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BALTIJOS JUROS DUMBLIU ANALIZE NAUDOJANT BAJESINES ERDVINES
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Statistikos katedra, Klaipédos universitetas, Herkaus Manto g. 84, LT-92294, Klaipéda
egle.baltmiskyte@gmail.com, kestutis.ducinskas@ku.lt

Anotacija. Erdviné statistika — tai viena i§ statistikos mokslo krypciy, apimanti erdvéje
pasklidusiy duomenuy statistine analize. Siandien erdviné statistika pladiai taikoma ekologijoje,
geografijoje, astronomijoje, vaizdy analizéje, klimato poky¢iy tyrimuose. Statistinei duomeny
analizei vis pladiau taikomi Bajesinés statistikos metodai. Siame straipsnyje sudaromas erdviniy
duomeny modelis dumbliy kiekiui prognozuoti, kuriame priklausomas kintamasis S$akotasis
banguolis, nepriklausomi kintamieji — gylis, smélis, gargzdas, rieduliai. Naudojant Bajesinés
erdvinés statistikos metodus OpenBUGS modeliavimo aplinkoje jvertinami nezinomi modelio
parametrai, sudaroma Bajesinio krigingo prognozés aposteriorinis pasiskirstymas.

Pagrindiniai ZodZiai: Bajeso statistika, erdviné statistika, Bajeso krigingas, OpenBUGS, Gibbs
imties sudarymo metodas.

Ivadas

Technikos pazangai suteikiant galimybe atlikti daug sudétingy skaic¢iavimuy, jvairius
statistinius uzdavinius tapo jmanoma spresti pasitelkiant kompiuterius. Pries sprendziant
statistinius uzdavinius pirmiausia yra surenkami duomenys. Jie renkami tam tikrg laiko
periodg ir gali bati koreliuoti. Jy tyrimui taikoma laiko eilu¢iy analizé. Tacdiau praktikoje
duomenys renkami ne tik skirtingais laiko momentais, bet ir skirtingose erdves vietose.
Natiaralu manyti, kad duomenys surinkti tam tikrose erdvés vietose koreliuoja. Taikant
jvairius metodus Siuos duomenis nagrinéja erdviné statistika. Uzdaviniy sprendimui
statistiniais metodais vis dazniau naudojami atsitiktiniai dydziai. Siekiant, kad vis daugiau
uzdaviniy baty galima spresti panaudojant kompiuterius, taikomi jvairds metodai ir
algoritmai. Vieni svarbiausiy i§ tokiy metody yra Markovo grandiniy Monte Karlo
(MCMC) metodai. Siy metody panaudojimas leidZia modeliuoti fizikines ir matematines
sistemas, kai tiksliy rezultaty nejmanoma gauti naudojant deterministinj metoda. Straipsnj
sudaro jvadas, skyrius apie erdvinius duomeny modelius, skyrius apie Bajeso metoda,
skyrius apie realizuota duomeny model; ir isvados.

1. Erdviniy duomeny modeliai

Tariama, kad s € R" yra d -matés Euklido erdvés taskas, kuriame atlickamas stebéjimas.
Natiiralu, kad galimas stebéjimas Z(S), erdvés taske S yra atsitiktinis dydis. Tuomet

matematinis erdviniy duomeny modelis yra atsitiktinis laukas

{Z(S)ISGD},
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kur DeR! yra erdviniy indeksy aibé, o asitiktinio lauko realizacija Zymima
{z(s):seD}.

Atsitiktinis laukas {Z(S): Se D} - tai rinkinys atsitiktiniy dydziy, apibrézty vienoje
tikimybinéje erdvéje (Q, FP ) ir jgyjanciy reikSmes erdvéje 2. Erdvé % daznai yra
vadinama buseny erdve. Pagrindiné savybe, kurig turi tenkinti atsitiktinis laukas, tai
stacionarumas (Dudinskas and Saltyté-Benth, 2003). Praktikoje dazniausiai taikomos

skaitinés charakteristikos yra vidurkis ir kovariacija. Todél tikslinga nagrinéti platesng nei
grieztai stacionariy atsitiktiniy lauky klase.

Atsitiktinis laukas {Z (S)Z Se D} vadinamas stacionariu, jei E {Z (S)z} <00 visiems

seD, E{Z(S)}E,u visiems Se D, C(Sl,SZ)ZC(Sl—SZ) visiems ;,S, € D.

Tokie laukai taip pat dar vadinami homogeniskais, stacionariais placiaja prasme arba
silpnai stacionariais atsitiktiniais laukais. Grieztai stacionariis laukai yra ir stacionards,
taciau prieSingas tvirtinimas bendru atveju negalioja. Tik Gauso atsitiktiniy lauky
stacionarumas reiskia griezta stacionaruma, nes jie pilnai aprasomi vidurkiu ir kovariacine
funkcija (Duéinskas and Saltyté-Benth, 2003).

Taigi pozymio Z stebéjimo taske S € D modelis yra:

Z(s)=u(s)+e(s), (1)
kur E{Z(S)}Eu(s) - vidurkio funkcija, 8(3) - erdviné paklaida. Siame straipsnyje

atskirai aptariami vidurkio ir erdvinés paklaidos modeliai.
1.1. Vidurkiy modeliai

Aptariami trys placiausiai taikomi vidurkio modeliai. Pastovaus vidurkio modelis yra
E{Z(s)}=u=const
visiems S € D. Tokiu atveju Z,, vidurkiy vektorius
My =pl,
kur 1, yra N-matis , i$ vienety sudarytas vektorius. Trendo pavir$iaus modelis, tai vidurkio
i

priklausan¢io nuo stebéjimo tasko koordinaciy, modelis. Taskui S, =(xi,yi)eD,

1=12,...,n, sis modelis uzra§omas tokiu bitdu (Ducinskas and Saltyté—Benth, 2003):
,U(Si): Z ﬂtuxityiu )
t+u<k

0<t,u<k

kur A, yra modelio parametras, K apibrézia modelio, arba kitaip — trendo pavirsiaus eile
t.y. nulinés eilés (k = 0) pavir$ius atitinka pastovaus vidurkio atvejj, tiesinis, arba pirmos
eiles (k 21), pavir§ius generuoja plokstuma ir t.t. Taigi aukStesnés eilés generuoja
sudétingesnius pavirsius.

Regresiniame modelyje vidurkis taske s, € D, 1=12,...,n, apibréziamas kaip funkcija

nuo q aiskinamujy kintamujy (regresoriy) (Duéinskas and Saltyté-Benth, 2003):
u1(s)=x"(s)B, 2)
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kur X' (Si ) = (1, X (Si ), X, (Si ) vees Xg (Si )) yra (q +1) -matis  regresoriy vektorius,

T
B = ( Bos B Bo-s By ) yra (q +1) -matis regresijos parametry vektorius.
1.2. Kovariacijy modeliai

Stebéjimy vektoriaus Z, kovariacijy matrica galima tiesiogiai sudaryti naudojant

kovariacinés funkcijos israiska, jos gali buti tik tam tikros formos. Bendruoju atveju, Sios
m m

funkcijos C () erdvéje RY turi bati teigiamai apibréztos, t.y. ZZaiajC (Si -, ) >0, bet
i1 1

kokiam baigtiniam erdviniy lokacijy {S-

=1, m} skai¢iui  ir realiems skaic¢iams
{ai =1, m}. Jei laukas yra izotropinis, jo kovariaciné funkcija priklauso tik nuo
vektoriaus h=s; —s; ilgio || ir nepriklauso nuo jo krypties, t.y. C(h)=C, (”h”), heR’
(Cressie, 1993). Pagrindinés kovariacinés funkcijos yra sferinés ir Matern klasés funkcijos.
Siame darbe naudojamos Sios Matern klasés funkcijos (Cressie, 1993):

Eksponentiné kovariaciné funkcija:

h ..
olexp| —— |, eih>0
c(h)- p[ ¢j . 3)
’ +0?, jei h=0.
Gauso kovariaciné funkcija:
h? .
o’exp| —— |, eih>0
c(h)= "( ¢2j ‘ @)
? + 07, jei h=0.
kur ¢ — plo¢io parametras, o? — dalinio slenks¢io parametras, - grynuolio

parametras. Sudarius modelj, norint jj taikyti reikia jvertinti nezinomus vidurkiy ir
kovariacinés funkcijos parametrus. Vienas i§ budy jvertinti nezinomus parametrus yra

Bajeso metodas.
2. Bajeso metodas

Bajeso statistikos populiarumas pastaraisiais metais labai iSaugo dél spartaus skai¢iavimo
technikos vystymosi ir atitinkamy efektyviy skaic¢iavimo algoritmy suktrimo. Tarkime
turime modelj, apraSytg (1) formule ir Zinomas jo vidurkio ir kovariacinés funkcijos
pavidalai. Tokiu atveju turimas modelis su nezinomais vidurkio koeficientais,
kovariogramos slenkscio ir ploc¢io parametrais. Nezinomi parametrai pazymimi 6. Bajeso
metodologijoje nezinomo parametro tikroji reikSmé laikoma atsitiktine. Remiamasi
priclaida, kad nezinomas parametras € yra atsitiktinis dydis srityje ®, kurio pasiskirstymo

funkcija H(@). Ji atspindi aprioring informacijg apic 6. H(@) ir 72'(9)21_['(6’)
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vadinami atitinkamai apriorine pasiskirstymo funkcija ir aprioriniu pasiskirstymo tankiu.
Jei sritis © yra aprézta, tai tolygusis skirstinys srityje ® yra ,neinformatyvus®, t.y. jis apraso
situacija, kai jokios apriorinés informacijos néra.

Aposterioriniu  pasiskirstymu  vadinamas  atsitiktinio  parametro €  salyginis

pasiskirstymas, kai Zinomos asitiktinio dydzio Z(S) su pasiskirstymo funkcija F,

stebéjimy Z (S) reikimés. Jis apskaiciuojamas remiantis Bajeso formule (King et al., 2010):

f(Z|10)x(0
[f(z]o)x(6)do
Cia Z yra stebétas atsitiktinis dydis, f(Z|t9) — imties tikétinumas (tankis), 7r(l9) -

apriorinis parametro @ tankis. Erdviniy duomeny modelis uZradytas (1) formule
perrasomas, taip:

Z(s)=u(s)+w(s)+e(s),
Cia ,u(S) — vidurkio modelis, a)(S) — erdviné paklaida su nuliniu vidurkiu ir kovariacine
funkcija C, e(s) — baltas triuk$mas, e(s) ~jid N (0,1’2). Daroma prielaida, kad Z(S)
yra Gauso atsitiktinis dydis t.y.
Z|0~ MVN (,0°H (4)+7°1),
¢ia - vidurkio modelis, H (¢) — koreliacijy funkcija, ¢ — plocio parametras, o’ —
dalinio slenkscio parametras, 7° — grynuolio parametras. Nezinomy parametry jverciai gali
biiti gaunami i§ aposteriorinio pasiskirstymo, kuris pagal (5) formulg yra:
72'(0|Z) o f (Z |l9)72'(0).
Tipiskai nepriklausomi aprioriniai  pasiskirstymai yra parenkami skirtingiems
parametrams t.y.:
71(0) :ﬂ(ﬂ)ﬂ'(ﬁz)ﬂ'(fz)ﬂ'(¢).
Kai norima gauti iSvadas apie konkre¢ius parametrus, reikia gauti juy marginalinius
aposteriorinius pasiskirstymus. Pavyzdziui, taskinis jvertis arba pasitikéjimo intervalas f
parametrui gaunamas i$ (Banerjee et al., 2004)

p(Bly)=[[[p(B.0%7%.¢y)do*dz?dg
< p(B)[[[ 1 (y6)p(c?)p(r*) p(4)do*de?dp.  (©

Tokiems integralams skaiciuoti daznai naudojami MCMC metodai arba kiti skaitinio
integravimo badai. NeZinomo parametro aposteriorin pasiskirstymo jvertinj gavus
iteraciniu badu, nezinomo parametro [ jver¢iu laikomas aposteriorinio pasiskirstymo
vidurkis arba mediana.

Erdvine struktira galima modeliuoti tiesiogiai, taciau tai galima atliki ir netiesiogiai,
salygojant Z procesa erdviniy atsitiktiniy efekey W =(W(Sl),...,W(Sn))T vektoriumi.
Tokiu btudu sudaromas hierarchinis erdviniy duomeny modelis. Hierarchinio modelio
esmé yra tai, kad keliy atsitiktiniy dydziy bendra pasiskirstyma galima isreiksti jy salyginiy
pasiskirstymy sandauga:
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f (data, process, parameters)

oc f (data|process, parameters)x f ( process|parameters)x f ( parameters).
Sudarytas hierarchinis duomeny modelis atrodo taip (Clark and Gelfand, 20006):
Z|0W ~ MUN (+W,2°1) ?)
it W |o”,¢ ~ MVN (0,0°H (¢)), (8)
kur g — vidurkio modelis, H (¢) — koreliacijy funkcija, ¢ — ploc¢io parametras, o’ —
dalinio slenkscio parametras, 7° — grynuolio parametras, W — atsitiktiniy efekty vekrorius.
Modelio specifikacija uzbaigiama pridedant apriorinius pasiskirstymus B ir 7°bei o ir ¢.
Pastarieji du gali bati laikomi hyperparametrais. Bajeso statistikoje visi efektai laikomi
atsitiktiniai. Taigi salygiskumas nuo W — tai tik papildomas erdvés parametras, nuo kurio
Z(s) tikétinumo funkcija yra salyginé. Parametry erdvé padidéja nuo 6 iki (6,W ). Tokiu
atvejy nezinomy parametry aposteriorinis pasiskirstymas yra:
ﬂ(,u,az,¢,12|2)ocj f (Z‘y, TZ,W)7Z'(/J,Z'2) f (W‘O'Z,gé)ﬂ(az,gé)dw.
Ivertinus nezinomus modelio parametrus atlickama prognozé. Prognozei taikomi jvairis

krigingo metodai: paprastas, ordinarus ar universalus krigingas. Kai nezinomy parametry
reikés vertinamos Bajeso metodu, prognozés metodas vadinamas Bajeso krigingu. Turint 6

aposteriorinj pasiskirstyma, prognozés Z (So) aposteriorinis pasiskirstymas naujame erdvés
taske S, apibréziamas taip (Banerjee et al., 2004):
t(2o|2)=[1(2,,012)d0 = f(Z,2.0)x(6|2)d6. (9)

MCMC metodai gali vél bati pritaikyti (9) formule apibréito aposteriorinio
pasiskirstymo jver¢iams gauti. Prognozés Z (S, ) jvertis arba pasitikéjimo intervalas gali bati
apskai¢iuojamas tokiu metodu, kaip ir nezinomy parametry jvertinimo atveju.

Adikus duomeny prognozg, taikomi jvairas skai¢iavimo metodai prognozés tikslumui
jvertinti. Siame straipsnyje prognozés tikslumui jvertinti atliekamas kryzminés patikros
metodas, kai i§ pradiniy duomeny pasalinamas vienas narys ir likusiy duomeny pagrindu
atlickama paalintojo nario prognozé. Sis metodas taikomas keliems taskams ir po to

skai¢iuojamas prognozés tikslumas. Prognozés tikslumui jvertinti skaic¢iuojamos $ios

statistikos:

Saknis i$ vidutinés kvadratinés prognozés paklaidos (RMSPE — Root Mean Squared
Prediction Error) (Rossiter, 2004)

D (Z(s)-2(s))
RMSPE =4[22 o , (10)

vidutinis absoliutus nuokrypis (MAD — Mean Absolute Deviation)

S[2(s)-2(s)
MAD == , (11)
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vidutinis kvadratinis nuokrypio santykis (MSDR — Mean Squared Devation Ratio):

o [(Z2(s)-2(s))]
& 50

MSDR = , (12)
m

kur 7 (s;) — prognozés reikimé, Z(s;) — stebéta reikimé, &(s;) — prognozés standartinis
nuokrypis. Parametry jverciy skaic¢iavimas — iteracinis procesas, kurio metu pasirenkamos
pradinés jverciy reikSmés ir, taikant tam tikrg skai¢iavimo metoda, kei¢iamos tol, kol
stabilizuojasi. Siame straipsnyje naudojama OpenBUGS modeliavimo programa, kurioje

nezinomy, parametry jverciai naudojant imties tikétinumo funkcijg apskaiciuojami taikant

MCMC metodus.
3. Realizuotas duomeny modelis

OpenBUGS yra nemokama statistinio modeliavimo programiné jranga, sukurta projekto
BUGS (Bayes inference Using Gibbs Sampling) iniciatyva ir skirta Bajesinei analizei
naudojant MCMC metodus (Thomas et al., 2011). OpenBUGS naudoja tris MCMC
sudarymo metodus, straipsnyje naudojamas Gibbs imties sudarymo metodas atsitiktiniy
kintamujy su sudétinga tankio funkcija generavimui (Clark and Gelfand, 2006). Metodo
pagrindiné idéja yra tai, kad atlikus pakankamai daug imituoty stebéjimuy, galima gauti
tiksly pasiskirstymo vaizda. OpenBUGS modeliavimo aplinkoje galima sudaryti daug jvairiy
erdviniy duomeny modeliy, jvertinti jy koeficientus ir padaryti i$vadas. Siame straipsnyje
sudaromas erdviniy duomeny modelis dumbliy kiekiui prognozuoti, kuriame priklausomas
kintamasis $akotasis banguolis, nepriklausomi kintamieji — gylis, smelis, gargzdas, rieduliai.

StatistiSkai  i$analizuojami ~ duomenys,  patikrinamas  nagrinéjamy  duomeny
normaliSkumas. Duomeny ir lickany, kurios gautos i§ duomeny pasalinus trenda,
histogramos pateiktos 1 ir 2 paveiksluose.

Duomeny histograma Liekany histograma
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1 pav. Duomeny histograma. 2 pav. Liekany histograma.
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I§ duomeny pasalinus trendg histogramos matyti, kad lickanos gerai aproksimuojamos
normalinio skirstinio tankiu. Nagrinéjamiems duomenims sudaromas hierarchinis erdviniy
duomeny modelis apibréztas (7) (8) formulémis:

Z|oW ~ MUN (u+W,7°1);
W |o?,¢ ~ MVN (0,0°H (¢)).
Vidurkio modelis apibréziamas (2) formule, t.y.:
p(s)=B%y (3)+BoX (3)+ BaXy (3)+ B (S)

kur X, — gylis, X, — rieduliai, Xy — gargzdas, X, — smelis. Koreliacijy matricos H(¢)

pavidalas priklauso nuo pasirenkamos kovariacinés funkcijos pavidalo, apibrézto (3) ir (4)

formulémis. NeZzinomiems modelio parametrams apibréziami neinformatyviis aprioriniai
pasiskirstymai: B~ N(0.0;1.0E-5), " ~G (0.030.01), o’ ~G (0.1,0.1),
¢~G(0.10.1).

Sudaryti du duomeny modeliai, kurie skiriasi tik kovarinés funkcijos pavidalu. Modeliai
realizuoti OpenBUGS modeliavimo aplinkoje. Sudarius modelj su eksponentine kovariacine
funkcija, apibrézta (3) formule, gautos pagrindinés nezinomy parametry statistikos: vidurkis,
standartinis nuokrypis mediana, procentiliai, pateiktos ,,/Node statistics“lenteléje 3 paveiksle.

1% Mode statistics |i“ﬂl@

mean sd MC_error val2.5pc median val97.5pc start sample
heta_exp[1] -0.2377 01632 002735 -08169  -0.2507 008839 2000 g0
heta_exp[2] 01176 002048 000282 007891 01176 01558 2000 g0
heta_sxp[3] 01951 002872 0004796 013493 01495 02482 2000 g0
heta_exp[d] -0.01634 001855 0003107 -0.055865 -0.01632 001655 2000 g0
p_exp 2608 28492 3.438 2078 2582 3274 2000 g0
tau.precsq_exp 7228 7.506 09684 A8.54 72048 8.1 2000 g0
taup.spso_exp 2673 2784 31582 2183 2661 3247 2000 EIZI1|

3 pav. Eksponentinio modelio pagrindinés nezinomy, parametry statistikos.

3 paveiksle ,mean® arba ,median® stulpelivose pateiktas reikSmes galima laikyti
parametry jver¢iais. Cia [ jvertis gaunamas imant jo marginalinio tankio, kuris apibréztas
(6) formule, vidurkj arba mediana. Remiantis Siame paveiksle pateiktais duomenimis galima

jvertinti, ar dominantys parametrai reikSmingai skiriasi nuo 0, t.y. patikrinamos hipotezés:

~

H, :60 =06,
H,:0 =0,

Hipotezés patikrinamos naudojant pasitikéjimo intervalus. Pasirenkamas reikSmingumo
lygmuo o =0,05ir apskaiciuojamas 95% pasitikéjimo intervalas, t.y. 2,5% ir 97,5%
procentiliai. Sio modelio kiekvienam neZinomam parametrui jvertinti procentiliai pateikti 3
paveiksle. H, negalima atmesti, kai 6, =0 priklauso tam intervalui. ,Node statistics“
lenteléje matoma, kad yra intervaly, kurie apima 0, tai reiSkia, kad hipotezés, jog jie lygus
nuliui, negalima atmesti. Sudarant modelj $iuos parametrus reikia atmesti. Pagal 3 paveiksle
pateiktus duomenis sudaromas duomeny vidurkio ir kovariacinés funkcijos modeliai:
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1(s)=0,12-x (s)+0,20-x, (s)
h .
266,1-exp(—m], jeih>0

338,15 jei h=0.

C(h)= :
[vertinus, nezinomus modelio parametrus atlikta pasirinkty penkiy tasky, kuriy
iSmatuotos  reikmés  yra (Z(Sol)! Z(Soz)' Z<503)' Z(S04 ), Z(SO5 )) =(20, 40, 0,0,0),

prognozé. Taikant kryzminés patikros metoda suprognozuotos reikSmés pateikiamos 4
paveiksle.

MNode statistics

mean sd MC_error val2.5pc median wval97.5pc start sample
Z0_exp[1]  21.02 7.094 039497 2. 1496 203 a0 2000 g01
Z0_exp[2] 4307 G051 02916 .18 43.25 54249 2000 G601
Z0_exp[3] 07821 613 03852 1118 073 12.61 2000 g01
Z0_exp[d] -0.2329 B.O57 0.345 -13.38 -04388 1455 2000 G601
Z0_exp[a]  1.872 9024 03322 15492 1.733 18.4 2000 g01

4 pav. Eksponentinio modelio prognozés statistikos.

4 paveiksle reik§més pateiktos ,,mean “ir ,median“ yra laikomos prognozés jverdiais, kurie
yra gaunami skai¢iuojant jvertinty aposterioriniy pasiskirstymo funcijy, apibrézty (9)
formule, atitinkamai vidurkj arba mediana. Aposteriorinj pasiskirstyma, apibréztg (9)
formule, yra sudétinga gauti tiesiogiai integruojant, todél tam taikomi skaitiniai metodai.
Siame straipsnyje taikomas Monte Karlo metodas, tokiu badu (Banerjee et al., 2004):

G

f)(zo|z, X,xo):éz p(zo‘z,é’(g),xo),

o1

kur |'.')(Z0 ‘Z,H(g), XO) — yra aposteriorinis prognozés pasiskirstymo tankis g-ojoje iteracijoje,

09 _ nezinomy parametry jverciai g-ojoje iteracijoje, G — iteracijy skaic¢ius. Adikus
pognozg pasrinktuose taskuose, prognozés tikslumui jvertinti apskai¢iuojamos statistikos,
apibréztos (10), (11) ir (12) formulémis. Gauti rezultatai pateikiami 1 lenteléje:

1 lentelé. Eksponentionio modelio prognozés statistikos.
RMSPE | MAD | MSDR
Modelis su eksponentine kovariacine funkcija 1,73 1,40 0,08

Sudaromas kitas modelis, kuris nuo anksciau aprasyto skiriasi tik kovariacinés funkcijos
pavidalu.  Pasirenkama Gauso kovariaciné funkcija, apibréita (4) formule, gautos
pagrindinés nezinomy parametry statistikos: vidurkis, standartinis nuokrypis mediana,
procentiliai, pateikiamos , Node statistics“ lenteléje 5 paveiksle.
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Mode statistics

mean sd MC_error val2.5pc median  val97.5pc start sample
beta_gau[1] -01734 01721 001587 -048072  -01844 0165 14000 a001
heta_gauf2] 01921 002492 0001919 01431 01917 02384 145000 a001
heta_gau[3] 0.2344 0.03092 0.002894 0.1693 0.2369 02943 15000 5001
beta_gaufd] 0.002331 0.01718 {0.0014582 -0.03482 O0.002067 0.03526 15000 s001
p_gau 47.28 1.118 010493 4472 47.32 4984 14000 a001
tauprecsg_gau 565 54938 04314 4575 ag.22 Ba.a6 145000 a001
taup.spsg_gau 2976 21.82 08981 25875 286.2 3430 15000 5001

5 pav. Gauso modelio pagrindinés nezinomy parametry statistikos.

5 paveiksle ,mean“ arba ,median“ stulpeliuose pateiktas reikSmes galima laikyti
parametry jverciais. Jtraukiant tik reik§mingus parametrus pagal pateiktus duomenis
sudaromas duomeny vidurkio ir kovariacinés funkcijos modeliai:

1(s)=0,19-x (s)+0,24-x(s)

h Y -
296,2-exp| —| ——= | |, eih>0
c(h)= P (47,32} :
352,42 jei h=0.
[vertinus, nezinomus modelio parametrus atlikta pasirinkty penkiy tasky prognoze,
kuriy iSmatuotos reikmés yra (Z (SO1 ), y (SO2 ) Z (SO3 ) Z (SO4 ), z (305 )) = (20, 40,0, 0, 0) .

Taikant kryzminés patikros metoda, suprognozuotos reik§més pateiktos 6 paveiksle.

ﬁ: Mode statistics | = || = |@
mean sd MC_error val2.5pc  median  val97.5pc start sample *
Z0_gau[t] 2319 11.49 02049 -0.3244 0 2327 4664 a000 15001
Z0_gauz] 3251 G52 03014 19.64 32584 4503 a000 15001

Z0_nau[3] -00674 6488 0.3818  -1263 -0.03463 12.74 5000 16001
Z0_gauf4] 01353 7918 01064 -153 0.1243 1577 a000 14001
Z0_ogauls] 3622 11.03 0.09564 -18.0M1 3.468 25.48 a000 14001

6 pav. Gauso modelio prognozés statistikos.

6 paveiksle reikSmes pateiktos ,,mean “ir ,median*yra laikomos prognozés jverciais. Jie taip
pat gaunami skai¢iuojant jvertinty aposterioriniy pasiskirstymo funkcijy, apibrézty (9)
formule, atitinkamai vidurkj arba mediana. Adikus prognoz¢ pasirinktuose taskuose,
prognozeés tikslumui jvertinti apskai¢iuojamos statistikos, apibréztos (10), (11) ir (12)
formulémis. Gauti rezultatai pateikti 2 lenteléje:

2 lentelé. Gauso modelio prognozés statistikos.

RMSPE | MAD | MSDR
Modelis su Gauso kovariacine funkcija 3,94 2,86 0,30

Duomenims pritaikius modelj su eksponentine kovariacijy funkcija, MAD reiksmé yra
santykinai artimesnés 0, o RMSPE reik§meé yra santykinai mazesné, negu modelio su Gauso
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kovariacine funkcija, todél modelis su eksponentine kovariacijy funkcija duomenis apraso
geriau. Baltijos Jaros dumbliy kiekiui prognozuoti tinkamesnis modelis su eksponentine

kovariacijy funkcija.

Isvados

1. I3analizavus erdviniy duomeny modelius nustatyta, kad neZinomy parametry
jvertinimui galima naudoti Bajeso metoda.

2. ISnagrinéjus erdviniy duomeny modeliy savybes, nustatyta, kad tokie modeliai
tinka dumbliy kiekio Baltijos jaroje prognozés realizacijai OpenBUGS modeliavimo
aplinkoje.

3. Sickiant nustatyti, koks modelis geriausiai tinka dumbliy kickio Baltijos jaroje
prognozei, sudaryti du modeliai su skirtingomis kovariacijy funkcijomis (Gauso ir
cksponentine).

4. Adikdi skai¢iavimai rodo, kad modelis su eksponentine kovariacijy funkcija Baltijos
jaros dumbliy kiekio prognozg atlieka tiksliau.
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BALTIC SEA ALGAE ANALYSIS USING BAYESIAN SPATIAL
STATISTICS METHODS
Eglé Baltmiskyté, Kestutis Dudinskas
Summary

Spatial statistics is one of the fields in statistics dealing with spatialy spread data analysis.
Recently, Bayes methods are often applied for data statistical analysis. A spatial data model for
predicting algae quantity in the Baltic Sea is made and described in this article. Black Carrageen is a
dependent variable and depth, sand, pebble, boulders are independent variables in the described
model. Two models with different covariation functions (Gaussian and exponential) are built to
estimate the best model fitting for algae quantity prediction. Unknown model parameters are
estimated and Bayesian kriging prediction posterior distribution is computed in OpenBUGS
modeling environment by using Bayesian spatial statistics methods.

Key words: Bayesian statistics, spatial statistics, Bayesian kriging, OpenBUGS, Gibbs sampling.
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