Lineaarse regressiooni
eeldused

» Kuidas naha probleeme ja vigu?
» Mida teha, kui midagi on korrast ara?

Eelmises loengus ja praktikumis

— Hindasime lineaarse regressioonmudeli
Y=BotBi X+e
parameetreid B, B;;

kirjeldasime usaldusvahemiku abil parameetrite hinnangute
tapsust;

testisime, kas Y vaartuste prognoosimisel on kasu tunnuse X
vaartuste teadmisest;

kirjeldasite Y ja X vahelise seose tugevust
(determinatsioonikordaja R? voi korrelatsioonikordaja r-i abil) ja
tegime veel palju muudki.

Paraku on saadud tulemused 6iged ja kasutuskélblikud
vaid siis, kui on taidetud lineaarse regressioonanallusi
eeldused.

Esindav valim

Populatsioon

140
I

120
I

Tegelik: Y=15+0.5x+¢ o oo

100

0 50 100 150 200

Esindav valim

halb valim

& Tegelik: Y=15+0.5x+&
Valim: Y=100-0.3x+¢

0 50 100 150 200




Esindav valim

esindav valim

o

3

o .

5 Tegelik: Y=15+05x+¢ .
Valim: Y=10-0.54x+¢

o

e

80

0 50 100 150 200

Esindav valim

Kasutatav valim peab kirjeldama populatsiooni 6iglaselt ja objektiivselt, olema
esindav (representative sample). Eeldatakse, et igal objektil, mis kuulub
populatsiooni, on vérdne vdimalus sattuda valimisse ja objekti valimisse

sattumise tdendosus ei sdltu sellest millised objektid on juba valituks
osutunud.

Naiteid vdimalikest probleemidest:

« vastama ndustuvad inimesed ei pruugi olla esindavad kdigi inimeste jaoks;

« katsepdllud ei pruugi olla ,tdpilised” pdllud, katsepdldude eest hoolitsemine
ei pruugi olla ,tuupiline*;

« pikast kiisimustikust tidinud inimesed vastavad klisimustele juhuslikult;

« uuringusse vdivad hooletu katseplaani korral sagedamini sattuda need
objektid, mida on mugavam kéatte saada (proovid péllu v6i metsa servast,
mitte keskelt; kohtadest kuhu saab mugavalt autoga ligi aga mitte
metsataludest voi saartelt jne).

Seda, kas antud valim on esindav, ei saa vaid oma valimit kasutades
kontrollida.

Eeldus Il. Seos tunnuste vahel peab olema
lineaarne (voi selline, nagu mudel Gtleb).

Vale mudel
84 o <
® ® Vale regressioonimudel. %
% Ekslik jéreldus:
$ Seost uuritava tunnuse ja vanuse vahel pole
s 36 RA2=0,00237; p-value=0,403
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Eeldus II. Seos tunnuste vahel peab olema
lineaarne (voi selline, nagu mudel Gtleb).

Vale mudel

Vale regressioonimudel.
Ekslik jareldus:

Seost uuritava tunnuse ja vanuse vahel pole

RA2=0,00237; p-value=0,403

Parem mudel.
Tugevseos X ja vanuse vahel:
R"2=0,95; p-value<0,00001

Néitaja X

0 10 20 30 40 50 60




Kuidas margata?
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Miks uurida jaake?
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IKS uurida jaake iks uurida Jaake.
Vale mudel Vale mudel
plot(x, residuals(mudel)) Residuals vs Fitted
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Mittelineaarse seose
modelleerimisest

(lineaarse mudeli abil)

Mittelineaarse seose
modelleerimisest

(lineaarse mudeli abil)

Mittelineaarse seose
modelleerimisest

(lineaarse mudeli abil)

—tegelik seos
—Y=po+PiX+s

Mittelineaarse seose
modelleerimisest

(lineaarse mudeli abil)

— tegelik seos R
— Y =Pt Bx+ B+ B+ Baxt + P+ e s




Mittelineaarse seose
modelleerimisest

(lineaarse mudeli abil, b-spline kasutades)

—tegelik seos
— b-spline, degree=1, df=7

Mittelineaarne seos —
lineaarne mudel

Kdigi kirjeldatud vdimaluste korral (modeleerimine
poliinoomida abil, b-splainid) on ikka tegemist lineaarse
mudeliga:

Esialgsest tunnusest x tehakse mitu uut:

X => Xy, Xp, X3, ... (nAiteks X;=X, X;=X2, X3=X5, ...)
Hinnatakse lineaarne mudel (vahimruutude meetodil —
minimiseeritakse teadaolevate vaatluste
“prognoosimisel” tehtav viga):

Y =Bo+ BiXi+BoXat BaXgt ..t E
Tegemist on lineaarse (regressioni)mudeliga, sest
uuritav tunnus on tundmatute parameetrite (8, 84, By--.)
lineaarne funktsioon.

Lisamarkus:
sessoonsuse modelleerimine

Olgu tunnus X naiteks paev aastas (1..365). Tahame
iseloomustada mingi naitaja Y soltuvust aastaajast

(sessoonset — aastaaegadest tingitud - muutumist, mitte
pikaajalist trendi). Tahame, et kohal X=366 oleks graafik

sealsamas kus paeval X=1 (sest mélemad naitavad
sama kohta ajas). Seega X+365=X.

Siis teeme abitunnused jargmise eeskirja alusel:
X,=cos(2-11/365 - X); X,=sin(2-1/365 - X)

Vajadusel lisa veel tdiendavaid tunnuseid:
X;=cos(2- 2-11/365 - X); X,=sin(2- 2-11/365 - X)
Xs=cos(3- 2-11/365 - X); Xg=sin(3- 2-11/365 - X)

— lokaalne reg.
— lin.reg
tuumareg
O kaal=0
©  kaal0




Automaatse modelleerimise piirid |
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o | EY=BotBpx et B
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Jareldus |

Vaga rikas — kdikelubav — mudel vdib praktikas
hindamisvigade parast halvasti td6tada.

Mida lihtsam on mudel, seda lahemal on ta
Uldjuhul “parimale” mudeli poolt lubatule — seda
vaiksem on hindamisviga (variance). Aga
lubatutest parim vdib olla jalle vaga kaugel
tegelikust (nn hinnangu nihe — bias - voib olla
suur)

Vajalik on maistlik kompromiss.




