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Rezumat: Lucrarea reprezinti o incercare de a ordona si ierarhiza
diferite tipuri de regresii (simple si multiple, lineare sau nelineare) in
scopul unei analize a implicatiilor posibile intr-o abordare bazata pe
programarea orientati-obiect Modelul matematic al fiecirui tip de
regresie este discutat sumar, (pentru detalii, cititorii interesafi pot
consulta {1],[2],[3] si sint reliefate unele probleme clasice legate de
dificultati de calcul numeric. Se propune o taxonomie a analizei de
regresie, iar in final sint discutate avantajele unei abordiri QOP.

Cuvinte cheie: modelare matematics, analiza de regresie, programare
orientati-obiect (OOP).

Analiza de regresie reprezintd un instrument statistic
intens folosit intr-o varietate de domenii intre care se
regasesc prelucrarea datelor experimentale, analiza de
marketing, etc. In special in acest din urma domeniu
analiza de regresie a fost aplicati intr-o multitudine de
probleme de ‘“predictie" cum ar f[i: prezicerea
consumului saptidminal de bere al unei persoane in
functie de virsta, sexul, venitul si nivelul de educafie al
acesteia; estimarea atractivitifii exercitate de diferite
jurnale medicale asupra medicilor in functie de stilul de
scriere, calitatea ilustratiilor, utilitatea reclamelor
prezentate si calitatea stiintifica a informatiilor, iar lista
poate continua fiind aproape fara sfirsit. Din acest
motiv aparatul matematic utilizat a fost puternic
dezvoltat si exista referinfe vaste asupra algoritmilor ce
pot fi utilizati. Ceea ce ne propunem in acest articol
este ca, dupd o scurta prezentare a modelelor
matematice implicate de regresia simpla si multipla,
lineard sau nelineard sa investigim posibilititile si
avantajele oferite de abordarea problemei in spiritul
conceptelor programarii OOP.

1. Regresia simpli. Modelul matematic.

Sa presupunem ca plecind de la o serie de valori
tabelate obtinute experimental pentru doua variabile
aleatoare X si Y, ne propunem si gisim o relaie
generala intre X si Y. In cazul cel mai simplu, cautam o
relatie lineara de forma:

Y'=a+bX (1)
unde:
Y™ desemneaz4 valorile criteriu prezise de modelul linear;
a - desemneazi termenul liber sau valoarea lui Y
cind X este zero;
b - desemneazi panta dreptei sau variatia in & pe
unitatea de variatie in X.
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Metoda folosita, numita metoda celor mai mici pitrate
(sau principiul Gauss [1]), constd in esenia din
minimizarea expresiei:

& 2
2 (y,—a=bx.} (2)
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unde x;,y; reprezinta datele empirice.
plus, asa numitul model "clasic" al regresiei,

opereazi in urmatoarele ipoteze [1], [2]:

a. pentru fiecare valoare fixata a lui X, presupunem o
repartitie normala a lui Y;

b. media tuturor acestor repartitii normale ale lui Y -
conditionate de X - se afla pe o dreaptd cu panta T;

c. toate repartifiile normale ale lui Y au aceeasi dispersie.
Exprimat algebric modelul este:

Y=a+1X+¢ (€))]

unde: o - media populatiei Y cind X = 0;
T - variafia in media populatiei Y pe unitatea de
variagie in X;
€ - un termen de eroare independent, dedus dintr-un
univers normal distribuit, si care are media 0.
in acest caz pentru calculul parametrilor (a si b)
modelului de regresie lineara se folosesc in mod uzual
urmatoarele relatii:
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unde n desemneazi marimea esantionului, iar Y si X
desemneaza mediile aritmetice pentru Y s X
Deducerea relatiilor (4) se face anulind derivatele
pariale ale expresiei (2) in raport cu a si b,
transformindu-le apoi, prin intermediul unor* identitati,
pentru a minimiza erorile legate de calculul numeric si
rezolvind sisternul astfel rezultat [1], [3].

Fard a inira in detalii mentionim ci, de obicei,
calculul impune evaluarea unor parametrii statistici ce
masoard taria corelatiei, dintre care mentionam
coeficientul determinarii R2 si coeficientul corelatiei
Ryx(vezi [2], [3] pentru detalii). )

Este evident ca regresia lineard simpla poate fi
adeseori nepotrivitd. Daca desenam graficul datelor,
acesta poate si sugereze uneori o hiperbold, o curba
exponentiala, o curbid geometrica sau chiar o curbi
trigonometrica. Modele matematice pentru aceste tipuri
de curbe pot fi, respectiv:
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De remarcat ca, unele lucrari trec in revistd chiar mai
multe ftipuri de curbe, posibil de utilizat [3]. Sa
mentiondm ci regresia in acest caz nu mai este lineara,
dar c4 metoda celor mai mici pétrate nelineare poate
fi utilizatd in continuare. Algoritmul de rezolvare in
acest caz se bazeaza pe linearizarea expresiei functiei
utilizate prin intermediul unei schimbdari de variabila
adecvata [1], [3], iar apoi se ajunge la cazul clasic. Se
mai poate mentiona ca nu intotdeauna functiile propuse
pot fi transformate usor in forme lineare si ca exceptind
functia trigonometrica, in celelate cazuri baza statistica
discutatad anterior nu mai este valabild (nu se mai
minimizeazi suma pitratelor abaterilor din y, ci mai
degraba se minimizeaza suma pitratelor abaterilor din
schimbarea de variabila utilizata [1]).

2.0 propunere de taxonomie pentru regresia
simpla.

Se poate incerca acum, in baza celor prezentate
anterior, s se defineascid mai intii o clasi de obiecte
pentru regresia lineard simpla, folosind un pseudocod
bazat pe limbajul Turbo-Pascal:

type RL2 = object
{datele obiectului RL2}
X1,X2,Xest:TNVector;
n linteger;
a,b : float;
direct:boolean;Stat_Param: TNVector; {vector de
parametri statistici}
{procedurile obiectului RL2}
constructor Init(...);
procedure Compute_Reg; virtual;
procedure Plot_Data; virtual;
destructor Done;
end;

Se poate remarca, fatd de cele prezentate anterior,
notatia X1, X2 pentru Y respectiv X, prezenta unei
variabile boolene (direct) prin intermediul céreia se poate
comuta sensul regresiei (regresie in Y sau regresie in X) c
si prezenta unei proceduri de reprezentare grafica a datelor
initiale §i a celor estimate (procedura Plot_Data). De
asemenea, nu sint precizafi parametrii procedurii de
initializare, lucru nerelevant in contextul actual.

Acum se poate incerca sa se deriveze urmatoarea
clasa de obiecte pentru regresia nelineara. Aceasta clasa
generic3, este considerati ca o mostenire a clasei
definite anterior (RL2). Se mostenesc atit datele clasei
anterioare, cit si procedurile definite, dar se mai poate
introduce 0 procedurd generica numita
"Change_Variable" cu rolul de a efectua schimbarea de
variabila adecvata:
type RN2 = object(RL2)

Z:TNVector;

58

constructor Init(...);
procedure Change_Variable;
procedure Compute_Reg; virtual;
procedure Plot_Data; virtual;
destructor Done;

end;

Este evident acum ca, scriind in mod adecv:
procedura de schimbare de variabila, practic prelucrin
in mod corespunzétor vectorul de date initiale, se poal
particulariza aceasti clasi pentru diferite tipuri d
functii nelineare, dorite a fi utilizate ca mode
matematic. Se poate, in acest moment, si se defineasc
efectiv  obiectele de tip regresie hiperbolici
exponentiala, geometrica etc.

In cele ce urmeaza se discuta foarte pe scurt s
regresia polinomiala bivariata.

3. Regresia polinomiald. O noui clasi.

Motivul abordarii regresiei polinomiale este datora
aceluiagi fapt care a dus la prezentarea regresie
nelineare §i anume nepotrivirea dintre forma sugerat
de graficul valorilor si modelul linear. Abordare:
separatd a acestui tip de regresie (evident tot nelinear
este justificati in continuare.

Mai intii se formuleaza insi, modelul matematic:

* _ . 2 k
Y =a+bx+byx +_..+bkx (5

Se doreste minimizarea expresiei:

n
i):jl(y-l—bkx}(—bk_lxic 1—...—b1xi~a)2 (6)

Este evident ci, urmind aceeasi cale cu ce:
mentionatid anterior, se ajunge la un sistem de k+]
ecuatii cu k+1 necunoscute, ce poate fi rezolvat prir
eliminare gaussiana [1], [3], [4], [5]-

Se poate demonstra [1] insa ca, daca k este rezonabi.
de mare (k> 7), matricea coeficientilor sistemului se
apropie de asa-numita matrice Hilbert, matrice care este
cunoscutad ca fiind rau conditionatid. Oricum, chiar si
neglijind dificultatile legate de calculul numeric
cresterea nejustificatd a gradului  polinomului (k
aproximativ de acelasi ordin de maérime cu n) duce la ¢
expresie ce descrie exact toate datele, inclusiv erorile
aleatorii de masurare.

Aceste consideratii fac adeseori ca pentru
problemele de regresie de tip polinomial si fie preferats
utilizarea functiilor ortogonale. Cel mai adesea sint
preferate polincame ortogonale de tip Cebisev, datoriti
relatiei de recuren{a a acestora ca si datoritd faptului ca
valorile parametrilor bj mu  depind de gradul
polinomului [1}, [3].

Revenind insi la ierarhia in dezvoltare pe care o
propunem, se poate adiuga acum o noud clasi de
obiecte, exploatind si de aceastd datd posibilitatile
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oferite de proprietatea de mostenire:

type RNP2 = object(RL2)
B:TNVector;
k:integer;
constructor Init(...);
procedure Compute_Reg; virtual;
procedure Plot_Data; virtual;
destructor Done;
end;

Este pusa in eviden{i in acest moment §1 mai clar
proprietatea de polimorfism ce caracterizeazi metoda
de programare orientati-obiect. La transmiterea de catre
programul principal a mesajului de calcul de regresie,
procedura Compute_Reg se va comporta adecvat tipului
de obiect creat.

Se atrage atentia ca se poate pune in evidenta si o
solutie elegantd legati de deficientele eliminarii
gaussiene, ca si de alegerea judicioasi a gradului k al
polinomului utilizat. Testind raportul k/n si calculind
criteriul de concordantd al lui Gauss [3] se poate
comuta intre metoda rezolvari sistemului de ecuatii
pentru calculul coeficientilor regresiei si metoda bazata
pe polinoame Cebisev, comutare ce poate si fie
transparenta utilizatorului.

4. Regresia multipli. Definitivarea taxonomiei.

Modelul matematic al regresiei lineare multiple
poate fi definit restrictiv prin introducerea unei a doua
variabile predictor in modelul bivariat linear:

Y=a+1 X1 +13Xq+¢ 0]
Cu parametrii estimati de:

Y'=a+b X[ +byX;
in acest caz se cauta un plan particular - i anume acel
plan a carui suma a patratelor abaterilor din y; este
minim4. Metoda generala de rezolvare consta in
minimizarea expresiei:

n
2 (vi—a=byxj1=b) xj5)° ®)
1=

Dupa derivare rezulta si in acest caz un sistem de
ecuafii ce poate fi rezolvat [1], [3].

Dar, revenind la formularea restrictiva a problemei
(7), se pot observa unele lucruri interesante. Studiind
interpretarea ce se poate da coeficientului by [2] putem
sd imaginam mai intii o regresie a lui X1 in X,.
Calculind apoi reziduurile xi,l'xi,Z* din acestd regresie
si regresind apoi valorile Iui Y pe mulfimea reziduurilor lui
X}, coeficientul regresiei "simple” va fi egal cu
coeficientul regresiei partiale by fn mod analog se poate
trata si coeficientul b,. Ca o consecingi practica, inseamna
cd putem rezolva problema formulata de relatia (7),
efectuind trei regresii simple in loc si se rezolve un sistem
de 3 ecuatii in cele 3 necunoscute a, by, by.
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Se pot adauga acum doud noi ramuri taxonomiei
precedente:

type RL3 = object(RL2)
ob1,0b2:*RL2; {" - pointer la}
constructor Init(...);
procedure Compute_Reg; virtual;
procedure Plot_Data; virtual;
. destructor Done;
end;

type RN3 = object(RN2)
ob1,0b2:"RN2; {* - pointer la}
constructor Init(...);
procedure Compute_Reg; virtual;
procedure Plot_Data; virtual;
destructor Done;
end;

Obiectul RN3 poate fi considerat ca o extrapolare a
regresiei nelineare bivariate si care este, bineinteles, o
clasd generica. Particularizarea functiilor de schimbare
de variabila conduce la forma doriti a clasei pentru
obiecte de acest tip. Prin similitudine, se poate adauga o
noua clasa pentru regresia polinomiala multipla:
type RNP3 = object (RNP2)

{date si proceduri proprii}

end;

In sfirsit, revenind la cazul general al regresiei
multiple lineare in "v" variabile, se poate alege si in
acest caz o variabila dependenti (afectatd de erori
statistice) si se regreseaza in cele "v-1" variabile
ramase. Modelul matematic in acest caz devine:

Y=0+1 X1+ Xo 4 ..+ 7y Xy p +6 9

care prin minimizarea expresiei:

n
2

2(yi—a=by-Xy;=by - Xp;—...~by_ “Ky-1i)

i=1
conduce la un sistem de "v" ecuatii cu "v" necunoscute
ce poate fi rezolvat [1], [3], [4], [5].

Se poate completa taxonomia construind aceasti
noua clasa ca mostenire a clasei RLL3 si rescriind in mod

adecvat procedurile de calcul:

type RLV = object (R12)
{date si proceduri proprii}

5. Concluzii.

In aceasta lucrare s-a facut o sumari trecere in
revista a problemelor legate de regresia simpla i
multipla lineard sau nelineard si s-a incercat si se

construiascd o taxonomie in spiritul conceptelor
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programirii orientate-obiect. Fird a intra in detaliile
legate de algoritmii propriu-zisi, s-a incercat relevarea
particularitatilor legate de dificultitile de calcul
numeric si exploatarea cunostintelor acumulate in
domeniu. lerarhizarea propusi a avut ca principal
criteriu de clasificare unitatea algoritmilor de rezolvare.

Aceasta abordare are in mod clar un mare avantaj
evident. Utilizarea proprietafii de mostenire si a celei de
incapsulare a datelor permit simplificarea la maxim a
procedurilor de calcul prin preluarea automata a codului
identic din obiectul périnte. Un alt avantaj constd in
faptul ca este posibild o afisare in paralel a rezultatelor
calculelor diferitelor tipuri de regresii (chiar si sub
forma grafica) pentru unul si acelasi set de date, si,,
chiar mai mult decit atit, printr-o imbinare judicioasi a
secventelor de creare a obiectelor si a celor de calcul in
programul principal, este posibild implementarea cu
succes a metodei de "regresie in trepte” (Stepwise
Regression), intens folosita in cercetarea de marketing.

De asemenea, abordind in acelasi spirit metodele de
analiza de varianti si covarianta, analiza factoriala si
discriminatorie, se poate anticipa ca pot fi obtinute
rezultate interesante din punct de vedere al efortului de
programare.
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NOTA:

Acest articol reprezinti versiunea in limba romina
revizuitd a materialului "An Object Oriented approach
for Regression Analysis" care a fost prezentat la
TWELTH IASTED INTERNATIONAL
CONFERENCE, "Modelling, Identification and
Control" 15-17 februarie 1993, Innsbruck, Austria.
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