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ANOTACIJA

Bakalaura darba petama problema ir salidzinat dazadas imputacijas metodes izlasu
novertejumu problematika.

Darbs ir veltits balansetas k tuvako kaiminu imputacijas metodes uzlabojumu analizei.
Uzlabojuma donoru izvele ir aplukota ka izlases problema un tiek izmantota kalibracija
un balanseta izlase.

Darba ir izstradats metodes algoritms un salidzinati tas rezultati ar citam izveletam
imputacijas metodem. Salidzinasanai tiek izmantota tuvaka kaimina metode, k tuvako
kaiminu metode, imputacija ar vienkarsa gadijuma izlasi ar atkartojumiem un vienkarsa
gadijuma izlase bez atkartojumiem. Metodes tiek salidzinatas vairakas reizes simulejot
iztruksanu un atkartoti imputejot.

Aprekiniem tiek izmantota programma R un izmantots iris datu masivs.

Atslegas vardi: balanseta izlase, kalibracija, tuvakie kaimini, nerespondence, imputa-

cijas



ANOTATION

The research problem of the bachelor’s thesis is to compare several imputation methods
in problems of sampling estimates.

The bachelor’s thesis is devoted to the analysis of balanced k nearest neighbour im-
putation method improvements. In improvements the selection of donors is viewed as a
sampling problem and calibration and balanced sampling are used.

In the bachelor’s thesis algorithm of method is worked out and its results are com-
pared with other selected imputation methods. For comparing nearest neighbour impu-
tation method, k nearest neighbour imputation method, imputation with simple random
sampling with replacement and imputation with simple random sampling without repla-
cement are used. Methods are compared several times simulating absence and repeating
imputation.

Simulations are done with the help of program R by using iris flower data set.

Keywords: balanced sampling, calibration, nearest neighbours, nonresponse, imputa-

tions
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IEVADS

Izlases apsekojumos viena no lielakajam problemam ir neatbildetiba, ar ko jasaskaras,
veicot datu sagatavosanu. Parasti prakse ir reti sastopama situacija, kad visi respondenti ir
pilniba atbildejusi. Trukstosas vertibas ietekme gan raditaju novertejumus, gan ar1 to, ka
uzreiz nav iespejams pielietot standarta metodes, lai analizetu datus, jo paredzetais datu
daudzums ir samazinajies. Trukstosas vertibas var ari rasties apstradajot datu masivu.

Darba merkis ir parbaudit balansetas k tuvako kaiminu imputacijas metodes uzla-
bojumus. Metodes uzlabojumi balstas uz to, ka donoru izvele tiek apskatita ka izlases
problema un tiek izmantota kalibracija un balanseta izlase, lai trukstosas vertibas tiktu
aizstatas ar lidzigu vertibu jau no esoSajam noverotajam vertibam.

Uzlabotas metodes algoritms tiek izveidots programma R. Lai veiktu metodes uzlabo-
jumu parbaudi programma R tiek izveidotas ar1 citas imputacijas metodes. Salidzinasanai
tiek izmantota tuvaka kaimina metode, k tuvako kaiminu metode, imputacija ar vienkarsa
gadijuma izlasi ar atkartojumiem un ar vienkarsa gadijuma izlasi bez atkartojumiem.

Darbs sastav no ievada, 5 nodalam ar apaksnodalam, secinajumiem, izmantotas lite-
raturas saraksta ar 5 avotiem un pielikuma. Darba apjoms ir 33 lappuses, darba attelotas
3 tabulas un 1.attels. 1. nodala ir aprakstita uzlabotas balansetas k tuvako kaiminu impu-
tacijas metodes teoretiska dala. 2. nodala ir 1si aprakstita k tuvako kaiminu imputacijas
metode un 3. nodala ir 1ss apraksts vienkartigajai imputacijai ar vienkarsu gadijuma izlasi.
Imputaciju iztruksanas sablonu apraksts, kuri mehaniski rada datu iztruksanu, atrodams
4.nodala un izmantotie dati, Montekarlo novertejumu aprekins, iegutie rezultati atrodami
5.nodala. Secinajumos salidzina metodes. Pielikuma atrodamas programma R izstradatas
metodes un novertejumu aprekinu kodi.

Darba uzdevums ir izstradat uzlabotas metodes algoritmu un salidzinat tas iegutos
rezultatus ar citam izveletam imputacijas metodem. Metozu salidzinasanai sava starpa
izmantot aprekinus ar Montekarlo novertejumiem un secinat, vai dota imputacijas metode

ar uzlabojumiem dod labakus novertejumus salidzinajuma ar izveletajam metodem.



1. BALANSETA K TUVAKO KAIMINU IMPUTA-
CIJAS METODE

Darbs liela mera balstas uz publikaciju [1]. Tuvaka kaimina metode ir Hot-deck meto-
des apaksmetode. Ta ir jauna hot-deck imputacijas metode, kura nosaukta par balanseto k
tuvako kaimina imputacijas metodi (bANNI). Galvena $is metodes iezime ir ta, ka donoru
atlase tiek aplukota ka izlases problema un taja izmanto kalibraciju un balansetu izlasi,
kas lauj izveleties donorus ta, lai populacijas novertejumi butu tadi pasi ka gadijuma,
ja neiztruktu neviena datu punkta. ST metode ir neparametriska. Metode donorus izvelas
no sanemeja kaiminiem un katram recipientam donors tiek izvelets starp ta k tuvaka-
jiem kaiminiem. Vienas vienibas trukstosa vertiba tiek aizpildita ar kadas citas lidzigas
vienibas noveroto vertibu, ka art sis metodes jauninajums nebalstas tikai uz to faktu, ka
donoru atlase tiek izmantota balanseta izlase, bet gan art uz faktu, ka tas ir saistits ar

neparametrisku donoru atlasi.

Metode sastav no diviem soliem:
1. Tiek iegiita varbuittbu imputacijas matrica (%!

2. Tiek genereta imputacijas matrica ¢*!

1.1. Apzimejumi un jedzieni

Uzskata, ka ir galiga populacija U = {1,2,...;4,...,N} un pienem, ka interesejosie mai-
nigie ir ¥y = (Y1,92,---,Yi,--,yn) .. Nejausa izlase S apjoma n ir iegita no U ar dotu
izlases dizainu p(-). Ar m; = Pr(i € S) apzime pirmas kartas ieklausanas varbutibas
vienibai ¢ un ar d; = 1/m; apzime Horvica-Tomsona svarus. ) papildus mainigo vektors
z; = (w1, xig,...,miQ)T ir zinams katrai vienibai ¢ izlase S. Respondentu apaksizlase S, C S
ir iegita no S ar parasti nezinamu nosacito sadalijumu ¢(S, | S). Interesejosa mainiga y;
vertibas ir zinamas tikai vienitbam no S,. Ar S,, = S\S, apzime S un S, starpibu, ta-
tad, S, sastav no vienibam ar trukstosajam vertibam (nerespondentiem). So apaksgrupu

izmers ir n, un n,, ar N, + N, = n.



1.2. Nejausa k tuvaka kaimina imputacijas metode

Nerespondentu vienibas j € Sy, k tuvakie kaimini ir defineti ka k vislidzigakas res-

pondentu vienibas 7 € S,

knn(j) = {i € S, | rank(d(i.j)) < k}. (1)

kur d(-,-) ir Mahalanobis distance aprekinata ar paligmainigajiem, kuri nav konstantes

d(i,j) = {(zi — = TZ )}, (2)
kur » ir variacijas-kovariacijas nenoteiktu paligmainigo matrica. Variacijas-kovariacijas
matrica ir kvadratiska matrica, kura satur dispersijas un kovariacijas, kas saistitas ar da-
zadiem mainigajiem. Elementi, kuri atrodas uz diognales satur mainigo dispersijas un
elementi, kuri atrodas arpus diognales satur kovariacijas starp visiem iespejamajiem mai-
nigo pariem. Matrica ir simetriska.
Nejausa k tuvaka kaimina imputacijas metode (ENNI) sastav no trukstoso vertibu
J € Sy, aizstasanas ar kadu vienu no k tuvako kaiminu vertibam. Donori ir nejausi izveleti

ar vienadam varbiittbam. Rezultati tiek iegtiti ka ¢!¥l = (@E’;}), (i,) € Sy X Sy, ar

x| =

W _ ja i pieder j k tuvakajiem kaiminiem )
Pij
! citadi.

e}

KNNI un varbutibu imputacijas matrica ir saistiti, kur matrica satur tiesi k ne nulles

koeficientus katra kolonna un visi sie ne nulles koeficienti ir vienadi ar 1/k.

1.3. Kalibracija

Varbiitibu imputacijas matrica ¢®* tiek iegtita ar kalibracijas palidzibu. Uzskata, ka
@ paligmainigo vektors x; = (1, Tig,...,Tig)? ir zinams katrai populacijas U vienibai.
Kalibracijas merkis ir atrast kalibracijas svarus w; ¢« € S tik tuvu cik iespejams sakuma

dizaina svariem d; = 1/m; attieciba uz kalibracijas vienadojumu

Zwixi = ZIZ =X (4)

i€s €U
Vairakas distances funckcijas ir izteiktas ka videjo merijjumu distance starp sakuma

dizaina svariem d; = 1/m; un beigu svariem w;. Katra distance nodrosina 1pasu formu



beigu svariem w;. Izlases balansesanas metode ir ieguta kalibracija, nemot vera distances

funkciju G(-, -), kura dota forma

G(w;,d;) = w; log <%) —w; + d; (5)

Tas noved pie beigu svariem w; = d;exp(Az;), kur vektors A = (A1, Ag,...;\g)7 ir

atrisinajums kalibracijas vienadojumam

Zd exp(A'z;) Zm, (6)

€S €U
1.4. Varbutibu imputacijas matricas iegusana

Varbiitibu imputacijas matricas pl°*! iegtisanas procediira. Matricai ir jaapmierina

cp” V20 tikaija i € knn(j), (7)

Imputaciju matricai ir jaapmierina vienadojumi Ziesr ¢i; = 1 katram j € S, un
©;; > 0 katram (7,5) € S, X Sp,.

lerobezojums EI(X 1) = X nosaciti attiecas uz izlases mehanismu un nerespondences
mehanismu, jo imputacijas mehanisms nodrosina nenovirzitu kopejo imputeto noverteju-

mu prieks paligmainigajiem. Vienadojums FE I(X 1) = X ir ekvivalents

Z d; Z go[bk] Z djz;. (8)

JESm 1€Sy JESm

Tatad, imputaciju varbiitibas matricai "% = (@’;’“U ir vienlaicigi jaapmierina viena-

dojumi
<p” V20 tikaija i € knn(j), (9)
Z gp[bk] =1 katram j €S, (10)
i€S
>0 katram (i,j) € S, X S, (11)

Z d; Z go[bk] Z djz;. (12)

JESm €Sy JESm



Varbiuitibu imputacijas matricas ol eksistenci nodrogina augstak minétie nosacijumi.
Zemak aprakstitais algoritms parada, ka iegut varbuittbu imputacijas matricu ¢ Galve-
na algoritma ideja ir aprekinat imputacijas matricu, vienlaicigi apmierinot vienadojumus
(9), (10), (11) un (12). Algoritms tiek sakts ar ¥l matricu. Visos solos nulles koeficients
paliek nemainigs, kas nozime, ka vienadojums (9) ir apmierinats. Pec tam kalibresana un
normalizesana tiek mainitas. Kalibresana nodrosina matricas ¢(2¢), kad ¢ > 1, atbilstibu
vienadojumiem (11) un (12). Tacu $1 matrica ¢(2¢) nav varbutibu imputacijas matrica,
jo ta neapmierina vienadojumu (10). Normalizacija nodrosina matricas ¢(2¢ + 1) kad
¢ > 1 atbilstibu vienadojumiem (10) un (11), bet nav obligati nepiecieSsams, lai atbilstu
vienadojumam (12). Algoritms apstajas, kad normalizacijas matrica p(2¢ + 1) aptuveni
apmierina vienadojumu (12). Matrica ol tiek uzskatita par pedejo p(2¢ + 1). Attiecigi

©*! vienlaicigi apmierina vienadojumus (9), (10), (11) un (12).



Algoritms 1 Varbutibu imputacijas matricas ¥ iegisana

o Inicializacija
Uzdod (1) = ¢l¥l, varbiitibu imputacijas matrica attiecinata uz ANNI, kura defi-
neta izteiksme (3).
o lteracija
Atkartot, kad ¢ = 1,2,...
— Kalibracija
Kad i € S, aprekina sakuma svarus d; = > ies, dip(20 — 1) un iegust ka-
libretus svarus w; = Jiexp()\Txi), izmantojot grabsanas metodi. Kalibracijas

vienadojums ir

Zwixi = Z djiCj.

1ESy JESm

— Matricu ¢(2¢) definé ka ¢(20);; = p(2¢ — 1);; exp(ATz;).

— Normalizacija

Matricu ¢(2¢ + 1) define ka p(2¢ + 1);; = S (2 i(%;iég)m
JESmM 2

— Beigu kriterijs
Ja
D jesm 2ics, G20+ 1)ijzig — 3 s, diTiq
max < tol
1<¢<Q ZjESm djqu

kadai mazai fiksetai tolerancei tol, tad

* tad P = (20 + 1),

* Apstaties.




1.5. Donora izvele

S1s proceduras galvena ideja ir katram recipientam izveleties donoru starp responden-

tiem, apmierinot nosacijumus. Merkis ir uzgeneret matricu S tadu, ka

djplx
S UL S bl i € 5, 1
i€Sr ‘pza €Sy

Ei0f") = i) katram (ij) € 5, x S, (14

D . bk . e S .
Biezi vien matrica gb% ) heatbilst augstak minetajiem vienadojumiem un nosacijumi ne-
izpildas. Tacu, kad genere matricu ar zemak aprakstito proceduru, kamer tiek atrasts
atrisinajums, ierobezojumi ir atvieglotaki.

Uzskata, ka populacija ir
U={(i.j)li € S,.j € Sm}.

Populacija ir sadalita n,, stratas U, j € S, kur U = {(i,j)|i € S,}. Katra strata atbilst
vienam recipientam. Tad, katra strata tiks izveleta tieSi viena vieniba, nodrosinot katram
recipientam vienu donoru. Katrai vienibai (i,j) € U uzskata, ka sakuma ieklausanas

varbutibas ir

. [bk]
7T( J) = SD”LJ ’
un papildus mainigie
_ (K]
X(l J) — % 901] i

Matrica ¢! ir 1, ja respondents i ir donors nerespondentam j un 0 otra gadijuma,

kad respondents nav donors, uzskata

bk
Lijies = o, kur

1¢ij)es ir indikatora funkcija, kura pienem vertibu 1, ja vieniba (i,j) pieder S. Tas
nozime, ka respondentam ¢ € S, ir jaimpute nerespondenta j € .5,, trukstosa vertiba, ja

vieniba (i,7) ir izveleta izlase. Problema vienadojumos (13) un (14) var tikt parrakstita

Z -(’J)ﬂ(m‘)esz Z X(j) katram  j € Sp, (15)

. TG4 .
ety P (i)l
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Er(Lajes) = 76 katram  (i,5) € U. (16)

Siir tipiska problema stratificeti balansetai izlasei, kur ir tikai viena vieniba katra stra-

ta, jo katrs respondents sanem tiesi tikai vienu vertibu. Matricas #l*! jeglisanas procedira

ir zemak aprakstitaja algoritma.

Algoritms 2 Imputacijas matricas ¢/’ iegisana

o Stratificeta balanseta izlase

Izvelas stratificetu balansetu izlasi S populacija U = {(i,j)[i € S,,j € Sp} ar

metodi
X(i.g) _ .
Z o s ﬂ(i,j)ES = Z X(i,5) katram ] € Sm,
R ()el,
EI<:H-(i,j)€S) = 7T(,L’J) katram (Z,]) € U,
kur
— X(ij) = jgoy;k]xi ir balanseto mainigo vektors saistits ar vienitbam (i,j) € S, X
S
- Tij) = gpg;k} ir ieklausanas varbutibas pievienotas vienibam (i,7) € S, X Sy,

— U ={(i,j)|i € S,,j € Sy} ir pievienotas stratas vienibam (i,7) € Sy X Syy,.
o Imputaciju matrica

Matricu ¢l define ka ¢l = 1; j)es.

11



2. TUVAKA KAIMINA METODE

Balstoties uz [2] literatiiras avotu, tuvaka kaimina metode ir Hot-deck metodes apaks-
metode, kur izpildas viens konkrets nosacijums - tiek izmantota ”blakus esosa” elementa
vertiba. Hot-deck un tuvakais kaimins dod vienadus rezultatus pie noteiktiem nosaciju-
miem. Hot-deck metode trukstosas vertibas tiek imputetas no ta pasa datu kopuma, kad
tiek izmantoti tikko savaktie un apkopotie dati. Pastav art Cold-deck metode, kura ta-
pat ka Hot-deck ir donoru tipa metode, kad trukstoso datu aizvietoSanai tiek izmantotas
realas vertibas. Vertibas Cold-deck metodei iegust no ieprieksejajiem apsekojumiem jeb
pagatnes datiem.

Jau no metodes nosaukuma skaidrs, ka nerespondentu atbilzu vietas tiek imputeti dati
no citiem donoriem, kuriem ir lidzigas pazimes ar nerespondejosajiem elementiem. Tiek
imputeta ta elementa atbilde, kura pec pazimem ir vistuvaka nerespondentam. Metodes
butiba ir tada, ka datu masivs tiek sakartots pec konkretam pazimem un tad, kad tiek
atrasta trukstosa vertiba, ta tiek imputeta no ieprieksejam vai nakamajam vertibam.

St metode darbojas labi un ir plasi pielietojama. Tuvaka kaimina imputacijas veidu var
lietot, kad zinama papildinformacija par elementiem (respondentiem), piemeram, vecums,
dzimums un dzivesvieta. Imputejamo donora elementu izvelas pec kadas no pieejamajam
pazimem. Izvelas to elementu, kurs pec attiecigas pazimes ir vistuvakais neresponden-
tam. Ja imputacijas klases ietvaros tiek izraudzita vertiba pec gadijuma principa, tad
pielietojama metode ir tiesi tada pati ka Hot-deck metode.

Tuvaka kaimina metodes ierobezojumi:
1. Dazreiz ir problema izveleties tadu meru, ar ko tiek atrasts "tuvakais kaimins”.
2. Skaitlosanas sarezgitiba.

3. Ar labu apkartejo informaciju, ne tikai mainiga vertibas, bet ar1 ieraksta Iimen1 var
iegut labus rezultatus. Risks ir daudz lielaks, ja areja informacija nav tik laba. Bet

joprojam ir labaka no realo skaitlu metodem — kad tiek lietots liels datu masivs.

12



3. VIENKARTIGA IMPUTACIJA AR VIENKAR-
SU GADIJUMA IZLASI

Saja nodala tiek izmantots [2] literatiiras avots. Imputacija ar realam vertibam ir viena
no vienkartigo imputaciju apaksgrupas. Ta sastav no metodem, kas imputaciju veic ar
realam vertibam jeb donoriem. Donora imputeta vertiba vienmer ir reala, ta nav sareki-
nata vai noverteta. Donori tiek izmantoti gan no imputejama mainiga citam vertibam,
gan no kadiem citiem datiem. Donora imputacija ir imputacija pielietojama metode. Do-
nors izmanto jau esosas vertibas, lai aizstatu kadu citu trukstoso mainigo. Ta vertiba tiek
nokopeta un ierakstita sanemejam vajadzigaja vieta.

Izmantojot realas donora vertibas, nevar rasties parsteidzigas vertibas, jo tiek imputeta

esosa donora vertiba. Var but 2 metodes, kad donors tiek izraudzits ar gadijuma palidzibu:

1. Vienkar$a gadijuma izlase ar elementu atkartosanos. Saja gadijuma izraudzita ver-
tiba, kas tiek ievietota trukstosas vertibas vieta, var tikt izveleta ar1 kada cita truk-

stosa mainiga vertibas vieta.

2. Vienkarsa gadijuma izlase bez elementu atkartosanas. Izraugas konkreto donoru,
bet no talakam vertibu imputacijam So vertibu izsledz. Ja trukstoso vertibu skaits

parsniedz 50%, tad Saja gadijuma visas trukstosas vertibas nav iespejams imputet.

Donoru biezi izraugas faktora tipa mainigajiem, it seviski tajos gadijumos, kad viena
rinda trukst vairaki ieraksti. Tas ir, piemeram, gadijumos, kad izlases apsekojuma respon-

denti nav atbildejusi uz dalu no jautajumiem.

13



4. IMPUTACIJAS IZTRUKSANAS SABLONI

Saja nodala tiek izmantots [3] literatiiras avots. Tie ir mehanismi, kas rada datu iz-
trukSanu. ST tema attiecas uz mehanismiem, kas noved pie datu iztriksanas, ka arl uz
jautajumu par to vai fakts, ka ir trukstosSie mainigie ir saistits ar papildmainigo kopu.
Datu iztruksanas mehanismiem ir butiska nozime kops$ trukstoso datu metozu 1pasibas
ir loti specigi atkarigas no atkarigo mainigo rakstura sajos mehanismos. Tiek apstradati
trukstoso datu raditaji ka gadijuma lielumi un viniem tiek pieskirts sadalijums.

Apzime pilno datu kopu Y = (y;;) un trukstoso datu indikatora matricu M = (M;;),
tadu, kur M;; = 1, ja y;; nav zinams un M;; = 0, ja y;; ir zinams. Trukstoso datu meha-
nisms ir raksturots ar M nosacito sadalijumu dotam Y, teiksim f(M]Y, ¢), kur ¢ satur
nezinamus parametrus. Ja iztrukSana nav atkariga no Y datu vertibam, trukstosajam vai

noverotajam, tad

f(M[Y,¢) = f(M|¢) visiem Y., (17)

dati tiek saukti ar pilniba nejausu iztruksanu (MCAR - missing completely at random)
- janem vera, ka Sis pienemums nenozime to, ka Sablons pats par sevi ir nejauss, bet drizak,
ka iztruksana nav atkariga no datu vertibam. Ar Y,,, apzime noverotas komponentes vai
ierakstus Y un ar Y, trukstoSas komponentes. Pienemums ir mazak ierobezojoss neka
MCAR ir, kad iztruksana ir atkariga tikai no noverotojam konponentem Y,,s no Y un ne

no komponentem, kas trukst. Tas ir,

f(MY,¢) = f(M|Yyps, @) visiem Y, &. (18)

Tad trukstoso datu mehanisms tiek saukts par nejausu iztruksanu (MAR - missing
at random). Mehanisms tiek saukts par nenejausu iztruksanu (NMAR - not missing at

random), ja M sadalijums ir atkarigs no trukstosajam vertibam datu matrica Y.

14



5. REZULTATI

5.1. Dati

Rezultatu iegusanai tiek izmantota programma R [p] iebuveta datu tabula iris. Iris

datu - 1risa sugu attelojums grafiski:

Sepal Length-Width

Species
selosa

Sepal Width

& yersicolar

wirginica

FF F B

Sepal Length

1. att. Iris datu attelojums grafiski

Iris datu kopa apraksta irisa sugu kauslapas un ziedlapas garumu un platumu, kopa

sastav no 150 ierakstiem. Ta sastav no:

y: Trisa suga (Species)

o x!:Trisa sugas kauslapas garums (Sepal.length)

« x%:Trisa sugas kauslapas platums (Sepal.width)
« x?: Trisa sugas ziedlapas garums (Petal.length)
4

o x*:Irisa sugas ziedlapas platums (Petal.width)

Korelacija starp y un mainigajiem x', x2, x> un x* ir 0.78, -0.43, 0.95 un 0.96. Popu-

lacijas lielums ir N = 150. Rezultati tika parbauditi 3 gadijumos:

1. gadijums, kad no datu kopas tika izveleti visi ¢etri papildmainigie (x!', x%, x3, un

x4),
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3

2. gadijums, kad no datu kopas tika izveleti 3 papildmainigie (x!, x3, un x*), kuri

visstiprak korele ar y,

3. gadijums, kad no datu kopas tika izvelets tikai papildmainigais (x*), kur§ vismazak

korele ar y.

R? tiek ieguits no linearas regresijas modela y = 8o+ B121 + 8,7, + ¢, kur y ir atkarigais
mainigas, [ ir regresoru koeficients, x1,...,x, neatkarigie mainigie un kludas ir normali
sadalitas un dispersija ir konstanta. [4] No linearas regresijas modela programma R iegust,

ka R? ir 0.93.

5.2. Simulaciju iestatijumi

Simulacijas gaita balstas uz Haslera [1] publikaciju. Tiek uzskatits, ka ir pilna popu-
lacija, kas nozime, ka m; = d; = 1 katrai vienibai ¢ no populacijas U = 1,2,...,N. Izlase
sakrit ar populaciju, tas ir, S = U. Simts respondentu kopas veidotas no 100 atbildetibas
indikatoru vektoru R generesanas. Katra komponente r;, i € U no R genereta no Bernulli

sadalijuma ar parametru

1
14+ exp(1 — Bxy)’

kur 8 ir pozitivs koeficients, kur§ izmantots, lai sasniegtu videjo atbildetibas Iimeni 70%

[

(MAR), z ir mainiga 2! vertiba vienibai i € U un | = 1,2,3 /4.

Katrai respondentu kopai 100 imputacijas tiek veiktas ar sekojosam metodem:

o NNI: tuvakais kaimins,

o SRS: imputacija ar vienkarsa gadijuma izlasi ar atkartojumiem, donori nejausi iz-
veleti ar atkartojumiem no respondentu kopas,

« SRSWOR: imputacija ar vienkarsa gadijuma izlasi bez atkartojumiem. Tas pats,
kas SRS, iznemot to, ka donori izveleti bez atkartojumiem no respondentu kopas,

o kNNI: k-tuvakie kaimini,

o bANNI: balansetie k-tuvakie kaimini,

ar k=20. Katrai imputacijai tika noverteti kopejie raditaji interesejosajam imputacijas

mainigajam.
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5.3. Salidzinajuma merijumi

Salidzinajuma mertjumi balstas uz Haslera [l publikaciju. Lai novertetu imputeta

novertejuma #; novirzi prieks parametra 6, tiek izmantota Montekarlo relativa novirze

RB. Ta ir defineta ka

0r — 0

RB(4;) =

kur

R My
N e

I MR MI Z Z

r=1 i=1
Mpr = 100 ir respondentu kopu generetais skaits, M; ir katrai respondentu kopai veik-
tais imputaciju skaits un é;z ir ieguts novertejums prieks r-tas generetas respondentu
kopas i-tas imputacijas. Tapec é; apjoms attelo parametra 6 novertetas vertibas vide-
jo vertibu kopuma MpzrM; simulacijas. Imputeta novertejuma 6; mainigums merits caur

Montekarlo relativo videjo kvadratisko kludu (RRMSE), kura defineta, ka

RRMSE(d;) = —MSHE(QI),
kur
Mg M;
MSE(f;) = MR T Z;z_: (0 —

Montekarlo relativa imputaciju novirze (RRIV), vai relativa imputaciju standartkluda,
imputetajam novertejumam 6, rekinata, lai aprekinatu mertjumu dispersijas summu del

imputacijam. Ta ir defineta ka

RRIV(6;) I\;@) ,
kur
2 1 el 1 < (X \2
IV(0r) = M, ; M, 1 ;(91 —07)7,
un

apzime ¢ videjo noverteto vertibu pieks r-tas respondentu kopas.
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5.4. Simulaciju rezultati

5.4.1. tabula. Montekarlo novertejumi 1.gadijumam, kad izveleti visi papildmai-

nigie

Montekarlo novertejumi

Interesejosais parametrs Metode RB RRMSE RRIV

Total NNI 0.000  0.004 0.000
SRS 0.014 0.101 0.063
SRSWOR -0.149 0.179 0.046
ENNI 0.004  0.020 0.007

bkNNI 0.007  0.039 0.027

Tabula redzami iegutie Montekarlo novertejuma merijumi piecam imputaciju meto-
dem. Tegutie rezultati neapstiprina to, ka piedavata metode (bANNI) dotu labaku rezul-
tatu, it Ipasi, kad ir stipra lineara sakariba (R* ~ 0.93) starp interesejoSo mainigo un
papildus mainigajiem. Rezultati 1.tabula parada to, ka NNI metode parspej parejas im-

putacijas metodes, kuras ir uzskaititas rezultatu tabula. Ta uzrada vismazako RRMSE

un RRIV interesejosajam parametram.

5.4.2. tabula. Montekarlo novertejumi 2.gadijumam, kad izveleti visstiprak ar y

korelejosie papildmainigie

Montekarlo novertejumi

Interesejosais parametrs Metode RB RRMSE RRIV

Total NNI 0.000  0.000 0.000
SRS 0.016  0.103 0.064
SRSWOR -0.149 0.179 0.047
ENNI 0.000  0.000 0.000

bANNI 0.003  0.026 0.020
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5.4.3. tabula. Montekarlo novertejumi 3.gadijumam, kad izvelets visvajak ar y

korelejosais mainigais

Montekarlo novertejumi

Interesejosais parametrs Metode RB RRMSE RRIV

Total NNI 0.007  0.091 0.020
SRS 0.015 0.102 0.063
SRSWOR -0.149 0.179 0.047
ENNI 0.028  0.090 0.008

bkNNI 0.000 0.081 0.050

Turklat 5.4.1.tabula un 5.4.2.tabula parada to, ka tuvaka kaimina principam un ba-
lansésanas principam ir ietekme uz kopejo imputacijas dispersiju. ST ietekme ir atkariga
no sakaribu stipruma starp interesejoso mainigo un papildus mainigajiem. Tiesam, 2.ga-
dijuma, kad ir stipra lineara sakariba starp mainigajiem, kopeja raditaja RRIV ir 0.064,
kura samazina kKNNI uz 0 (kaimina princips) un bANNI uz 0.020 (kaimina princips un
balansesanas princips) turpretim, 3.gadijuma, kad ir vaja lineara sakariba, sie skaitli ir
0.063, 0.008 un 0.050. Ka ar1, 1.gadijuma, kad tiek izmantoti visi mainigie, rezultati prieks
bENNTI ir sliktaki neka 2.gadijuma, kad tiek izmantoti mainigie, kuri stipri korele ar inte-
resejoso mainigo.

Rezultati ar1 2.gadijuma un 3.gadijuma parada to, ka donoru izvele bez atkartosanas
(SRSWOR) starp respondentiem izraisa mazaku RB un RRIV neka izveloties donorus ar
atkartosanos (SRS).

Rezultati apstiprina to, ka piedavatas metodes izpildijums balstas uz linearas sakaribas
stiprumu, kas regule datus. Tas art rezultatu 5.4.2. tabula un 5.4.3. tabula ir redzams, ka
3.gadijuma, kad §1 lineara sakariba ir daudz vajaka neka 2.gadijuma, piedavata metode
uzrada sliktakus RRMSE un RRIV merijumus salidzinot ar 2.gadijumu. Piedavata metode
arl uzrada labakus merijjumus, neka 1.gadijuma, kad tiek izmantoti visi papildmainigie,
ieklaujot gan vaji, gan stipri korelejosos mainigos. Tacu, piedavata metode salidzinajuma
ar citam, uz iris datiem, neuzrada labako rezultatu. Saja gadijuma neparprotami NNI
un kENNI metodes parspej parejas izveletas metodes, kad ir izmantoti stipri korelejosie

mainigie.
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SECINAJUMI

Darba merkis ir sasniegts. Ir parbauditi un salidzinati uzlabotas imputacijas meto-
des iegutie rezultati ar citam metodem un ir izdariti secinajumi vai uzlabota metode uz
izmantotajiem datiem uzrada labaku novertejumu.

Pec visu metozu apskata un iegutajiem rezultatiem secinams, ka uz izmantotajiem iris
datiem uzlabota metode neuzrada labako rezultatu salidzinajuma ar parejam metodem.
Kopuma vislabako rezultatu uzrada NNI, gadijumos, kad tiek izmantoti visi papildus
mainigie un tikai, kad tiek izveleti papildus mainigie, kuriem ir stipraka korelacija ar
interesejoso mainigo y. Rezultatu analizesana secinams, ka uzlabota metode liela mera ir
atkariga no papildus mainigo izveles, ka tas redzams gadijuma, kad izveletajiem papildus
mainigajiem ir stipra korelacija ar interesejoso mainigo y un, kad tiek izvelets papildus
mainigas ar visvajako korelaciju.

Tiek secinats, ka petijums ar iri¢s datiem neapstiprina publikacijas autoru rezultatus,
kad izmanto papildmainigos, kad ir stipra korelacija ar interesejoso mainigo, gan gadijuma,
gan izmanto papildmainigos ar vaju korelaciju un, kas saja gadijuma ar iris datu masivu
neizpildas.

Ta ka 2.gadijuma, kad izmantoti papildus mainigie ar visstiprako korelaciju, NNI
un ENNI parliecinosi uzrada vislabakos novertejumus, tad iespejams, ka britu statistika
un biologa Ronalda Fisera izveidotaja iris datu masiva irisa sugas izveidojusas izteiktus
klasterus, ka uzlabot NNI un ANNI gandriz nav iespejams.

Imputacijas ar vienkarsu gadijuma izlasi ar atkartojumiem un bez atkartojumiem nav

1sti labi pielietojamas sada veida imputacijam, jo tas uzrada vissliktakos novertejumus.
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PIELIKUMS
BALANSETA K TUVAKO KAIMINU METODE

library(LaplacesDemon)
library(data.table)
library(sampling)
library(biotools)

bknni_imputation_function <- function(full_data, tolerance, k,
columns_of_auxiliary_variables) {
# respondent
Sr <- subset(full_data,
lis.na(full_datal,colnames(full_data) [colSums(is.na(full_data)) >
011))

# nonrespondent
Sm <- subset(full_data,
is.na(full datal,colnames(full_data) [colSums(is.na(full data)) >
011))

nr <- nrow(Sr)
nm <- nrow(Sm)
n <- sum(nr,nm)
cov <- cov(full_datal,columns_of_auxiliary_variables])

### psii(1)

psi_1 <- D2.dist(full_datal,columns_of_auxiliary_variables], cov)

psi_1 <- as.matrix(sqrt(psi_1))

psi_1 <- psi_1[-c(as.numeric(row.names(Sm))), -c(as.numeric(row.names(Sr)))]

for (i in 1:ncol(psi_1)){
for (j in 1:k){
if (sort(psi_1[,i])[1:k]1[j] %in% psi_1[,i1){
psi_1[sort(psi_1[,i1)[1:k]1[j] == psi_1[,i], i] <- 1/k
}
}
}
psi_1[psi_1 != 1/k] <- 0

### Calibration
Xs <- full_datal[row.names(Sr), columns_of_auxiliary_variables]
total <- colSums(full_datal[row.names(Sm), columns_of_auxiliary_variables])
repeat {

d <- vector()

for (i in 1:nrow(psi_1)) {

d[i] <- sum(psi_1[i,], na.rm = TRUE)
}

w <- calib(Xs, d, total, method = "raking")
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exp <- w/d

### psii(2)
psi_2 <- data.frame(nrow = nrow(Sr), ncol = ncol(Sm))

for (j in 1:ncol(psi_1)) {
for (i in 1l:nrow(psi_1)) {
psi_2[i,j] <- psi_1[i, jl*expli]
}
psi_2[,] <- lapply(psi_2,function(x){ x[is.nan(x)]1<-0;return(x)})
}

row.names (psi_2) <- row.names(Sr)
colnames(psi_2) <- row.names(Sm)

### normalization - psii(3)
psi_3 <- data.frame(nrow = nrow(Sr), ncol = ncol(Sm))

for (j in 1:ncol(psi_2)) {

for (i in 1:nrow(psi_2)) {

psi_3[i,j] <- psi_2[1i,j]1/(sum(psi_2[,j]1))

}

psi_3[,] <- lapply(psi_3,function(x){ x[is.nan(x)]<-0;return(x)})
}
row.names (psi_3) <- row.names(Sr)
colnames(psi_3) <- row.names (Sm)

### criterion

vectors_q_in_criterion <- vector()
summ <- vector()
for (q in 1:length(columns_of_auxiliary_variables)) {
for (j in 1:nrow(Sm)) {
summ[j] <- sum(psi_3[,jl1*Sr[,ql)
sum_1 <- sum(summ)
sum_2 <- sum(Sm[,ql)
vectors_q_in_criterion[q] <- (sum_1 - sum_2)/(sum_2)
}
}

max (abs(vectors_q_in_criterion))
psi_1 <- psi_3
if (max(abs(vectors_q_in_criterion)) <= tolerance) break }

return(psi_1)

}

visu_imp_funkcija <- function(datas){
iteracijas_1_100 <- list()

for (k in 1:100) {
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iteracijas_1_100[[k]] <- bknni_imputation_function(data.frame(datas), 0.5,
20, c(1,2,3,4))

matrica_1 100 <- list()
for (j in 1:100) {
psi_3 <- data.frame(iteracijas_1_100[[j11)
psi_1_0 <- psi_3
for (i in 1:ncol(psi_3)) {
psi_1_O[sample(as.numeric(row.names(psi_3[which(psi_3[,i] !'= "0"),]1)),
size = 1,
prob = psi_3[which(psi_3[,i] != "0"),i]) == row.names(psi_3),
i] <= nqo
}
psi_1 O[psi_ 1.0 != "1"] <= 0
matrica_1_100[[j]] <- psi_1_0
}

for (k in 1:100) {
for (i in 1:nrow(matrica_1_100[[k]]1)) {
for (j in l:ncol(matrica_1_100[[k]11)) {
if (matrica_1_100[[k]]1[i,j] == 1) {
matrica_1_100[[k]]1[i,j] <- rownames(matrica_1_100[[k]][i,])
}
}
}
}

for (k in 1:100) {
cols.num <- c(l:ncol(matrica_1_100[[k]1]1))
matrica_1_100[[k]] [cols.num] <- sapply(matrica_1_100[[k]] [cols.num],as.
numeric)
sapply(matrica_1_100[[k]], class)

matrica_1_100[[k]] <- matrica_1_100[[k]] [!'rowSums(matrica_1_100[[k]]) ==
0,]

# donori sanemejiem
donori <- list()
for (k in 1:100) {
don <- vector()
m<-1
for (j in 1:ncol(matrica_1_100[[k]]1)) {
don[m] <- max(matrica_1_100[[k]]1[,j]1)
m<-m+ 1
}
donori[[k]] <- don
}

y <= list(Q
for (k in 1:100) {
sanemeji <- data.frame(c(colnames(matrica_1_100[[k]]1)))
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y[[k]] <- cbind(sanemeji = sanemeji, donori = data.frame(donoril[[k]]))
colnames(y[[k]]) <- c("sanemeji", "donori")
y[[k]]1$sanemeji <- as.numeric(gsub("\\X","",y[[k]]$sanemeji))

}

donoru_vektors <- list()
k <-1
for (k in 1:100) {
vektors <- vector()
1<-0
for (i in 1:150) {
if (is.na(datas$Species[i])) {
1<-1+1
vektors[i] <- y[[k]]$donoril[1l]
} else {
vektors([i] <- "O"
}
}
donoru_vektors[[k]] <- vektors
k<-k +1
}

iteracijas_100_imp <- 1list()
k<=1
for (k in 1:100) {
iteracijass <- data.table(datas)
iteracijas_100_imp[[k]] <- iteracijass[,imputacijas := data.frame(
donoru_vektors[[k]])]
k<-k +1
}

vektoru_lists <- list()
1<-1
k <-1
for (k in 1:100) {

vec <- vector()

for (i in 1:150) {

vec[i] <- ifelse((iteracijas_100_imp[[k]]$imputacijas[i]) %in’, rownames(
iteracijas_100_imp[[k]]),
iteracijas_100_imp[[k]]$Species[as.numeric(as.vector(
iteracijas_100_imp[[k]]$imputacijas[i]))],0)

}
vektoru_lists[[k]] <- vec
k<-k +1

}

iteracijas_100_vertibas <- list()
k<=1
for (k in 1:100) {
iteracijass <- data.table(iteracijas_100_imp[[k]])
iteracijas_100_vertibas[[k]] <- iteracijass[,imputacijas_vertibas := data.
frame (vektoru_lists[[k]])]
k<-k +1
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# pievieno kolonnu ar nosaukumiem, kadi tika imputeti prieks NA
k<=1
for (k in 1:100) {

iteracijas_100_vertibas[[k]] [,imp_sugas := ifelse(iteracijas_100_vertibas[[
k]]$imputacijas_vertibas == "1", "setosa",
ifelse(iteracijas_100_vertibas[[k]]
$imputacijas_vertibas == "2", "

versicolor",
ifelse(iteracijas_100_vertibas[[k]]
$imputacijas_vertibas == "3", "
virginica",0)))]
k <-k +1

# pievieno kolonnu ar visu (jau esosas vertibas, gan imputeetas)
k<1
for (k in 1:100) {

iteracijas_100_vertibas[[k]][,viss_ar_imp := ifelse(iteracijas_100_vertibas
[[k]]$imputacijas_vertibas == "1", "setosa",
ifelse(iteracijas_100_vertibas[[k]]
$imputacijas_vertibas == "2", "
versicolor",
ifelse(iteracijas_100_vertibas[[k]]
$imputacijas_vertibas == "3", "
virginica",
as.character(iteracijas_100_vertibas[[k
11$Species))))]
k<-k +1
}
return(iteracijas_100_vertibas)

}

K TUVAKO KAIMINU METODE

library(caret)
library(data.table)

knn_function <- function(data) {

iteracijas_knn <- data.table(data)

iteracijas_knn[,id := c(1:150)]

iris_train <- iteracijas_knn[!is.na(iteracijas_knn$Species),]
iris_test <- iteracijas_knn[is.na(iteracijas_knn$Species),]

iris_fit <- knn3(Species ~ .-id, k = 20, data = iris_train)

#predict(iris_fit, newdata = iris_test, type = '"class")

res <- predict(iris_fit, newdata = iris_test, type = "class")

iris_test[, res := res]

iris_test[, imp := ifelse(res == "setosa", 1, ifelse(res == "versicolor", 2,
ifelse(res == "virginica", 3,0)))]
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iteracijas_knn[, varbutibas := 0]

iteracijas_knn <- data.table(iteracijas_knn)
for (i in 1:nrow(iris_test)) {
if (iris_test$id[i] %in% iteracijas_knn$id) {

iteracijas_knn[iris_test$id[i] == iteracijas_knn$id, 7] <- iris_test$imp[i
]
}
}
iteracijas_knn[, varbutibas := ifelse(varbutibas == 1,"setosa",
ifelse(varbutibas == 2, "versicolor",
ifelse(varbutibas == 3, "virginica",
0)))]
iteracijas_knn[, viss_ar_imp := ifelse(varbutibas == "setosa", "setosa",
ifelse(varbutibas == "versicolor", "versicolor",
ifelse(varbutibas == "virginica", "virginica

n
b

as.character(Species))))]
return(iteracijas_knn)

### 100 reizes eimput, katram MAR
knn_imputation_100_f <- function(iteracijas) {
knn_imputation_100 <- list()
for (k in 1:100) {
knn_imputation_100[[k]] <- knn_function(iteracijas)
}
return(knn_imputation_100)

3

TUVAKO KAIMINU METODE

library(caret)
library(data.table)

knn_function <- function(data) {

iteracijas_knn <- data.table(data)

iteracijas_knn[,id := c(1:150)]

iris_train <- iteracijas_knn[!is.na(iteracijas_knn$Species),]
iris_test <- iteracijas_knn[is.na(iteracijas_knn$Species),]

iris_fit <- knn3(Species ~ .-id, k = 1, data = iris_train)

#predict(iris_fit, newdata = iris_test, type = "class")

res <- predict(iris_fit, newdata = iris_test, type = "class")

iris_test[, res := res]

iris_test[, imp := ifelse(res == "setosa", 1, ifelse(res == "versicolor", 2,
ifelse(res == "virginica", 3,0)))]

iteracijas_knn[, varbutibas := 0]
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iteracijas_knn <- data.table(iteracijas_knn)
for (i in 1:nrow(iris_test)) {
if (iris_test$id[i] %in’, iteracijas_knn$id) {

iteracijas_knn[iris_test$id[i] == iteracijas_knn$id, 7] <- iris_test$imp[i
]
}
}
iteracijas_knn[, varbutibas := ifelse(varbutibas == 1,"setosa",
ifelse(varbutibas == 2, "versicolor",
ifelse(varbutibas == 3, "virginica",
0)))]
iteracijas_knn[, viss_ar_imp := ifelse(varbutibas == "setosa", "setosa",
ifelse(varbutibas == "versicolor", "versicolor",
ifelse(varbutibas == "virginica", "virginica

n
3

as.character(Species))))]
return(iteracijas_knn)

### 100 reizes éimput, katram MAR
knn_imputation_100_f <- function(iteracijas) {
knn_imputation_100 <- list()
for (k in 1:100) {
knn_imputation_100[[k]] <- knn_function(iteracijas)
}
return(knn_imputation_100)

}

PROGRAMMAS R KODS IMPUTACIJAI AR VIENKARSA GADIJU-
MA IZLASI AR ATKARTOJUMIEM

srs_imputation <- function(data) {

k<=1
list_100 <- list()
for (k in 1:100) {

ite <- data

don <- ite[!is.na(ite$Species),]

for (i in l:nrow(ite)) {

if (is.na(ite$Species[[i]])) {
ite[i,6] <- sample(as.vector(don$Species),1)

} else {
ite[i,6] <- itel[i,5]
}
}
list_100[[k]] <- ite
k<-k +1

}

imputacijas <- list()
for (i in 1:100) {
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vet <- data.table(list _100[[i]])

imputacijas[[i]] <- vet[, viss_ar_imp := ifelse(vet$V6 == "1", "setosa",
ifelse(vet$Vé == "2", "yersicolor",
ifelse(vet$ve == "3",

virginica",
as.character (vet$Vv6))))]
}

return(imputacijas)

}

PROGRAMMAS R KODS IMPUTACIJAI AR VIENKARSA GADIJU-
MA IZLASI AR ATKARTOJUMIEM

srswor_imputation <- function(data) {
k<=1
list_100 <- 1ist()
for (k in 1:100) {
ite <- data
don <- ite[!is.na(ite$Species),]
a <- as.integer(don$Species)

for (i in 1:nrow(ite)) {
if (is.na(ite$Species[[i]])) {

b <- sample(a,l1)
ite[i,6] <- as.integer(b)

a <- al[-b]
} else {
ite[i,6] <- as.integer(ite[i,5])
}
}
list_100[[k]] <- ite
k<-k+1

3

imputacijas <- list()
for (i in 1:100) {
vet <- data.table(list_100[[i]])

imputacijas[[i]] <- vet[, viss_ar_imp := ifelse(vet$V6 == "1", "setosa",
ifelse(vet$Vé == "2", "yersicolor
ifelse(vet$ve == "3",

virginica",
as.character (vet$Vv6)))

)]
}

return(imputacijas)

3

TRUKSTOSO VERTIBU VEIDOSANA

data(iris)
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library(LaplacesDemon)
library(data.table)

beta_vector <- c(rep(0.011111, 4))

x <- list()

betaxil <- list()

teta <- list()

for (i in 1:150) {
x[[i]] <- as.vector(iris[i, 1:4])
betaxil[[i]] <- sum(x[[i]] * beta_vector)
tetal[i]] <- 1/(1 + exp(1 - betaxil[[i]]))

}

df _theta <- data.frame(matrix(unlist(teta), nrow = 150, byrow = T))
colnames (df _theta) <- c("tetas")
mean(as.vector(df_thetal,1])) ### 0.3003178

# izveido 100 MAR
iteracijas <- list()
for (i in 1:100) {
data(iris)
mar <- rbern(dim(iris) [1], prob = as.vector(df_thetal,1]))
iris[mar == 1, 5] <- NA
iteracijas[[i]] <- iris

}
save(iteracijas, file = "data/O-iris-100-MAR.Rdata")

IMPUTESANA

rm(list = 1s())
library(LaplacesDemon)
library(data.table)

source ("impute-bknni.R")
source ("impute-knni.R")
source ("impute-srs.R")
source ("impute-srswor.R")
source ("impute-nni.R")

load("data/0O-iris-100-MAR.Rdata")

katram_mar_imp_100_bknni <- list()
for (k in 1:100) {
katram_mar_imp_100_bknni[[k]] <- visu_imp_funkcija(iteracijas[[k]])

}
katram_mar_imp_100_knni <- list()
for (k in 1:100) {

katram_mar_imp_100_knni[[k]] <- knn_imputation_100_f (iteracijas[[k]])
}

katram_mar_imp_100_nni <- list()
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for (k in 1:100) {
katram_mar_imp_100_nni[[k]] <- knn_imputation_100_f (iteracijas[[k]])
}

katram_mar_imp_100_srs <- list()
for (k in 1:100) {
katram_mar_imp_100_srs[[k]] <- srs_imputation(iteracijas[[k]])

3

katram_mar_imp_100_srswor <- list()
for (k in 1:100) {
katram_mar_imp_100_srswor[[k]] <- srswor_imputation(iteracijas[[k]])

}

save (katram_mar_imp_100_bknni, file = "data/l-katram_mar_imp_100_bknni.Rdata")

save(katram_mar_imp_100_knni, file = "data/l-katram_mar_imp_100_knni.Rdata")

save(katram_mar_imp_100_srs, file = "data/l-katram_mar_imp_100_srs.Rdata")

save(katram_mar_imp_100_nni, file = "data/l-katram_mar_imp_100_nni.Rdata")

save(katram_mar_imp_100_srswor, file = "data/l-katram_mar_imp_100_srswor.Rdata
")

METRIKU APREKINASANA

library(data.table)
metrics <- function(katram_mar_imp_100) {

#####H4##E RB
summa_setosas <- vector()
for (m in 1:100) {
setosas_1 <- vector()
for (k in 1:100) {
a <- katram_mar_imp_100[[m]] [[k]][,"viss_ar_imp"]
setosas_1[k] <- nrow(ala$viss_ar_imp == "setosa",])
}
summa_setosas[m] <- sum(setosas_1)
m<-m+ 1

}

rb <- ((sum(summa_setosas)/10000) - 50)/50

#E#HHHARHHBRSFHHARH#H RRMSE

mse_sum <- vector()
for (m in 1:100) {
setosas_mse <- vector()
for (k in 1:100) {
a <- katram_mar_imp_100[[m]] [[k]][,"viss_ar_imp"]
setosas_mse[k] <- (nrow(ala$viss_ar_imp == "setosa",]) - 50)72
}
mse_sum[m] <- sum(setosas_mse)
m<-m+1
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mse <- sum(mse_sum) /10000
rrmse <- sqrt(sum(mse_sum)/10000)/50

### RRIV

setosas_sum <- vector()
for (i in 1:100) {
setosas <- vector()
for (k in 1:100) {
a <- katram_mar_imp_100[[i]] [[k]][,"viss_ar_imp"]
setosas[k] <- nrow(ala$viss_ar_imp == "setosa",])
}
setosas_sum[i] <- sum(setosas)
i<-1i+1

¥

teta_hat _r <- vector()
for (k in 1:100) {

teta_hat_r[k] <- setosas_sum[k]/100
}

areja_summa <- vector()
for (4 in 1:100) {
iekseja_summa <- vector()
for (k in 1:100) {
a <- katram_mar_imp_100[[i]] [[k]][,"viss_ar_imp"]
pirmais <- nrow(ala$viss_ar_imp == "setosa",])
iekseja_summa[k] <- (pirmais - teta_hat_r[i])~2
}
areja_summa[i] <- sum(iekseja_summa)/99
i<-1i+1

rriv <- sqrt(sum(areja_summa)/100)/50

bknni_metrikas <- data.frame(rb, rrmse, rriv)
return(bknni_metrikas)

}

library(data.table)

source("metrics.R")
load("data/1-katram_mar_imp_100_bknni.Rdata")
load("data/1-katram_mar_imp_100_knni.Rdata")
load("data/l-katram_mar_imp_100_nni.Rdata")
load("data/1l-katram_mar_imp_100_srs.Rdata")

load("data/l-katram_mar_imp_100_srswor.Rdata")

metrics_bknni <- metrics(katram_mar_imp_100_bknni)
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metrics_knni <- metrics(katram_mar_imp_100_knni)
metrics_nni <- metrics(katram_mar_imp_100_nni)
metrics_srs <- metrics(katram_mar_imp_100_srs)
metrics_srswor <- metrics(katram_mar_imp_100_srswor)

metrikas <- rbind(bknni = metrics_bknni,
nni = metrics_nni,
knni = metrics_knni,
srs = metrics_srs,
Srswor = metrics_srswor)

sink("metrikas.txt")
metrikas
sink ()

round (metrikas, 3)

## grafiskais datu attelojums

scatter <- ggplot(data=iris, aes(x = Sepal.Length, y = Sepal.Width))
scatter + geom_point(aes(color=Species, shape=Species)) +

xlab("Sepal Length") + ylab("Sepal Width") +
ggtitle("Sepal Length-Width")
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