, empirical likelihood con-

fidence regions, parametric confidence regions
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Ievads

Viens no praksg visplasak lietotajiem statistikas rikiem, kas tiek izmantots, lai p&tttu viena
mainiga atkaribu no cita, ir lineara regresija, tacu lai varétu pielietot linearas regresijas modeli, ir
nepiecieSams, lai izpildas pieneémumi par atlikumu neatkaribu un normalitati. Biezi vien praksé
aplukotajiem datiem Sie pienémumi neizpildas, jo tiek apliikotas izlases ar parak mazu apjomu
vai datos ir izlecéji jeb noverojumi, kuri nepaklaujas kadai datu struktiirai.

Arvien vairak datu analizei tiek izmantoti neparametriskas statistikas riki. Viens no tiem
ir empiriskas ticamibas metode, kuru 20. gadsimta beigas izstradaja Owen [1], [2], [3]. Lidzigi
ka maksimalas ticamibas metodi, arT empirisko ticamibas metodi var pielietot parametru nover-
teSanai, hipotézu parbaudei, ticamibas intervalu un ticamibas apgabalu konstruésanai. Chen un
Keilegom [11] 2009. gada publicgja apkopojumu par empiriskas ticamibas metodes pielietoSanu
dazadu regresiju veidiem, tai skaita linearai regresijai.

Bakalaura darba galvenais mérkis ir konstruét empiriskas ticamibas metodes ticamibas
apgabalu vienfaktora linearas regresijas koeficientiem. Papildus tiek veikta jaudas analize, lai
secinatu, kadiem datiem empiriskas ticamibas metode strada vislabak, ka arT lai salidzinatu me-
todes sniegumu ar t-testu linearam un robustam regresijam.

Darba izstrades laika tika veikti $adi uzdevumi:

1. iepazities ar empiriskas ticamibas attiecibas testu;
iepazities ar robustas regresijas jédzienu;
veicot simulacijas, analize€t empiriskas ticamibas metodes efektivitati;

atrisinat nelinearu vienadojumu sist€ému programma R;

el

salidzinat parametriskas un empiriskas ticamibas apgabalus realas un simulétas datu prob-
1émas.

Darbs sastav no ievada, 6 nodalam, secindjumiem, izmantotas literatiiras saraksta un pieli-
kuma. 1.nodala apskatita teorija par linearu regresiju, 2. nodala izklastits par empirisko ticamibas
funkciju, 3. nodala definéta empiriska ticamibas funkcija linearai metodei, 4. nodala aprakstiti
M-novertéjumi, 5. nodala apskatita teorija par robustu regresiju, 6. nodala konstruéti ticami-
bas apgabali un apkopoti jaudas analizes rezultati. Visi aprékinu rezultati tika iegiiti, izmantojot

programmu R.



1. Lineara regresija

Linearai regresijai plasi tiek izmantoti divu veidu izlases modeli. Viena gadijuma skaid-
rojosais mainigais X; ir gadijuma lielums, otra gadijuma X; = z; ir fikséts. Praktiski biezi tiek
novéroti gadijuma lielumu pari (X, Y;), tacu tie tiek analizeti, it ka X; butu fiks&ti. Turpmak
tiks apliikots modelis, kad X; ir gadijuma lielums. Sis nodalas teorétiskais materials sagatavots,
balstoties uz materialu [4].

Pienemsim, ka mums ir n novérojumi (X;,Y;), X € R¥,Y € R. Daudzfaktoru linearas
regresijas modeli pienem, ka mainigais Y ir atkarigs no k neatkarigiem skaidrojoSajiem maini-
gajiem:

Y = Bo + 51 Xin + BoXio + ...+ B Xik + €4, t=1,...n. (1.1)

Tiek pienemts, ka ¢; ir neatkarigi un vienadi sadaliti, ; ~ N (0, o).
Lai pierakstitu linearas regresijas vienadojumu matricu forma, ieviesisim Cetras matricas:
« atkariga mainiga Y; novérojumu matricu Y ar dimensiju n x 1;
* skaidrojoso mainigo novérojumu matricu X ar dimensijun x (k + 1);
* parametru matricu J ar dimensiju (k 4 1) x 1;
* gadijuma kliidu matricu € ar dimensijun x 1.

Modelis matricu forma pierakstams $adi:

Y =XB+e¢,
kur
Yy L X Xug Bo €1
v — Y2 ¥ — 1 X.21 s Xog 8= b1 - €2
Y, 1 X1 - X Bk En
Lai novertétu j, tiek izmantota mazako kvadratu metode.
1. Definicija. [7] Par mazako kvadratu metodes novertéjumu parametram (3 saucB =( Bl, cee BH)T,

kas minimizeé atlikumu kvadratu summu

RSS = (Y = X3)'(Y — X3) = Zn: <Yi - ZXz‘jﬁj) :

i=1 7j=1



Ja XT X ir pilna ranga matrica, tad mazako kvadratu metodes novertgjums ir
Brs = (XTX)'XTy.

2. Definicija. HipotéZu parbaudei H, : 3; = B? statistika ir

B — B3
SE(B;)’

(1.2)

kura ir sadalita péc ¢, sadalijuma, ja H, ir speka.

3. Definicija. 100(1 — «) ticamibas apgabals visiem parametriem vektora 3 € R**! tiek iegiits

(k + 1)—dimensionala telpa no nevienadibas

(B—B)XTX(3—p)
(k+1)52

< Fp,nfkfl,lfom (13)

kur £, k—11-q It I ;1 sadalfjuma 1 — o kvantile.

1.1. Vienfaktora lineara regresija

Vienfaktora linearas regresijas gadijuma modela vienadojums ir forma
Y; = 0o+ b1 Xi + &, i=1....n (1.4)

un mazako kvadratu metodes novertéjums parametriem 3y un [y ir

> (Xi = X)(Y; - Y)

B = - = (1.5)
Ei=1(Xi - X )2
Bo=Y — i X. (1.6)
Var pieradit, ka parametru /3, un /3; standartkliidu novertejumi ir
SE(3) \/ A
E(py) = — —, (1.7)
Zz‘:1(Xi - X )2
—~ o2y " X2
SE(Bo) = iz (1.8)

nyi (X = X)*



kur nenovirzits o novert&jums ir

. " Y; — By — Bi1X;)? i &
5 = izl — ):anZ. (1.9)

1.2. Vienfaktora lineara regresija caur sakumpunktu

Pienemot, ka 3, = 0, iegilistam regresijas caur sakumpunktu vienadojumu (Regression

through the origin, RTO):

Y;:ﬁle—i—Ez, ’lzl,,n (110)

Ja By = 0, tad parametru novert&jumi atskiras:

A Z?:l XY

Brro = b1 = —Zn X2 (1.11)
=1 %
A2
~ . o
SE(BRTO) = n 3 (112)
D i X7
6_2 — Z?:l(}/l — ﬁlXi)z (1 13)
n—1 ' '

Ieverosim, ka $aja gadijuma brivibas pakapju skaits ir n — 1, nevis n — 2.



2. Empiriska ticamibas funkcija

Saja nodala defin€sim empiriskas ticamibas funkciju un empiriskas ticamibas metodi vis-

pariga forma.

4. Definicija. Ja X, ... X, ir neatkarigi un vienadi sadaliti, tad empiriska sadalijuma funkcija
tiek definéta ka
1 n
Fu(x) =~ 2 Iix,< ), (2.1)

kur

1, Xz <z

Iix,<oy = ; —00 < < 00.

0, X;>=x

5. Definicija. Ja X, ... X, ir neatkarigi un vienadi sadaliti, X; ~ F’, tad funkcijas F' empiriska

(neparametriska) ticamibas funkcija ir

L(F) =]]p (22)
i=1
1. Teorema. Pienemsim, ka Xi,...,X,, ir neatkarigi un vienadi sadaliti, X; ~ F, F}, ir to

empiriska sadalijuma funkcija. Ja F' # F),, tad L(F') < L(F,).

Pierddijums. Pienemsim, ka z; < 2o < ... < z,, ir at8kirigas { X3, ..., X,,} veértibasunn; > 1
ir tadu X skaits, kad X ir vienads ar z;, p; = P(z; = X;) un p; = n;/n. Ja p; = 0 katram
j=1,....m,tad L(F) = 0 < L(F,), tadel pienemsim, ka visi p; > 0 un ka vismaz vienam j
izpildas p; # p;. TakaIn(z) < x — 1 katram = > 0 ar vienadibu tikai, kad = 1, tad

In (f&%) :zm:njln (&) :nzm:pjln (&) <n§:ﬁj (&—1) <0.

j=1 Pj j=1 P; j=1 P;

Tatad L(F) < L(F,). O

S1 teoréma pierada to, ka empirisko ticamibas funkciju maksimizé empiriska sadalijuma

funkcija. L1dz ar to var definét empirisko ticamibas funkcijas attiecibu

R(F) =

L(F) 1
TE) ani. (2.3)



Aplikosim empirisko ticamibas metodi vispariga forma, kas ir aprakstita Qin un Lawless
publikacija [6]. Pienemsim, ka X7, ...,X,, ir neatkarigi un vienadi sadaliti d-dimensionali ga-
dijuma lielumi ar nezinamu sadalijuma funkciju F un 6 € RP. Pienemsim, ka informacija par
Fun 6 ir dota r > p neatkarigu nenovirzitu funkciju g;(X,f) forma, j = 1,2,...,r, tadas, ka

Er{g;(X,0)} = 0. Parrakstot vektorforma,

9(X.0) = (1(X.0),...,9:(X.0)",  Ep{g(X,0)}=

Defingésim profila empirisko ticamibas funkciju:

= max( Hpi \ Zpig(Xl-ﬁ) =0, p; >0, Zpi =1). (2.4)
i=1 i=1 i=1

Sai funkcijai eksisté viens vienigs maksimums pie nosacijuma, ka 0 atrodas izliektas aulas,
kuru veido punkti g(X1,0), g(X2,0), . .., 9(X,,0), iekSiené. Maksimumu var atrast ar LagranZa

reizinataju palidzibu:

H="> 1In(p;) + X (1 - Zpi) — AT pig(Xi0), (2.5)
=1 =1 i=1

kur A\g un A = (\y,..., \,)T ir Lagranza reizinataji. Atvasinot H péc p;, iegiist

OH 1
=— — X —n\g(X;,0) =0,
opi i 0= Al )

OH
Zpia—zn—)\o:Oé)\ozn

%

un

1 1
bi= (ﬁ) 1+ \Tg(X,.0) (2:6)

No ierobezojuma » ., p;g(X;,0) = 0 seko, ka

9(X;,0)
- = 0. 2.7
Z 1+ /\T (X:,0) @7
Lagranza reizinatajs A ir nosakams ka funkcija no . Taka 0 < p; < 1, parametriem A un

0 jaapmierina 1 + Ag(X;,0) > 1/n katram 4. Fiksétam 6 aplikosim kopu Dy = {\ : 1 +
M g(X;,0) > 1/n}. Dy ir izliekta, slégta un ierobeZota, ja 0 pieder punktu g(X;,0) veidotas



izliektas Caulas ickSieng. Turklat,

0 1< g(Xi0) 1 & g(Xi0)g" (X5,0)
a_A{ﬁ;HAT( } _n; 1+ Mg(X;,0))?
vienm@r ir negativs argumentam A\ € Djy. Saskana ar inversas funkcijas teorému, A = A\(0) ir

nepartraukti diferencjama péc 6.

Empiriska ticamibas funkcija parametram 6 ir

1 1
ro=11 Besutrea) 29

un empiriska ticamibas attiecibas funkcija parametram 6 ir
1) =] 572
14+ AT (0)g(X;,0)

=1

(2.9)
Qin un Lawless [6] sava darba parada, ka pie zinamiem nosacijumiem empiriskas ticami-
bas attiecibai ir spéka neparametriska Vilksa teoréma.

2. Teorema (Neparametriska Vilksa teoréma [6]). Empiriskas ticamibas attiecibas statistika hi-

potézu parbaudei Hy : 0 = 6y ir
W(6o) = —2In R(6o) % 2, (2.10)

kad H ir speka.
Izmantojot So rezultatu, ir iesp&jams konstruét ticamibas apgabalu parametram 6.

6. Definicija. Empiriskas ticamibas metodes 100(1 — «)% ticamibas apgabals parametram 6 ir

Loo(a-aye = {0 : W(0) < Xpa-a} (2.11)
kur x2,_,, ir x sadalijuma 1 — « kvantile.

1. Piemers. Pienemsim, ka X1, ..., X, ir neatkarigi un vienadi sadaliti ar nezinamu sadalijuma
funkciju F un 6 = p. Tad g(X;,0) = X; — 1 un ar Lagranza reizinataju palidzibu iegistam
- 1

R(p) :HH—)\(XZ—M)’



kur A = A(p) apmierina nosacijumu

lﬁM:Q

Logaritmiska empiriskas ticamibas attiecibas statistika ir

W(p) = —2InR(p) =2 Zln(l +AXi — ).



3. Empiriska ticamibas funkcija linearai regresijai

Saja nodala aplikota empiriskas ticamibas metode daudzfaktoru linearai regresijai, bal-
stoties uz Chen un Keilegom darbu [11].

Apliukosim regresijas modeli forma
Yi=m(X;p)+e, i=1,...,n, (3.1)

kur m(z; B) = xf, B € R? (p < n) un ¢; - neatkarigi gadijuma lielumi, kam E(¢;|X;) = 0 un
D(€Z|X2) = UQ(Xi).
Parametra 5 mazako kvadratu metodes noveértejumu iegiist, minimizgjot atlikumu kvad-

ratu summu
n

Sa(B) =Y (V; = m(X; 8))°.

=1

Novertejums Brs = arginfs S, (0) ir sekojosa vienadojuma atrisinajums:

50 2 3, — m(xis ) =0 6.2
=1

Profila empiriska ticamibas funkcija parametram [ ir

L(B) = max Hmz 87”8—);“5)(1/ m(X;; ) =0, pi =0, sz—l (33)
= =1

Sai funkcijai eksisté viens vienigs maksimums pie nosacijuma, ka 0 € RP atrodas izliektas

X5
W(Yg —m(X;; B))},, iekSieng. Maksimumu var

Caulas, kuru veido telpas R? punkti {

atrast ar LagranZa reizinataju palidzibu:

H(p Mo \) Zln P + Ao <1—sz) AP P (X 9) 6

kur \g € Run A = (\y,...,\,)7 ir Lagranza reizinataji un p = (p1,...,pn)".

Atvasinot H(p, Ao, A) p&c p;, var iegit, ka \g = n un

(3.5)

10



pie tam no ierobezojuma (3.2) seko, ka A apmierina

W XDy x )
gri(X % 0. (3.6)
T(Y m(X;; B))

=1 14+ \T

Empiriska ticamibas funkcija parametram g ir

1 1
L =1I- - G.7)
=11 4+ )\T%);“B)(Y} —m(X;; B))

un empiriska ticamibas attiecibas funkcija parametram /3 ir

n 1
_ H - . (3.8)
i=11 4+ )\T%);“B)(Yi —m(X;; )

Logaritmiska empiriska ticamibas attiecibas funkcija ir

Om(Xy; B)

W(B) = —2InR(S _221{1+)\T 33

(Y; —m(X;;5)) - (3.9)
Pie zinamiem nosacTjumiem hipotézu parbaudei Hy : 3 = 3° ir
W% 4 2 (3.10)

Izmantojot 3o rezultatu, ir iesp&jams konstruét ticamibas apgabalu parametram 3°.

7. Definicija. Empiriskas ticamibas metodes 100(1 — )% ticamibas apgabals parametram (3 ir

To0(1—a)% = {B:W(B) < X;Q;,l—a}a (3.11)

kur x2,_, ir x sadalfjuma 1 — a kvantile.

3.1. Empiriska ticamibas funkcija vienfaktora linearai regresijai

Gadijuma, kad apliikojam vienfaktora linearu regresiju Y; = 8o+ 51 X;+¢;, i = 1,...,n,
ieglistam, ka
om(Xi; B) Y; = Bo— /X

Y — m(X;:
ag (T = X(Y; = Bo — B X)

11



un no nosacijuma (3.6) seko, ka A = (A;,\)7 apmierina $adu nelinearu sistému:

- Y; — Bo — B X B
; L+ MY — B0 — BiXs) + M Xi(Yi— Bo — B Xi) !

(3.12)
i Xi(Y; — Bo — £1.Xp)
L+ M (Y; = Bo — 51Xs) + M Xi(Y; — Bo — £1.X5)

\ =1

=0

Empiriska ticamibas attiecibas statistika ir
W(p) = 22111{1 + M (Yi = Bo — BiXa) + M Xi(Yi — Bo — BiXi)} D . (3.13)
i=1

2. Piemérs. Tiek aplukota vienfaktora lineara regresija Y; = 1 + 2X; + ¢;,,7 = 1,...,100,
X; ~U(0,1),e; ~ N(0,0.1). Vispirms ar simulaciju palidzibu tiek parbaudits, vai empiriska

ticamibas attiecibas statistika konvergé pec sadalijuma uz 3.

N

02
|

Wibeta)

0.1

0.0

3.1. att. Histogramma statistikai IV (8) N = 10000 reizu generétiem (X;,Y;) datiem, n = 100;
X2 blivuma funkcija

3.1. attéla redzams, ka x3 labi aproksimé histogrammu. Minimizgjot logaritmisko empiris-
ko ticamibas attiecibas funkciju, tick iegiits vektora 3 = (1,2)” novértgjums 3 = (1.015,1.969)7.
3.2. (a) attéla redzams funkcijas W () grafiks minimuma apkartné. 3.2. (b) attéla redzams, ka

istas 3 vertibas atrodas empiriska 95% ticamibas apgabala iekSpuse.

12



T T T T T T
0.96 0.98 1.00 1.02 104 1.06

1_051-90 beta_0

(@) (b)

3.2. att. (a) Logaritmiska empiriska ticamibas attiecibas funkcija (b) Empiriskas ticamibas me-
todes 95% ticamibas apgabals regresijas koeficientiem

3.2. Empiriska ticamibas funkcija linearai regresijai caur sakumpunktu

Pienemot, ka 3y = 0, ieglistam regresijas caur sakumpunktu (RTO) vienadojumu:

Y;:ﬁlxz—FSZ, 2:1,,n (314)

Owen [1] norada, ka ievietojot 5, = 0 vienadojuma (3.2), iegiist

Zpi(Y; —51X;)=0 un (3.15)
i=1
ZpiXi(Y; - £1X;) = 0. (3.16)
i=1

Mazako kvadratu metodes novertgjums > | X;Y;/ > " | X? atbilst vienadojumam (3.15), to-
mér $aja metode rezult&joso atlikumu summa nav vienada ar nulli.

Profila empiriska ticamibas attiecibas funkcija ir

R(pi) = maX(ani | Zpi(yi—ﬁlXi) =0, sz'Xz‘(Yi—51Xi) =0, pi 20, Zpi =1).
i=1 i=1 i=1 =1

(3.17)

Vertibu, kura maksimiz€ profila empirisko ticamibas attiecibas funkciju, apzimésim ar Bl. Pie

zinamiem nosacijumiem —2 In(R(BLs1)/R(51)) 4 X7 un (g ir ista 3; vertiba.

Tomer, ja balstamies uz Chen un Keilegom publikacija doto aprékinu gaitu, tad iegiistam,

13



ka
om(X; )

08 (Yi - m(Xi; 5)) = Xi(Y; - 51X¢)

un A € R apmierina

Z": Xi(Yi — BiXi)

=0. 3.18
2T AX(Yi — BiX) (3.18)

Empiriska ticamibas attiecibas statistika ir
W(B) =23 In{1+AX;(Y; - /X)} = x3. (3.19)

i=1

Tatad, Owen norada, ka, lai defin€tu empirisko ticamibas attiecibas funkciju RTO gadiju-
ma, nepiecieSami 4 ierobezojumi, tacu balstoties uz Chen un Keilegom publikaciju, pietiek ar 3

ierobezojumiem. Simul&tu datu analize tiks apliikotas abas $1s metodes.

14



4. M-noveértejums

Robustas regresijas defin€Sanai ir nepiecieSams iepazit M-novertejuma jeédzienu [10].
Lai defingtu lokacijas M-novertejumu, iepazisimies ar lokacijas modela jédzienu.
Pienem, ka

Ti=p+e,1=1..n,

kur kladas ¢,...,&, ir neatkarigi gadijuma lielumi ar sadalfjuma funkciju Fy. Sadu konstrukci-
ju sauksim par lokalo modeli. No ta seko, ka z1,...,z,, ir neatkarigi, vienadi sadaliti gadijuma

lielumi ar sadalijuma funkciju

F(z) = Fo(x — p).

Pienem, ka ¢; blivuma funkcija ir f; = F{. Tad kopgja blivuma funkcija novérojumiem

jeb ticamibas funkcija ir

L(xy,...;xn; 1) = Hfo(l"i — ).

=1

Maksimalas ticamibas funkcijas noveértéjums (MLE) parametram /i ir
o= f(xy,....x,) :argmﬁlx L(xq,...;Ty; 14). 4.1)
Ja fj ir visur pozitiva, tad (4.1) var parrakstit ka
fu = argmin 2:1: pi — ), (4.2)
kur p = —In fy. Pieméram, ja Fy = N(0,1), tad

1 _
fo(w) = \/%6 )

22
2

2

. T
un nenemot konstanti, p(z) = 5 Tad

~ . 2
= argmin i — )<
ji = argmi ;(w ")
Ja p ir diferenc€jama funkcija, tad (4.2) var parrakstit ka
> (@i — 1) =0, (4.3)
i=1
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kur ¢ = p/.
2
Pieméram, ja p(x) = %, tad ¢)(x) = z un (4.3) var uzrakstit ka

kur /i = 7 ir atrisinajums.
Dotai funkcijai p, par lokacijas M-novert€jumu sauc noverte§jumu (4.2).
Ja 1) ir monotoni nedilstosa funkcija un )(—o0) < 0 < 1(00), tad (4.3) un lidz ar to ari

(4.2) vienmer bis atrisinajums. Ja ¢/ ir nepartrauka un augosa, tad atrisinajums ir viens vienigs.

Viens no visplasak lietotajiem lokacijas M-novertéjumiem ir Hiibera novert€jums.

8. Definicija. Par Hiibera novertéjumu /i sauc lokacijas parametra p novertejumu, kam izpildas

(4.3) un

kE ,x>k
b)={ & LJal<k . ke(0,00).
-k ,x< -k

Hubera novertéjums ir viduscels starp diviem visbiezak pielietotajiem lokacijas parametru
novertejumiem - vidgjo vertibu un medianu, tas dod kompromisu starp vid&jas vertibas efekti-
vitati un medianas robustumu. Konstantes k robezgadijumi:

* Ja k — oo, tad iegiist vid€jo vertibu,

e Ja k — 0, tad iegtst medianu.
Parametru k var interpretét ka saskanoSanas konstanti, kas nosaka novertéjuma robustuma pa-
kapi.

Aplikosim vél vienu M-novertejumu.

Pienem, ka

Z’i:UEi,i:l,...,n,

kludas €4,...,&,, ir neatkarigi gadijuma lielumi ar blivuma funkciju fy un ¢ > 0 ir nezinams

parametrs. Novérojumi x1,...,x,, ir ar blivuma funkciju

16



Maksimalas ticamibas funkcijas noveért§jums parametram o ir
; LTa (%) (44)
0 = argmax — —). :
g o o™ N "\o
1=

Logaritm&jot un atvasinot péc o, iegiist, ka
1 & T
n 4 o

=1

kur p(t) = t6(t), & = —fo/ fo.

Vispargja gadijuma, ikvienu novertejumu, kas apmierina vienadibu

kur ¢ ir pozitiva konstante, sauc par méroga M-novert&jumu.
Ja0 < § < p(0), tad (4.5) ir atrisinajums.
Visbiezak lietotais méroga M-novert€jums ir medianas absoliita novirze ( angl. median

absolute deviation)

MAD = median(|z; — median(x;)|).
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5. Robusta regresija

Biezi vien pienémums, ka regresijas atlikumi ir normali sadaliti, neizpildas, jo datos ir sa-
stopami izlec&ji. Viens vienigs izlec&js sp&j loti ietekmét klasiskos novértgjumus. Sada gadtjuma
statistisko datu apstradei tick izmantotas robustas statistikas. Saja nodala tiek definéts robusts
regresijas M-novertejums [10].

Aplikojam modeli

Yi = i} + &,

kur z; = (Lws,....wi)T, 8 = (Bo, Bi,---,0k), un &; blivuma funkcija ir

o ir m@roga parametrs. Sim modelim y; 1r neatkarigi, bet ne vienadi sadaliti, y; blivuma funkcija

_fO (yz _0_3715)

un ticamibas funkcija parametram [, kad o ir fikséts, ir

ir

Maksimalas ticamibas funkcijas noveért&jumu B iegiist, maksimizgjot L(3), kas ir ekvivalenti,
minimizgjot funkciju

—Z (’_ ’5)+1na, (5.1)

kur pg = — In fq.

9. Definicija. Par regresijas M-novertéjumu sauc

B = argmln Z ( - x,,@) (5.2)

kur ¢ ir kludas méroga novertejums.

Diferencgjot (5.2), ieglistam

Xn:zb (%) 2 =0, (5.3)

18



kur ¢ = p’. Vienadojuma (5.3) atrisinajumu sauc par monotonu regresijas M-novertéjumu.
Monotonas regresijas M-novertéjuma prieksSrociba ir ta, ka ikviens vienadojuma (5.3) at-

risinajums ir (5.2) atrisinajums. Pie tam, ja funkcija ¢ ir augosa, tad atrisinajums ir viens vienigs.
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6. Rezultati

Darba galvenais mérkis ir konstru@t un salidzinat parametrisko ticamibas apgabalu ar em-
pirisko ticamibas apgabalu vienfaktora linearas regresijas koeficientiem (3, un /3;. Lai to veiktu,
bija nepiecieSams atrisinat nelinearu sistému (3.12), kas tika darits, izmantojot programma R
iebuivetu paketi nlegslv. Empirisko ticamibas apgabalu atrod ka logaritmiskas empiriskas tica-
mibas attiecibas funkcijas grafika un y3 sadalfjuma 1 — « kvantiles $kéluma projekciju uz 3,
un [; plakni. Empiriska ticamibas apgabala Iinija konstruéta ar Z. Hu izstradata R koda [5]

palidzibu.

6.1. Ticamibas apgabalu konstruésana

Saja apaksnodala tiks apliikoti vairaki realu un simulétu datu pieméri, kuriem tiks kons-
tru€ti ticamibas apgabali.
Dzivnieku smadzenu un kermena masas dati. [8] Tiek aplukota smadzenu masa (g) un ker-
mena masa (kg) 28 dzivniekiem ar noltiku noskaidrot, vai lielaka kermena masa nosaka, ka ir

lielakas smadzenes.

[
=]
(=]
o o
S - S 7
w o [vs)
8
= g |
(=]
o w
c o |
T 3
o o
(=]
[=] o -
[= 2 [=]
g =
o o]
N g
=] [=]
& o™
o 8 Qo ° §
T T T T T ° 8
0 20000 40000 60000 80000 ° 7 : :
body body brain
(a) (b)

6.1. att. (a) Smadzenu masa atkariba no kermena masas 28 dzivniekiem (b) Kastu grafiki ker-
menu masai un smadzenu masai

Ka redzams 6.1. attela, datos ir vairaki izlec€ji. Lai labak reprezentétu mérjjumus, tiek
aplukoti logaritmizgti dati.
6.2. attéla var redzet, ka pastav lineara atkariba starp logaritmizétu smadzenu masu un

logaritmizétu kermena masu, ka ar1 var redzet, ka robustas regresijas taisne labak aproksimé
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datus. 6.3. (b) attéla redzams, ka empiriskas ticamibas apgabalam nav elipses forma.

10

logibrain)

— empiriska | - .
— robusta

T T T i
0 5 10

log(body) 1 2

(a) (b)

6.2. att. (a)Logaritmiz€ta smadzenu masa atkariba no logaritmizetas kermena masas 28 dzivnie-
kiem (b) Kastu grafiki logaritmiz&tai kermenu masai un logaritmiz€tai smadzenu masai

6.1. tabula. Regresijas koeficientu novertéjumi ar mazako kvadratu metodi(LS), empiriskas ti-
camibas metodi(EL) un M-novertgjums (M)

Bo By
LS 2.5548981 0.4959947

EL 2.5548900 0.4959990
M 22112186 0.6636215

~ | —— parametriska
= —— empiriska
©w —
(o]
w
- o 7]
o
[o}]
O
=
(=]
@ —
(o]
(o]
o
T T T T T
15 20 2.5 30 35
betal
(a) (b)

6.3. att. (a)Logaritmiskas empiriskas ticamibas attiecibas funkcijas grafiks (b) Parametriskais
un empiriskais 95% ticamibas apgabals regresijas koeficientiem
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Kaku sirds un kermena masas dati. [9] Datu kopa satur informaciju par 144 pieaugusu ka-
ku(sver virs 2 kg) sirds un kermena masu.

Lai gan apliuikotajos datos ir izlec€ji (ko parada ar1 6.4. (b) att€la redzamais kastu grafiks),
robustas regresijas koeficientu M-novértéjumi minimali atSkiras no mazako kvadratu metodes
un empiriskas ticamibas metodes novert€jumiem. Salidzinajuma ar parametrisko ticamibas ap-

gabalu, empiriskais ticamibas apgabals ir garaks.

(s}
& o | °
(3]
w _|
o [
© 1
w _| 1
© s w | i
= T i
[0 1
a :
=
o~
= o |
o | i
m o empiriska
g8 a0 — robusta w0
w - ° ° |
w ; ; ; —_—
20 25 30 35 | |
body 1 2
(a) (b)

6.4. att. (a) Sirds masa atkariba no kermena masas 144 kakiem (b) Kastu grafiki kermenu masai
un sirds masai

o |
____________________________ f 0 — parametriska
—— empiriska
w
24
=
@
O
o
2 4
0|
(s8]
40 \ \ T T
06 41 be‘a:\ -2 -1 0 1
42 beta0
(a) (b)

6.5. att. (a) Logaritmiskas empiriskas ticamibas attiecibas funkcijas grafiks (b) Parametriskais
un empiriskais 95% ticamibas apgabals regresijas koeficientiem
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6.2. tabula. Regresijas koeficientu novertéjumi ar mazako kvadratu metodi(LS), empiriskas ti-
camibas metodi(EL) un M-novertgjums (M)

Bo By
LS -0.3566624 4.0340627

EL -0.3567772 4.0341118
M -0.1361777 3.9380535

Cars dati. Tiek aplikoti programma R iebiiveti cars dati, kas apraksta saistibu starp 50 masinu

atrumu un bremze$anas distanci.

o
™ - Q
- o
o™ - [+
o
8
8 s -
o - T
o _| 1
o 1
o _| i
© i
B o 1
o w :
o | i
© !
o |
=
o _|
<
o | o
o™ o —— empiriska
— 3 i
robusta IS ! !
o - E, |
T T T T T | !
5 10 15 20 25 o o | :
speed speed dist
(a) (b)

6.6. att. (a) Masinas bremzg&sanas distance atkariba no masinas atruma (b) Kastu grafiki masinas
atrumam un bremzeSanas distancei

o —— parametriski —— empiriska
2 4
6
& s
=
E o
D <
o
's]
o
o |
(o]
T T T T T T T T
-35 -30 -25 -20 -15 -10 -5 0

beta0

(b)

6.7. att. (a) Logaritmiska empiriska ticamibas attiecibas funkcija (b) Parametriskais un empiris-
kais 95% ticamibas apgabals regresijas koeficientiem
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6.3. tabula. Regresijas koeficientu novertéjumi ar mazako kvadratu metodi(LS), empiriskas ti-
camibas metodi(EL) un M-novertgjums(M)

/60 Bl
LS -17.579095 3.932409

EL -17.579028 3.932407
M -16.527535 3.773429

Lai gan datos ir 1 izlecgjs, tas bitiski neietekmé vektora S noverte§jumu. Ka redzams
6.3. tabula, regresijas koeficientu novertéjumi ar 3 metodém minimali atSkiras. 6.7. (b) attéla

var redzet, ka empiriskais ticamibas apgabals nav elipse.

Simuléti dati I. Tiek simul@ta vienfaktora lineara regresija Y; = 1 4+ 2X; +¢;, ¢ = 1,...,20,

1
o | o | i
w — w
> o w -
i
< 4 .
+ -
T
i
- o™ 1
T T T T T i
0 1 2 3 4 5 e | |
X 1 2
(a) (b)

6.8. att. (a) Izkliedes grafiks kopa ar EL metodes regresijas taisni (b) Kastu grafiki mainigajiem
XunY

6.4. tabula. Regresijas koeficientu novert€§jumi ar mazako kvadratu metodi (LS), empiriskas
ticamibas metodi (EL) un M-novertéjums (M)

Bo B
LS 1.067182 1.978292

EL 1.067146 1.978314
M  1.067233 1.978256
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|

— parametriska
— empiriska

beta1
198 199 200
| | |

1.87
|

1.00 1.05 1.10 1.15

betal

(a) (b)

6.9. att. (a) Logaritmiskas empiriskas ticamibas attiecibas funkcijas grafiks (b) Parametriskais
un empiriskais 95% ticamibas apgabals regresijas koeficientiem

Tiek simuléti dati, kuriem ir speka pienémums par atlikumu normalitati. Ka redzams 6.4. ta-
bula, parametru novértejumi sakrit visam 3 metodem ar precizitati Iidz 10~3. Iegiitais empiriskais
ticamibas apgabals atrodas parametriska ticamibas apgabala iekSpus€, kas liecina par to, ka EL
metode strada labak.

Simuleti dati I1. Tiek simul&ta vienfaktora lineara regresija ¥; = 1 + 2X,; +¢;, i = 1,...,20,

X; ~U(0,5), g; ~ Cauchy(0,0.1).

0 - T
i
(=T o i
— o - !
© :
1
@ @
> o
©
©
-
© i
< - i :
< :
:
—— empiriska i
— robusta o L
™~ i
T T T T T i
—_—
1 2 3 4 5 o : |
X 1 2
(a) (b)

6.10. att. (a) Izkliedes grafiks kopa ar regresijas taisn€m (b) Kastu grafiki mainigajiem X un Y
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6.5. tabula. Regresijas koeficientu novértéjumi ar mazako kvadratu metodi (LS), empiriskas
ticamibas metodi (EL) un M-novértgjums (M)

Bo By
LS 1.231676 1.860518

EL 1.231706  1.860505
M 0.9636586 2.0080305

< | .
o —— parametriska
— empiriska
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= —
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— [s]
& =
@
s}
w
e
< |
™
o

T T T T T T
0.0 0.5 10 15 20 25

betal

(b)

6.11. att. (a) Logaritmiskas empiriskas ticamibas attiecibas funkcijas grafiks (b) Parametriskais
un empiriskais 95% ticamibas apgabals regresijas koeficientiem

Balstoties uz kastu grafikiem, $ajos simulétos datos nav izlec€ju, lai gan izkliedes grafika
ir redzams, ka punkts (4.1,4.9) ietekmé robustas regresijas koeficientu noveértejumus. 6.13. attéla
redzams, ka empiriskais ticamibas apgabals ir Sauraks par parametrisko apgabalu, un atskiriba no
ieprieks aplikotiem gadijumiem, Seit empiriskais ticamibas apgabals salidzino$i mazak parklaj
parametrisko ticamibas apgabalu.

Simuléti dati I1I. Tiek simul&ta vienfaktora lineara regresija ¥; = 1 +2X,; +¢;, 1 = 1,...,20,
X; ~U(0,10), g; ~ t(2).

6.6. tabula. Regresijas koeficientu novert€§jumi ar mazako kvadratu metodi (LS), empiriskas
ticamibas metodi (EL) un M-novertéjums (M)

5o b
LS 1368554 1952852

EL 1.368588 1.952842
M  1.778134 1.819144
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6.12. att. (a) Izkliedes grafiks kopa ar regresijas taisném (b) Kastu grafiki mainigajiem X un Y
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6.13. att. (a) Logaritmiskas empiriskas ticamibas attiecibas funkcijas grafiks (b) Parametriskais
un empiriskais 95% ticamibas apgabals regresijas koeficientiem

6.2. Jaudas analize

Analizes mérkis ir salidzinat jaudas analizes rezultatus empiriskas ticamibas (EL) meto-
dém (Chen un Keilegom piedavata, Owen piedavata) un t-testam (linearai un robustai regresijai).

Tiek simuléta vienfaktora lineara regresija

K:2XZ+€“Z:1,,H

dazadi sadalitiem atlikumiem. Tiek veikta hipotézu parbaude H, : 5, = 2 pret H; : 1 # 2.
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6.7. tabula. Jaudas analizes rezultati, N = 10000, a = 0.05, X; ~ U(0,1), &; ~ N(0,0.1)

n=20 n=50 n=100 n=>500

Chen, Keilegom 0.0874 0.0584 0.0529  0.0517
Owen 0.1054 0.0631 0.0549  0.0520
Lineara 0.0518 0.0472  0.0491  0.0519
Robusta 0.0546  0.0502 0.0511  0.0476

6.8. tabula. Jaudas analizes rezultati, N = 10000, « = 0.05, X; ~ U(0,1), &; ~ Logistic(0,0.1)

n=20 n=50 n=100 n =500

Chen, Keilegom 0.0893 0.0659 0.0570  0.0490
Owen 0.1132 0.0717 0.0574  0.0490
Lineara 0.0471 0.0501 0.0473  0.0476
Robusta 0.0513 0.0535 0.0520  0.0496

6.9. tabula. Jaudas analizes rezultati, N = 10000, a = 0.05, X; ~ U(0,10), &; ~ t(3)

n=20 n=>50 n=100 n =500

Chen, Keilegom 0.1118 0.0773  0.0669  0.0538
Owen 0.1329 0.0868 0.0723  0.0540
Lineara 0.0476 0.0455 0.0479  0.0457
Robusta 0.0553 0.0509 0.0498  0.0516

6.7., 6.8.un 6.9. tabula apkopoti jaudas analizes rezultati regresijas modeliem, kuros atli-
kumi ir ar simetrisku sadaltjumu. Redzams, ka pie nelieliem izlaSu apjomiem EL metodes strada
nedaudz sliktak par pargjam abam.

6.10., 6.11., 6.12. un 6.13. tabulas tiek aplukoti piesarnoti dati ar piesarnojuma limeni
e = 0.05. 6.11., 6.12. un 6.13. tabulas piesarnojums sadalits ar vid€jo vértibu, kas nav 0, 1idz ar

to tiek apliikota varbiitiba noraidit nulles hipotézi H, kad Hy nav spéeka.

6.10. tabula. Jaudas analizes rezultati, N = 10000, o = 0.05, X; ~ U(0,10), ¢ = 0.05, &; ~
(1 —€)N(0,0.3) + eN(0,3)

n=20 n=50 n=100 n =500

Chen, Keilegom 0.1531 0.1200 0.1154  0.0653
Owen 0.1395 0.1143 0.1231  0.0732
Lineara 0.0314 0.0412 0.0470  0.0473
Robusta 0.0536 0.0474 0.0521  0.0492
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6.11. tabula. Jaudas analizes rezultati, N = 10000, « = 0.05, X; ~ U(0,10), ¢ = 0.05, &; ~
(1 —€)N(0,0.3) +€eN(5,3)

n=20 n=50 n=100 n =500

Chen, Keilegom 0.2289 0.3724 0.8062  1.0000
Owen 0.1522 0.2755 0.7125  0.9996
Lineara 0.0168 0.0559 0.2908  0.9983
Robusta 0.0531 0.0538 0.0831  0.2727

6.12. tabula. Jaudas analizes rezultati, N = 10000, o = 0.05, X; ~ U(0,10), € = 0.05, &; ~
(1 —¢)N(0,0.1) + € Noncentral t(3,0.5)

n=20 n=>50 n=100 n =500

Chen, Keilegom 0.1854 0.1991 0.2741  0.5350
Owen 0.1461 0.1551 0.2587  0.5403
Lineara 0.0309 0.0386 0.0704  0.3769
Robusta 0.0567 0.0538 0.0539  0.0869

6.13. tabula. Jaudas analizes rezultati, N = 10000, o = 0.05, X; ~ U(0,10), ¢ = 0.05, &; ~
(1 —¢)N(0,0.1) + e Gamma(0.5,2)

n=20 n=>50 n=100 n =500

Chen, Keilegom 0.1626 0.2128 0.4807  0.9907
Owen 0.1308 0.1537 0.3839  0.9715
Lineara 0.0355 0.0494 0.1258  0.8231
Robusta 0.0542 0.0587  0.076 0.2343

6.14. tabula. Jaudas analizes rezultati, N = 10000, « = 0.05, X; ~ U(0,1),&; ~ Cauchy(0,0.1)

n=20 n=>50 n=100 n =500

Chen, Keilegom 0.2353 0.2267 0.2229  0.2141
Owen 0.2184 0.1984 0.2021  0.2127
Lineara 0.0323 0.0330 0.0320  0.0305
Robusta 0.0486 0.0478 0.0477  0.0498

6.14. tabula paraditi jaudas analizes rezultati, kad apliikotajos datos izlec€ju ietekme medz
bt liela. Var redzet, ka gan t-tests, gan EL metode ir jutigi pret izlecgjiem.
Kopuma var secinat, ka empiriskas ticamibas metode uzrada labu sniegumu. Chen un Kei-

legom publicéta metode strada labak ka Owen noradita EL metode.

29



Secinajumi

Bakalaura darba tika apliikots empiriskas ticamibas funkcijas pielietojums linearai regresi-
jai - empiriskas ticamibas apgabala konstruéSanai vienfaktora linearas regresijas koeficientiem.
Papildus tika pétits, cik labi strada empiriskas ticamibas metode salidzinajuma ar t-testu linearai
un robustai regresijai, veicot jaudas analizi.

Simulaciju pieméros tika iegiits, ka gadijuma, kad tiek apliikota regresija caur sakumpun-
ktu, Chen un Keilegom publicéta aprékinu gaita EL metodei strada labak ka Owen publicéta,
citiem vardiem, defin€jot profila empirisko ticamibas attiecibu, nav nepiecieSams ierobezojums
(3.15).

Balstoties uz jaudas analizes rezultatiem, empiriskas ticamibas metode strada labi, visla-
bakos rezultatus uzradot pie lieliem izlasu apjomiem. Tomér EL metode ir jiitiga pret izlec€ju
ietekmi.

Aplukojot realu datu piemerus, tika iegtts, ka parametra [ novert€jumi biitiski neatskiras
EL metodes novertéjumam no mazako kvadratu metodes noveért€§juma. Biezi vien gadijumos,
kad datos ir izlecgji, empiriskiem ticamibas apgabaliem nav elipses forma. Ja izpildas piené-
mums par atlikumu normalitati, tad empiriskas ticamibas apgabals atrodas parametriska ticami-
bas apgabala iekSpusée, tacu parsvara gadijumu EL apgabalam nav viennozimigs novietojums
attieciba pret parametrisko ticamibas apgabalu. Turpmakiem pétijumiem bitu interesanti sali-
dzinat empiriskos ticamibas apgabalus ar robustiem un citu neparametriskas statistikas metozu

legiitiem ticamibas apgabaliem.
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Pielikums

Programmas R kods parbaudei par logaritmiskas EL attiecibas statistikas kovergenci péc

sadalijuma uz >3

library(nleqgslv)
n<-100
alpha<-0.05
b0<-1

b1<-2
koef<-c(1,2)
W<-cQ)

N<-10000

for (i in 1:N){
X<-runif(n,0,1)
eps<-rnorm(n,0,0.1)

Y<-bO+ blxX+eps

Z<-function(beta){

dslnex <- function(lambda) {

z <- numeric(2)

a<- Y-beta[1]-beta[2]*X

z[1] <- sum(a/(1+lambda[1]*a+lambdal[2]*X*a))

z[2] <- sum(X*a/(1+lambda[1]*a+lambda[2]*X*a))

z}

xstart <- c(0,0) #starta lambdas

fstart <- dslnex(xstart)

nlegslv(xstart, dslnex, control=list(btol=.01))3%x
}

rez<-Z(koef)

W[li]<- 2*xsum(log(1+rez[1]*(Y-koef [1]-koef [2] *X) +rez [2] *X* (Y-koef [1] -koef [2]*X)))
}

hist(W, prob=T, main="", xlab="", ylab="-21n R(beta)")
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x<-seq(0,60,by=0.01)

lines(x, dchisq(x,2),col="red", 1lwd=2)

Programmas R kods parametra /5 novérteSanai ar EL metodi un logaritmiskas EL attie-

cibas statistikas ziméSanai

library(nleqgslv)
n<-100

alpha<-0.05

b0<-1

b1<-2

X<-runif (n,0,1)
eps<-rnorm(n,0,0.1)
Y<-bO+b1*X+eps
plot(X,Y)
koef<-c(1,2)

f<- function (beta){

dslnex <- function(lambda) { #meklé lambdas

z <- numeric(2)

a<- Y-beta[1l]-beta[2]*X

z[1] <- sum(a/(1+lambda[1]*a+lambdal[2]*X*a))

z[2] <- sum(X*a/(1+lambda[1]*a+lambda[2]*X*a))

z}

xstart <- c(0,0) #starta lambdas

rezl<-nlegslv(xstart, dslnex, control=list(btol=.01))3$x
2xsum(log(1+rezl[1]*(Y-beta[1]-beta[2] *X)+rezl [2] *X* (Y-beta[1]-beta[2]*X)))
}

optim(koef,f)$par

koef1<-c()

koef1[1]<- optim(koef,f)$par[1]
koef1[2]<- optim(koef,f)$par[2]

koefl #EL metodes novertejums parametram beta

33



HHBHHHHHEHRHHHEE statistikas zImeSana #HHH###HHHEHHHHHBHAHHHHEH

£f2<- function (b1l,b2){

r<-cbind(b1,b2)

dslnex <- function(lambda) {

z <- numeric(2)

a<- Y-r[,1]-r[,2]*X

z[1] <- sum(a/(1+lambda[1]*a+lambda[2]*X*a))

z[2] <- sum(X*a/(l+lambda[1l]*a+lambda[2]*X*a))

z}

xstart <- c(0,0) #starta lambdas

rezl<-nlegslv(xstart, dslnex, control=list(btol=.01))$x #lambdas
2xsum(log(1+rezl [1]*(Y-r[,1]-r[,2]1*X)+rezl [2] *Xx(Y-r[,1]-r[,2]*X)))
}

VecFun <- Vectorize(f2)

x<- seq(koef1[1]-0.5,koef1[1]+0.5, length.out=100)
y<- seq(koef1[2]-0.3,koef1[2]+0.3, length.out=100)
z<-outer(x,y,VecFun)

persp(x,y,z,phi=20,theta=60,col="green",ticktype="detailed")

Programmas R kods EL ticamibas apgabala Iinijas ZzimeSanai

#obtain angle between (0,0) and (x, y)
xytoangle<-function(x, y) {
d=sqrt(x~2+y~2)
ang. cos=acos (x/d) %% (2*pi)
idx=which(y<0,arr.ind=T)
ang.cos[idx]=2*pi-ang.cos[idx]

ang.cos

#get index of outer points in x=data.frame(row, col)
border.points.idx<-function(x) {

x=data.frame(row=x[,1], col=x[,2])
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k=order (x$row) [1]
bord.points=k;

angO=pi;

while (NROW(bord.points)==NROW(unique(bord.points))) {
ang=xytoangle (x=x$row-x$row[k], y=x$col-x$col[k])
len=(x$row-x$row[k]) "2+ (x$col-x$col [k]) "2
ang_diff=ang-ang0
idx=which(ang_diff>pi,arr.ind=T)
ang_diff=ang diff’%%(2*pi)
minang=min(ang_diff, na.rm = T)
k=which((minang==(ang_diff))&(len>0), arr.ind=T)
k=k [which(len[k]==max(len[k])) [1]]

bord.points=c(bord.points, k)
angO=ang [k] [1]%%(2*pi)
}

bord.points

#convex.hull peeling function
convex.hull<-function(x, alpha=0.05){
n.alpha=(NROW(x)*alpha)

n.out=0;

apex.idx=border.points.idx(x)

apex=x[apex.idx,];

while (n.alpha>n.out) {
apex0O=apex

n.outO=n.out

x=x[-apex.idx,]

apex.idx=border.points.idx(x)
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n.out=n.out+NROW(apex.idx)

apex=x[apex.idx,];

if (abs(n.alpha-n.out0)<abs(n.alpha-n.out)) {

apex=apex0

apex
}

HERHHHHHH

x<- seq(0.95,1.09, length.out=100) #betal
y<- seq(1.85,2.08, length.out=100) #betal
z<-outer(x,y,VecFun)

persp(x,y,z,phi=20,theta=60,col="green",ticktype="detailed")

c<-qchisq(l-alpha,2) #kritiska kvantile
apg<- z-c

dat1<-which(apg<0,arr.ind=TRUE)
dat<-data.frame(x=x[dat1[,1]],y=yldat1[,2]]1)
plot(dat)

#fit<-Im(Y~X)
#library(ellipse)

#plot(ellipse(fit), main="Pairwise confidence region")

polygon(convex.hull(dat, alpha=0.01)) #LInija apkart datu punktu kopai

Programmas R kods jaudas analizei

library(emplik)
library(nleqgslv)
library(MASS)
n<-100
alpha<-0.05
b0<-0
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b<-2

bl<-2 #hipotezu parbaude HO: betal=bl pie pienemuma b0 = 0
delta<-rep(1l,n)

N<-10000

W<-c()

t1<-c()

pvi<-c()

w2<- cQ)

WOwen<-c ()

rob<-c()

pvrob<-c()

for (i in 1:N)

{

X1<-runif(n,0,10)

X<-X1

eps<-rnorm(n,0,0.1)

#eps <-rlogis(n,0,0.1)

#eps<-rt(n,3)

#eps <-rcauchy(n,0,0.1)
#eps<-c(rnorm(round(0.95%*n),0,0.1), (rgamma (n-round (0.95%n) ,scale=2,shape=0.5)))
#eps<-c(rnorm(round(0.95%*n),0,0.1), (rt (n-round(0.95%n),3,0.5)))
#eps<-c(rnorm(round(0.95%*n),0,0.3), (rnorm(n-round (0.95%*n),0,3)))
#eps<-c(rnorm(round(0.95%n),0,0.3), (rnorm(n-round(0.95%n) ,5,3)))
Y<-b*X1+eps

HHHHH R RS HH R
Z_B<-function(betal){

dslnex <- function(lambda) {
z<- numeric(1)

a<- Y-betalxX

z<- sum(X*a/(1+lambda*X*a))
z}

xstart <- 0 #starta lambda

fstart <- dslnex(xstart)
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nlegslv(xstart, dslnex, control=list(btol=.01))3%x
}

rez<-Z B(bl)
W[il<- 2*sum(log(1l+rez*X*(Y-b1*X))) #Chen
HERHHAHH AR HRAFH B RIS

Z Bi<-function(betal){

dslnex <- function(lambda) {

z<- numeric(2)

a<- Y-betal*X

z[1] <- sum(a/(1+lambda[1]*a+lambda[2]*X*a))
z[2] <- sum(X*a/(1+lambda[1]*a+lambda[2]*X*a))
z}

xstart <- c(0,0) #starta lambda

fstart <- dslnex(xstart)

nlegslv(xstart, dslnex, control=list(btol=.01))3$x
}

rez<-Z B1(bl)
W2[i]1<- 2*xsum(log(l+rez[1]*(Y-bl*X)+rez[2]*X*x(Y-b1*X)))

#u##### LS, Fiksets betalO=0 ##########H##SH

BetaRTO<-sum(X*Y) /sum(X~2)

sigma_kv<-sum((Y-BetaRT0*X)~2)/(n-1)

SE<-sqrt(sigma_kv/sum(X~2))

t1[i]<-(BetaRT0-b1)/SE

pvi[il<- 2% (1-pt( abs(t1[i]) ,n-1))

HAHBHHAHAHHHHHE

Betaprim<-BJnoint (X, Y, delta, betaO = NA, maxiter=30, error = 0.00001)$beta
rez<-Z_B1(Betaprim)

WOwen[i]<- W2[i]- 2*xsum(log(l+rez[1]*(Y-Betaprim*X)+rez[2] *X* (Y-Betaprim*X))) #0wen
HAHBH B HAHBHHAH

fm.rlm <- rlm(Y ~0+ X)
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rob[i]<-(summary(fm.rlm)$coef [1]-bl)/summary(fm.rlm)$coef[1,"Std. Error"]
pvrob[i]<- 2x(1-pt( abs(rob[i]) ,n-1))
}

He##HHRHAHBHHAH#E Jaudas anallizes rezultati #H#HH#HAHHHHAHBHHSHAHH
pvaluel<- 1-pchisq(W,1)
precizitate<-length(pvaluel[pvaluel<alpha]) # Chen

precizitate/N

pvalueb<- 1-pchisq(WOwen,1)
precizitate<-length(pvalueb[pvalueb<alphal) # Owen prim
precizitate/N

ttest_precizitate<-length(pvl[pvi<alpha]) #t-tests fiksétam betal
ttest_precizitate/N

rob_precizitate<-length(pvrob[pvrob<alphal]) #robust

rob_precizitate/N
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