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Residualanalys

For modellen

Y, =B, +B,z, +¢,

antog vi att g, , €,, ..., €, r oberoende likaférdelade N(0,0?)

DA var skattningarna BLUE (basta lineéra vvr-skattningen)

och vara hypotestest har énskade signifikansnivaer

att undersoka

—_ N

ei_yi_yi

ger oss indikationer p& om antagandena galler
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Normalfordelade? Normalfordelade?
Awvikelser fran normalférdelningsantagandet Normalférdelningsdiagram
Hi StOg ram Probability Plot of e Probability Plot of e
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Normalférdelade? Normalférdelade?

Normalférdelningsdiagram Om vi har starka skal att tvivla p& normalférdelningsantagandet
Histogram of e Histogram of e . . o . . .. .
. i . o tvivlar vi pa att t.ex. estimatorernas samplingférdelning normal
- - m.a.o. behover inte hypotestesten galla...
200 tal fran X?(10) 20 tal fran x2(10)
Probability Plot of e Fmbzhililyg?:/?lc;;l e
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cent
o5 38833888 3
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Oberoende Beroende over tid

Omeg, , g, ..., €, ar oberoende borde vi ej se ngt monster Antag att vi har foljande data

* relativt tiden

o relativt ordning ot Regression Analysis: y versus x
. . o The regression equation is
* relativt beroende variabel 2 : LT y = 6.05 +5.42 x
. . 10 . . . .
* relativt oberoende variabel . . . Predictor Coef SE Coef T P
8 : . . . Constant 6.0535 0.9772 6.19 0.000
. . . . . X 5.419 1575 3.44 0.002
* relativt ngn annan variabel s .
q . $=220771 R-Sq=29.7% R-Sq(adj) =27.2%
0.0 0.2 D.‘4 0.6 0.8 1.0
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Beroende over tid

Beroende av forklarande var.

VI l ket ger reSIduaIerna Scatterplot of y vs x Residuals Versus the Fitted Values
(response is y)
. . - 8 .
Histogram of the Residuas Inget markligt tills . 15
(response is y)
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® 41 . . y=228+4.23x .
52 0 5 30
Be time 5 os
23 Predictor Coef SE Coef T P ER
- . i Constant 2.2774 0.2412 9.44 0.000
E trend over tid X 4.2300 0.3888 10.88 0.000 s
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Residuals Versus the Fitted Values . 2 . 2
T S — ) Om €1.,&, .., €&, har samma varians o €] se ngt monster
7.0 S . . ..
. o 0s . L . Lika varians: homoscedasicitet olika varians: heteroscedasicitet
6.0 ) .,-, : . 3 o . .. : o EEIE D Scatterplot of y vs x
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Regression Analysis: y versus x . . - o , (response is y) R . .
The regression equation is ’ " LTI . 02 04 06 1.0
y=4.16 + 2.03 x - . . 1 . .. X
. . = . LI . . .
8 00 = . .o . . o
] LY ] . . . .
Predictor Coef SECoef T P & - i RN s R
Constant 4.1619 0.2117 19.66 0.000 * c . e L . R
x 2.0307 0.3412 5.95 0.000 o8 4 . L . residualer
S =0.478270 R-Sq=55.8% R-Sq(adj)=54.3% SHRE T T T T T ]\Z - . . . ° 2005-05-09 12
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Heteroscedasicitet

Heteroscedasicitet
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D a.t a Scatterplot of y vs x Residuals Vfr';:;‘:::;‘;i tted Values Data Scatterplot of y vs x . ‘ ) Residuals Vﬁz:::ﬂ::g;itted Values
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Data Scatterplot of y vs x
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Multipel regression - dummyvariabler

Antag att vin har typer av enheter i populationen A & B
och vi tror pd modellen

Scatterplot of y vs x % .
200 v = By +Bx,, +€, omzarA
e "By tB, tE, omiarB
15.0 . . .
125 B e ska vi d& skatta en modell
wof  wat e . for A och en for B?
7.5 . : .a ‘
5.0 ¢ .
0.‘0 0.‘2 0.‘4 0.‘6 018 1.‘0
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Multipel regression - dummyvariabler

Lat

Ty =

1 omzarA
0 omzarB

och skriv om modellen

Y, =B, +Bz,y + Bz, TE,

s& far vi

Y = BO+B]_$¢1+BZ+8¢ omzarA
" | Bo*Bz,te, omiarB
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Multipel regression - dummyvariabler

Vilket vi kan tolka som
B, = B:) B

alltsé ar de forvéntade véardet pa
den oberoende variabeln nar z,, =0

{BO+[32 =B, omiarA

Bo omz:arB

Y =

1

m.a.o. sambandet &r "likadant” mellan z,; och Y, men linjerna
ligger pa olika nivaer

Johan Koskinen, Department of Statistics 2005-05-09 19

Multipel regression - dummyvariabler

Om vi tror pa en modell med olika lutning for A & B

_ |Bo+Bz, e, omidr A
ooooe 1" B +Bx,+e, omidarB
o 8 | och skriv om modellen
ie) @O
5o “ . vt Y, =B +Bzy BT, + BTz, tE,
o X . ﬁ* t+ < Y )
Lo sa far vi
‘ ‘ ‘ y = BO+(Bl+B3)xil+BZ+8i omsar A
02 04 06 A m
o ' B, + Bz, TE, omiarB
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Multipel regression - dummyvariabler

Vilket vi kan tolka som

Multipel regression - mer generellt

Antag att det t.ex. finns 2 variabler z,; och z,, som "forklarar”

3 den beroende variabeln Y,
30 BZ = BO - BO
Pk ot 13 iy
Bs_Bl_Bl 16} ‘ L. +
20 &) +
B 1 1op, + T
o 2 @ © o e 0C + 1 ! ' +
ol _ o Ooo ’ :o ‘ — ++ ++++ roEoe
8 oo o ° Uaocco o > + ) ++ +¢' T
1 . ° o, o o o ° o + RAN + + :
o [+] 6)0 & o ol 4 + + o4 .
OD 4’2 @ o° + T
%in 2t 00 9gs
0O 0‘2 0‘4 X 0‘8 0‘8 1 -50 0‘2 0‘4 X 0‘6 0‘8 1
i1 i2
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Multipel regression - mer generellt Multipel regression - mer aenerellt
Att anpassa en modell Y, =3, +B,x,, +B,z,, + €, g, 1N (0,0°) Precis som for enkel h . !
linjar regression o f L
20 . : ;
o ‘ ar da att anpassa en n 2 : o o7
20 ; ‘ k yta SSE = zz‘zl(yi ~9) 18 T U T a -*”.”'_’/
; 10 ; R 0
i A n A A ~ 2 55 [ ¥ ) : .——H—s
- — _A _ — : el = :
MK-skatiningen &r UL CONE
9, =B + By + Bz, . *

1 L i
som gor :
kvadratsumman » 5 :

n 2 Tl .

PN ° -

2w =8 T
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Multipel regression - mer generellt

och den totala
variationen kan delas,,

upp

25
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Multipel regression - mer generellt
Vi kan ha "manga”,k stycken forklarande variabler z,;, x,, ,..., x,),
som tillsammans forklarar den beroende variabeln

e, N (0,0°)

Y, =By +Bziy + Bz, +oo + Bz, tE,
, x,, ar alltsa en linear

Det forvantade vardet pd Y, givet z;, x,, ,
funktion av de k oberoende variablerna

Dock svart att rita ytan i fler dimensioner...

fortfarande har vi daremot
SST =SSR+SSE

2 no, . —\2 n .
l(yl _y) = Zi=l(yi _y) * Zizl(yi _yZ) 2005-05-09 26

K/‘

2.

Johan husnuei, uepaiuin

&
>
=

3
B

NE

0+

Multipel regression
- ANOVA

For anpassad modell

A k a
Y, =B, + szprxip
Vi stéller upp hur variationen férdelar sig i en ANOVA-tabell

medelkvadratsumma

N

Multipel regression - signifikant forklarande?

For modell med k stycken forklarande variabler z,;, x,, ,
e, 1N(0,0%)

Y, =B, +Byz,, +Byz, +o- + BTy, HE,

A k A
Y; = BO + szlspxw

For anpassad modell

galler att givet att
forutsattningarna A-E
ar uppfyllda
_MSR

regressionskvadratsumman/k
28
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variation i kvadratsumma frinetsgrader
regression | SSR=)"" (9, ~y)° k MSR =SSRk
residualer | SSE=Y" (y,~9.)° n-k-1 MSE=SSE/n-k-1)= s?
totalt SST :Z;(yi -y)? n=1 MST=S8STI/(n-1)=s’
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Multipel regression - signifikant férklarande?

Y, ON(, :Bo +lez'1+"'+[3kmik’o-2)

Forswv.Y, Y, .... Y,

nt

testa Hy: i, = p for alla 4, alltsd ingen regression,
alltsd B, =B,=...=B, =0

mot H,: for minst ett p, B,# 0 pa signifikansnivan o

Forutsatt A-E ar teststatistikan

MSR _ SSRIk

B OF(k,n—k-1) |daH,a .
MSE ~ SSE/(n—k—1) -1 en k1) [ddH,arsamn

Vi forkastar H,: (ingen regression) pa signifikansnivan o da det
observerade vardet pa teststatistikan ar storre an Frn#1 vi

Multipel regression - si,,]\.?isf]!%.\a. it forklarande?
I S MSE _ SSEl(n—k-1)

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 2 1005.15 502.57 611.42 0.0
Residual Error 57 46.85 0.82

Total 59 1052.00

X 04 )
i2 02 T 02 X
00

Regression Analysis: fors versus inkdp; nederbord

The regression equation is
fors = 5.28 + 10.5 inkdp - 9.91 nederbord

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 5.2803 0.3323 15.89 0.000
inkop 10.4732 0.4271 24.52 0.000
nederbord -9.9142 0.4117 -24.08 0.000
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sager att regressionen ar signifikant forklarande
Multipel regression - test av individuella Multipel regression - test av individuella
koefficienter koefficienter
Att vi forkastar H, betyder . _
. : o LY 1) testa Hy: B, = 0 1) testa Hy: Byep = 0
alltsa att vi tror pa
H,: for minst ett p, B, # 0 mot H,: B, #0 MOt Hy: B inyep * O
lite "trubbigt" (2) testa H0: Bz =0 Binkép -0 0 t(n -k _1) da HO: Bp: 0
testa: mot Hy: B, 0 [ ar sann.
e %%
givet 1 1047 =2452
ft')rutsattningarna Regression Analysis: fors versus inkoy 0’427 !
AE & uppfylida: 0 tesap =0 I ST 1 s e
A mot H,: 3,.Z0 (F;)endsitc.;?]: scfggcf)as%gggfs 15T.89 g.ooo
Bp O . inkop 10.4732 0.4271 24.52 0.000
Ot(n-k-1| daH,: B, =0 &ar sann. nederbord -9.9142 0.4117 -24.08 0.000
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