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Forklaringsgrad och antalet prediktorer
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Forklaringsgrad och antalet prediktorer

Nar man lagger till prediktorer kan

n R 2
SSE = Zizl(yi =)
bara minska

Eftersom andelen forklarad variation i Y

R = forklarad variaton _ SSR _ 1_SSE
total variation SST SST
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Forklaringsgrad och antalet prediktorer

Exempel pa att R? 6kar nar man lagger till forklarande variabler

{ R?=0,9669
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Forklaringsgrad och antalet prediktorer

P.g.a. detta &r ett battre matt pa en models anpassning
den justerade determinationskoefficienten:

for en modell

Y, =By +Bz,, +Byz, +o- + Bz, HE,

definieras den justerade determinationskoefficienten som

B2=1- ej forklarad variaton/f.g. _1- SSEI(n-k-1)

Prediktioner

Eftersom vi nu har en modell for Y;, for olika varden pa z;, =, ...,
x,;, borde vi kunna saga var ett varde pa borde ligga med storre
sékerhet nér vi har z 4, 5 ,..., ;, &n utan

oljeférbrukningen fran F14
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total variation/f. SST(n-1 5 ina fo ie V3
g (n-1) | stallet for t.ex. Y, O N(i,0?) En fordelning for varje varde
i ex med 9 prediktorer paz;
% — 1,544/(15-9-1
R? = 0,9669 2=1- \ ) =0,9073
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Prediktioner Prediktioner
Den i ndgon mening bésta gissningen vi kan géra av utfallet p& For enkel linjar regression
Yn+l nar VI endaSt har ‘/I/‘rn,+1'11 xrn,+112 ety xn+1yk¢ ar @z = BO + Blmi férbruknin:lite‘gll.-f!?i:;gtemperatur
700 Regression
. _A .p 5 5 es en skattning av . —o- oen
Tpar =B + lenﬂ,l + BZmn+l,2 et kanﬂ,k 9 . 9 . o0 P e
standardavvikelsenfor Y, ., | | Rqad) o7%
alltsa A J av : awl
yn+l = p‘n+1 = E(Y;wl) =2 -'-E 300
1 (%, — ) £
» - . . s 1+—+ > 7 200 {
Eftersom Y, ., ar normalférdelad kan vi ge ett intervall som e n Zn (z, - )2
_ 4 100
det &r 95% chans att utfallet hamnar i = N
t)ch ett (1 — a )x100%-igt N R ”
Vi behéver dock PYNET prediktionsintervall ges av i
. n+l n+l o~
standardavvikelsen for Y, - . _fA LB 1. (z,,—7)
UAE G =Bo +BT g Tl g oS, |1+ T+ 0 2
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Prediktioner

For enkel linjar regression

Fitted Line Plot
forbrukning = 491.6 - 25.26 temperatur

Multikolinearitet

Om vi har en regressionsmodell

@i = BO + Blwi 700 Reg;essilz:n
- 5% CI -—
o001 — Y, =By +Bx,y + By, +- + BTy tE,
es ett (1 — o )x100%-igt 1 o8 Ager Vi i ikolineari 3
g 9 2., sager vi att det finns multikolinearitet om tva eller flera av de
konfidenstintervall for det - oberoende variablerna ar hogt korrelerade
forvantade vardetfor Y ., av| & * | : . .
n+l o] Antag vi har tva oberoende variabler z,; och z,,
9 9
1004 8 o 4 8
01, T T . 7 o o 1 7
5 0 5 10 15 °
temperatur o ° ° +
- .. o .
5 .0 1, (z,,-x " e S .
- 1 i o 4 +7
A =Bo +BiZ i £, 1005, n t " , ° , i
Zz':l(mZ m) 2 2
motsvarande formler f6r multipel regression finns i Lee 15.6 |, 9 —_ . 10
Multikolinearitet Multikolinearitet
Om vi nastan har
Fitted Lj o Fitted Li
2= 2.328(+ 6.453 x_: y_2= 251(-6.415x_2 —_
; B D) — <D S Y, =B +Bizy + Bz tE,
. P sion oo allts&
7
o Y, =By + (B +B)z, +E,
Us S L .
. men nar vi skall skatta 3, och (3, ;
3
. ger en given summa f3* = 3; + f3,
W D ® M B W © o oandligt manga I6sningar
x_1
Om z;, och z;, nastan ar lika kan i praktiken kanske endast stort
Y, =By +Bz;; + Bz, TE, samband mellan estimatorerna i
nastan skrivas
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Sammanfattning

diagnoser transformation
"trimmning”
- k: fler prediktorer

- tid/ordning mod. modell
\ autokorrelationsterm

T~ —> | fler prediktorer
* beroende variabel

. ke .
~__| fler prediktorer logaritmera

mod. modell
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mod. modell

Logistisk regression

Antag att vi gor observationer pa Y, for olika varden pa z,;, =, ...,
x,;, dar Y, antar varden 1 eller 0

Ex en oberoende variabel z, : vi kan anpassa regressionslinje
1 1
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08 08
07 07
06 08
= 05 s 05
o " ur tolka?
03 03
o2 ; forutsattningar och| test?
01 7]
% = B 3 70 % 5 0 5 10
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Logistisk regression

Mer relevant: sannolikheten att vi skall lyckas givet visst varde pa x,

P(Y,=1|z,) omBemouli p, =P(Y, =1|z,)=E(Y))

2 andel lyckade t.v.
bra?

X, %

en annan anpassad linje: P, = P(Y, =1|z,) = E(Y)) s 15

Logistisk regression

Antag att vi gor observationer pa Y, for olika varden pa z;,, =5 ,...,
x,,, dar Y, antar varden 1 eller O

vi kan d& anpassa en funktion

Bo Hym;g e+,

Zk) 1 1 BotBmi++Bay

3

Pow, =PY, =1z,

Detta betyder att ju hégre

2

Bo + B,y +--- + Bz, >

Desto storre sannolikhet att Y
W antar vardet 1

Ilnjar funktion..




diffvinst uppgéang
-1.2 1
-0.7 1
-0.5 1
Logistisk regression Logistisk regression @
OgISlISK regressio OgIStlISK regressio o1 :
-0.1 1
- . — ) o 1
Man definierar ofta Hur man tar fram skattningar av koefficienterna ar o1 L
p lite mer invecklat &n i vanlig regression o5 :
logit(p, ) =In| —=— | =B, +Bz, + -+, . _— 05 :
9it(p.,) 1-9 Bo *+Buzs Bz Test av modellanpassning och signifikant 05 1
pml 0.8 1
forklarande variabler ungefar samma o8 :
0.9 1
s& att man kan studera den linjara funktionen som EX: for 40 olika bolag 14t 12 1
. . . " 14 1
i vanlig regression Y; vara 1 om haft uppgéng och 0 om nedgéng 17 1
23 1
Som i vanlig regression skattar forklarande variabel , o
1.0 0
Bo Byt +Bymiy . . . . . . -06 0
€ - 0.
p = M en sann modell _ verklig vinst per aktie - prognosticerad vinst per aktie: 0
i1 L) TiqHe z; - . X
BN C et aktiens varde 00 0
0.3 0
eBo Byt BTy, 8:3 8
p = Te o
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diffvinst uppgang
-1.2 1
-0.7 1
-0.5 1
. . . -0.2 1
Loaistisk rearession o1 i
Binary Logistic Regression: uppgang versus diffvins t 6061 i
Link Function: Logit 8(1) 1
01 1
Response Information g:g i
Variable Value Count 05 L
uppgang 1 27 (Event) gg 1
0 13 1

Total 40

Logistic Regression Table

Odds 95% CI
Predictor  Coef SE Coef Z P Ratio Lower Upper
Constant 0.563839 0.359835 1.57 0.117
diffvinst 0.759181 0.412498 1.84 0.06 0.95 4.80

Log-Likelihood = -23.127
Test that all slopes are zero: G =4.193, DF =1, P -Value = 0.041
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