6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

6.2 Lineare Regression

Einfache lineare Regression (vgl. Kap. 4.7)
Yi = 0o + 01X + € & ~ (0,02
A Sy
£
. 1 .
b = - Yi — 0 Xi
0 n (Z i 1 Z |)

als Losung der Minimumaufgabe

n
> (Yi — 01X1 — 6)? — min.

i=1
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Die Summe der Quadrate
der Lange der
Streckenabschnitte soll
minimal werden.

1 — —
Sv = mzij(xi—xwi_v)
S = gl X

Regr essi on_Venusnuschel n
Regr essi on_PI ot
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple lineare Regression

Modell
Y; Oo + 01X1i + O2%01 + ... + OXmi + €
Yi = 0o+ 01Xy + 02X5 + ... + OnXii + €
., & Zufallsvariablen, unabh., ¢ ~ (0,02),i = 1..n

0o...0m, 0 : Modellparameter = zu schatzen

Man unterscheidet Falle:
Xi = (X, ..., Xmi) fest, und Xi = (Xy, ..., Xmi) zuféllig
oder auch gemischt.
Matrix-Schreibweise:
Y = X0 + €
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple lineare Regression

Y =X0+¢€
Yl €1 1 X]_]_ le
Y=1.. e=|.. X=1. . .. .
Yn En 1 an Xnm
to
0=1..
Om
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple lineare Regression

Kleinste Quadrat-Schéatzung
Vor.: rg(X’X) = m (voll)

6 = (X'X)"IX'Y

wenn (X’X) nicht regular: verallg. Inverse
(Moore-Penrose)

6 = (X'X)"X'Y

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung 492 / 564



6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple lineare Regression

Kleinste Quadrat-Schéatzung, Spezialfall m= 1 (1)

XIX) L = (1 1 .. 1) 1 Xu
X]_]_ C e an .

- (Z?Xi %ii >)<<.|2) h (X = Xqi)

o Bl B
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple lineare Regression

Kleinste Quadrat-Schéatzung, Spezialfall m= 1 (2)

>(,Y_11...1_Y1_2Yi
o X o T ALY,
Yn
0 = (X'X)"X'Y

_ 1 IXED Y = X XY
oYX (CX)? < =2 X ViAo XY )
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple lineare Regression

Schatzung fir Y: Y = X6

Vergleiche mit Y =X0 +e€
Einsetzen von 6 = (X'X)"IX'Y :

Y = X(X'X)"X'Y

N—_— ——
H

= HY
H: Hat-Matrix

Aus dem Beobachtungsvektor Y wird der geschatzte
Beobachtungsvektor Y.
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple Lineare Regression (Fortsetzung)

Quadratsummenaufspaltung:

DY = V)= Y%= VR D (- )2

~

SST SSm SSE
MST = L. SST: Schatzung fir o2.
MSE = —1 _SSE = 62 (e-treu)

MSM = £S3M (m+1 Einflussvariablen)
Bestimmtheitsmal3 (wie bei der Varianzanalyse)

SSv
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Geometrische Veranschaulichung

zur Multiplen Linearen Regression
Y =(Yu,...,Yn) Dimension N

Y=(h. %)
Y=(..Y), Y=5>,Y
n mal

Y-Y

VSE
/5

0 VSB Y-Y
SB+SSW = SST R? = cos?y
Y =YIP+]IY =Y[[? = |[Y =V
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple Lineare Regression (Fortsetzung)

H0:01:02:...:9m20
Unter der Annahme ¢ ~ Normal
SSM n—m-1
F= SE : m ~ I:m,n—m—l

PROC REG; MODEL Yy =x1 x2 x3/ Optionen; TEST x2=0
x3=0; /*zusaetzl. Hypothesen*/ RUN;

Regr essi on_Ti bet an
Regr essi on_Phosphor

Zusatzliche Hypothesen, z.B.:
HOazﬁle, Hlaigl%o
Ho: 0k =0, Hyp:6c#0
Hoc:01=0>=0, Hy:0;#0Vv0,#0
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple Lineare Regression (Fortsetzung)

R?-adjustiert fur Anzahl p der Parameter im Modell

AR=-1-2"1a_R
n—p
i =0 ohne intercept
i=1 mitintercept

Dependent Mean: Mittelwert der abhangigen Variable

StdError MeanPredict: Standardfehler fur vorhergesagten
Erwartungswert
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple Lineare Regression (Fortsetzung)

Optionen (Auswabhl)

XPX: Ausgabe der Matrizen

XX, XY, Y'Y
K Ausgabe der Inversen von X’X
COVB: Schatzung der Kovarianzmatrix der

Schatzung = 63(X'X) "1
CLM, CLI: Konfidenzbereiche (s.u.)

CLB: Konfidenzintervall fir Parameter 6

R: studentisierte Residuen (s.u.)

DW: Durbin-Watson “Test” auf Autokorrelation
(s.u.)
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple Lineare Regression (Fortsetzung)

Output Statistics (Optionen CLI, CLM, R)

Dependent Variable
Predicted Value
StdErrorMeanPredict
95% CL Mean (s.u.)

95% CL Predict (s.u.)

Residual
StdErrorResidual
Student Residual
Cooks D

Yi

Y, = 6X

oy,

nur Variablitat in der Parameter-
schatzung berlcksichtigt
Variablilitat im Fehlerterm
mit bertcksichtigt
&=Y—Y

S.u., 1-— hii

Fi

S.u.

Predicted Residual SS s.u.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin)

Werkzeuge der empirischen Forschung

502 /564



6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple Lineare Regression (Fortsetzung)

Konfidenzintervalle fur allg. Parameter 4;:

~

—)
S

KIE [ —tian1 S0 +tianaS;)

95% Konfidenzintervall fur E(Y;))

(i = E(Y;), Option CLM)
Nur die Variabilitat in der Parameterschatzung wird
berucksichtigt.
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Lineare Regression

Multiple Lineare Regression (Fortsetzung)

95% Konfidenzintervall fir Vorhersagen Y;

(% =;, Option CLI)
Die Variabilitat im Fehlerterm wird mit bertcksichtigt.

95% Konfidenzintervall fur @
W = 91', Option CLB)

Darstellung von Konfidenzbereichen bei der einfachen
Regressionsanalyse

SYMBOL |I=RLCLI95;
PROC GPLOT;
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Multiple Lineare Regression (Forts.)

Residualanalyse

Studentisierte Residuen (Option R)

€
r=——
' s/I-h
e =Y —¥% (Residuen) sind korreliert,
vare = o%(1—hy) S=¢6
Cook’s D;
D, — (60— 6)'(XX)(6 — b)) i 1.n

(m+1)&
beschreibt den EinfluR der i-ten Beobachtung auf die
Parameterschatzung
0: KQS von 6 ohne Beobachtung i.

Faustregel: D; > 1 — ’starker’ Einfluf3
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Multiple Lineare Regression (Forts.)

Residualanalyse (2)

Predicted Residual SS (PRESS)

> 0= %)

Yii)- i-te Beob. weggelassen.

“Test” auf Autokorrelation: Durbin-Watson-Test (Option DW)

_ > (e — e 1)
e e

DW=2: Unkorreliertheit der Residuen
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6. Multivariate Verfahren Lineare Regression

Multiple Lineare Regression (Forts.)

Residualanalyse (3)

Weitere Bewertung der Residuen
Kommando PLOT in der Prozedur REG
PLOT rstudent.*obs.;

OUTPUT OUT=dateiname RESIDUAL=;

PLOT residual.*y  residual.*predicted.;
und evtl. Test auf Normalverteilung.
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