Regression: Welche Funktion beschreibt welchen Bereich?
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Wie gross ist ein Modellparameter wahrscheinlich? a5
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1. aist der Achsenabschnitt E; unabhéingig ~ N(0,5%) den Wolren  Voelfizenten
2. Pistdie Steigung

3. E istder Zufallsfehler
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1. Fehler haben Erwartungswert 0

(Griner Punkt
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2. Fehler sind normalverteilt 10
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4. Yi 2id\-Variabie 3. Fehler haben alle dieselbe Varianz o
S. Xy Ecklareade-Varioblen 4. Fehler sind unabhangig voneinander :
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Regression
Hauptziele: Wie gross & der eqworkele. DUTCHECUNNT..,
1. Eine Gerade in eine Punktwolke legen, um die Beziehung
zwischen einer Zielgrésse Y und einer erklarenden Variablen x zu .
beschreiben. ?roano&@ﬂ‘em“

2. Bestimmen, ob die Daten mit einem Modell mit vorgegebenen

Koeffizienten vertraglich sind (statistischer Hypothesentest). |predict(..., interval="prediction") |® ?l‘oanordnmtl (El"!dht &Ml,hvg) X

Wo liegt der wahre mittlere Funktionswert bei einem bestimmten z(?

3. Angeben, wie genau der Achsenabschnitt und die Steigung aus
den Daten bestimmt werden kénnen (Vertrauensintervall)

2D Yi=4-26+E

Wo liegt eine einzelne zukiinftige Beobachtung bei einem bestimmten z(?

Wie grose st ewme EWRELNE newe %m\:;cl\hna

|predict(object, newdata = ..., interval = ..., level = )|
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Wicd verwendet um zw Pﬁ.&n, ob das
K:aresstonsrnodc\\ abedioupt zu dea Doken posst.

Yi= o+ Bial’ + fo” + -+ ™ + E; E; unabhiingig ~ N(0,7°)

Hulkbe 'Rcdrcss‘m wh NCHT einfach dic Summe  mehroer

par(mfrow =

c(2,4))
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Residual standard error: 6.507 on 5 degrees of freedom relgu o .
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Multiple Regressionen:
> SyIm12 < — Im(y ~ 1 + &2, data=Sy)

Erwartungswert der ~ Fehler sind Streuung konstant? > summary(Sy.Im12)

beide Sind nody

Residuen = Null? Normalverteilt? (Varianz) Eafiicnnz
Estimate  Std. Error  tvalue  Pr(> [t]) ewen g, “IVM""QA
Intercept 8.9464 0.8514 1051  0.000464 *** .
& ercepxi 72783 02763 2634  123e05 *** E\“Flugg Q\J. y
B X2 (=41406 02605 -1536  0.000105 ***
******************************** iy, gnsenn G g ey Residual standard error: 0.9392 on 4 degrees of freedom Somicnt XL W nun ,doc\q
a + Bxi + Ei mit Ej unabhangig ~ N (0, 6° )

iModeII: Yi=

multible vs. einfache Regression
kann zu erheblichen intepretations
i filhren

even NEGATIVEN
Einfwr awl Y
Nur eine mullible 'haression zeiat wohren Eimfluss der
Gnzdnen eddicenden Variablen?

—T"W\S(m\'\'o“m Radk T rans{ormodion a'.mu\" ?

Hok dic '\Aﬁo\wm\yg ecaehen, deer das
Moddl nidd poss, wivd mibdr Tt o rmakiones
Versucht dles 2w verkestern.

Non bede Vaciallen |

Greoundidee

Die lincase Regression versudnk eine Lelvariable Y durdn cine oder mevoe eridlicende Veriablen

2id: Linearda} , Konstante Vowians.

First Aid Transformationen

Haufig: Abhangigkeit der Streuung von §
(nimmt im Diagramm zu, Normal-Plot zeigt
eine rechtsschiefe Verteilung) ->
Logarithmieren der Zielgrsse hilft

Logarithmus-Transformation Doken >0 !
Fiir Konzentrationen und Betrage / Mengen
summary(data) = Daten anschauen, Differenz
Min/ Max < als Faktor 2 - Log lohnt sich nicht

Waurzeltransformation

Fiir Zahldaten Angall, Skickeaall .. .

Arcus-Sinus-Wurzel-Trasformatioin / Logit-
Transformation

y =arcsin(/y) resp.y = lug(

y 4+ 0.005

101—y )

Fiir Anteile / Prozentzahlen

wede 2wischen (0,A)

Transformation der Zielvariablen &ndert Form

der Verteilung der Fehler

=> Potenzgesetz fiir die urspriinglichen

Gréssen, somit ist der Fehler proportional

Falls B = 1 ist die Zielvariable proportional zu x

bis auf einen multiplikativen zufélligen Fehler.

Rucktransformation ergibt nicht immer
dasselbe Ergebnis wie zuvor

Erwartungswert ist nicht konstant 0
Systematische Abweichungen im Erwartungswert kénnen oft
durch:
Transformation der erklarenden Variablen x
Oder durch Hinzufiigen eines zusatzlichen Terms x?
(quadr. Regression)
zum Verschwinden gebracht werden.

Ausreisser - Fehler sind nicht normalverteilt
Auf Richtigkeit der Daten prifen!
2  Transformationen kénnen helfen

Ausreisser entfernen:
D.synt.Im2 <- Im(y ~ x1 + x2, data=D.synt, subset=-c(7,17,27))

vorherzsaqen. Die Pacameler B beshceiben den
Dos HNodell wird So amat.u-,aag, A yorw

gesdiabelen Einflugr der £V auf
ngal-m Wer{e Q, maelictsl 3"‘\

Die Different R;= 7;- 9, heissk Residuwm  und enbsprictt dem  beobachicle,
Tesiduenanalyse welces beurksilen Uaw 0b dit Hodelanmalimen yerkramentes ardiy sind.

Wi ein twele ode eine Wrlcheum edaumt so owesr dap Modell wei

2usitlicke \ariablea, cobushet Tethoden...

Y. Woke alle B fiuar sivd

(BV) %1%y X 2 beschreiben oder

&4 den bebad\telen

Weelen Y,
n TFeller,

Patren.
Docrans &lgl' daan die

e angepasst Weden, 2.8. Tranficmakion ,

136t gy nidd @usimgend,

Langschwiénzigkeit - Fehler sind nicht normalverteilt
Extremste bis L i
verschwindet (! optimistisch)

Kleinste-Quadrate-Methode nicht optimal -> nur robuste
Methoden geeignet (geringere Gewichtung von Ausreissern)

Unabhangigkeit zufllige Fehler

Bei Beobachtungen mit zeitlicher Reihenfolge, kénnen
Autokorrelationen vorhanden sein.

=> Residuen in dieser Reihenfolge auftragen (keine Strukturen

ersichtlich?)
=> oder Rt gegen R:-1 in Streudiagramm auftragen — Punkte
sollten frei streuen und keine Korrelation zeigen

‘Wenn Autokorrelationen vorliegen:
P-Werte der iblichen Tests haufig grob falsch
er i alle Gblicherweise zu kurz

’P_o\)mom\q\c. Efwc‘.\tzmnd (%)

Das

weileriin - linear in

ﬂo&e“ ok nié-\“ linear ‘m = ' ober

den Woeflizienten!

Doher immer nodh lineare '?.ca«s‘.oa'.

Womm ! 28 Tukey-Antcombe wesh
S‘[SM\'-EA«- V\&mmwy au\(-‘.

Y; = Bo + Bizi + Baz}

+ E;

Bo ist der Achsenabschnitt.
(31 beschreibt den linearen Anteil.

(2 beschreibt die Krimmung.

B2 > 0, ist sie nach oben gedffnet.

B2 < 0, ist sie nach unten gedffnet.

\nkercegt (Besdvebk WICHT mehe den Acksenabsdust!)

| }Af = ﬂol |Y = By + Bi1 - Distanz + 32 ~Ladung|

I der Proris A nrealishisch PDittanz =0 ) Lmlwu =0

H()Zﬁj:()

Wic bishe \ntecpretiert

Wean EV wm A Einhelv Sk'-a\- ,Jm\v\ andert Sich \( ‘W

Md um Pa.
Vinere eklarende Varioble

Firz; = 0:

o 0 Gruppe A
' 1 Gruppe B

Furz; = 1:

Yi=P8+ E;

Y= (6o +B1) + E;

Kein V\n\ver:d&d 2wischen
den baden Gruppen

Faldorvociod\e |Ho : Bop = 0| Stdle Z wntersdheidd sich nidt von TReferenzsielle 4

st die Erua.‘-lemnd

do Rindren Veson

N meder ol awe KA\:aoricn

2.8  MWessslelen

Stellest2
*  StelleSt3
*  StelleSt4

Dannist StelleStl automatisch die Referenz.

* (Intercept) = Referenzstelle

+ stellest2 = Unterschied von Stelle 2 zur Referenzstelle 1
* stellest3 = Unterschied von Stelle 3 zur Referenzstelle 1
« StelleSt4 = Unterschied von Stelle 4 zur Referenzstelle 1

S‘-e\-‘.,‘\'e, elarende Variob\e (11 A)



V;e,(a\e‘.c\\ von 'learess‘uonswo&e_\\gn

Kleines Modell:

1Ersch ~ IDist + 1Ladung | S?‘—l Am3

Grosses Modell: 1Ersch ~ IDist + 1Ladung + Stellel Sprl. lm2

'Tmacr Vecbessect ein grisseres Hoddll die

%\-ehhhlr\rﬁhwd acam&‘;u Cinem
klewmeren Modell ?

Retonden  widihge Frage bei Toldorvariablen
Entdre Shulen Womnen nidt Swritikent sein,
obwdl  dic Taldorvorioble ols gontes celevank ).

Residunen- Analyse  plok (fm.medell)

Gleches Vorad«m wie bel &n -(od-\er

linearen ’\lea«u}on‘.

Ls cncd azrrau ob dic Vacant der~ Fehnler
konglant sk, Erwar‘ou.(‘we(‘- O und Vormalverle\}l,
Widtia: Wy prslen oL der Fehler diese
Eiaensdmﬂcn erfilll mit Blf der Residuen ; obesdnl
diese Aheoreliseh 0ic  exaldk Wonstante Varianz haben

2udem sind Regduen auch oft \onm\'uer\—)
a\lro Nickk una\nh;na;a

T-lest: (qnoven /dropA )

|anova(mode11_gross, modell_klein)l

Kleines Modell: Y ~ x4+ 2

Grosses Modell: Y ~ x1 + 292 + 23 + 24

anowa \esh\ Q\Ac.‘

Hy: B3=01=0

H, : mindestens einer von beiden ist ungleich 0

Ové?u\\- .

e Res. DL = Vecbleibende :Fre‘.h\hamh (wic vide Pocamerer  dos Hoddt hal)
¢ WSS = Residwol of Sum Squares

L\W\éme = besser
e OF = Anwol Aﬁ‘“ad“\"‘m [entlernle :R'c'.‘mharoclr. (?uromdu)
o Sum = Verbessermnt der .R\A\quuaAml-s“mmg RS Syein — RS Sgross
of Sq Ly Grésses = besser

N 'Pr(>'.\?) = ?-an\-

Ly Vecwerben | <005

|drop1(mode11_gross, test=" Fﬁl

¢ Diese. Funkion ist ‘oesonders felevont wenn Toltorarioblen vodiomme.

em: Dus Summovry aib\' ‘m der S\anl(\-\&o\ng an ob
S';ullodﬁzim‘- S S‘Q"‘F"‘M“' 2ur Releenz wlesscheidet

Dwd das standardisieen der Resduen (sualieren)
wird dieses Problem aem:'mferl- Bs coird Jepli
Versuctk 2w erleennen ob gy fustr aufiiH dag
mir genigend Evidens 4 & Sajen do

dier S0 nichk sewm darf,

\dh mécte \)ﬁ'ﬁ(:zn ob cin Tigeh Schief islh.

e Wessgerah (Residuen) ish aber mickh perfeled
doher messe ek Qidak exald und Yol eine

oidd Kondlank- Varionz . _

Mlgeméin £rege ik mich oy ek

15t jedt Mestuny exeldt idenbioch (Eduler Feller)
sondem:

Sehe. ich mehe Asrogday als (b ercoaden (onnde

S\-fu\'—’m(‘ mnﬂ’- Pan:

Homoskedastizitét

2usalzlcbe edbe

Wedecoskedasaitat

Heteroskedastizitat

'PKES$ ~Residuen (\eave-one- ou L)

Wie gross wire der Vorhersagefehler fiir Beobachtung 7, wenn diese Beobachtung beim Fitten des
Modells gar nicht verwendet worden ware?

PRESS Residuen sind leave one out Vorhersagefehler. Je grosser ihr Betrag, desto schlechter sagt
das Modell diesen Punkt vorher, wenn der Punkt beim Fitten weggelassen wird.

ober nid» o5 i Tolkorvariodle ’msacsmm\- S\an:Gl/anL st

' \n\-excc?“’ Relerentwer} = Slelle SEA s\a‘\‘.('\\k\n\- ,
stdle Sk signifkank | glefle2,G = aickk - sigaifilant

DropA beantwortet dic Froge:

Wird das Modell signifikant schlechter, wenn ich diese Variable weglasse?

Oulc?vx\:

. OF . wic vie Trehelqrade  Verloren gden
S - wie Stark gich dic Tlergquadrakswmme

* ok 'sv:\ erhint , wean duw diese Variasle lasst
>3 gresser, desto wickiger isk diee Variosle €ar das Model

¢ RS = F\lequadrotsumme nach dem \A)ea\amn dieses Variable
L) klgne = Yoesves

e T-Volme = Vit T Teskshatishle

o e () = PV

L) V(,fwd'c"\ p < 0.05

Einzelne EV Prifen

Wenn wn  gesamben Hodell eloas nickk  poss
o muss  esmitdt weden  wddhe efl\avende
VorieS\e verantewodtlich 181 ,um 3w wisten welche
EV l‘ra\nsrorm'-td' WJM sol\l.

A“am]nes Sema:
Fic ewe beskimmie EV (28 ) ,einen Plo} erstellen m):

X‘AC.L\SL'. “A
Y- Adnse: das e,nhpred-\er\a:- Residuum
E(E) =0

Tukey- Anscombe -

Diaa ramm
}\Oorm\ aa Pl

2
7 } Seale - location plot

Diese Ack dpel Sich jedodh nur badingh und soll nue

var(E;)

a\s Grobe @insdatiunf divses. Resrer “Packial Residual Plote’



?ou‘\-'lo.\ Residwal ?lo\'S teemplot ()

Hat dic Residuen- Aralyse ergesen dogs das
Hoddl nict Valide it so méchte mon durch
29 Tmm{ormnﬂo“ dos Hodell Verbessern.

Do wdde EV mus YransGrovert weden?

Der Emflusr dv anderen EV wied m3glidat hcmaud-nd-

termploti(D.sp.1m2, partial.resid=TRUE, smooth=panel.smooth, ylim="free",
col.res="black", col.term="blue", col.smth="magenta")

vom linesven Hodel)
berech el Gunde

T T T — T T T T
08 09 10 11 12 13
ILadung

\n\!h?l‘f.‘ﬂ\'-ﬂ“
.(‘o\a\— w-adil\r der Geroden = Passende. EV

= Trowns formieren

. Sy l' ‘c.
ish geersen™® © Jwrc. Transformadion

\Disk & Wadwy sind dlso possend durch

Model rad, Angesing prifen

fit_add <- 1lm(y ~ x1 + x2, data
fit_int <- 1Im(y ~ x1 * x2, data

dat)
dat)

anova(fit_add, fit_int)

Moddle ecstellen wnd mik der anoven Fualdion
verleichen, 0% dos  Newt Hoddl auch wirkles eine

Wetleres  Reispie)

\nleraltion praken

Wir génen rva\eaan dovon aws dos
Modelle addiliv Svad. Y = fo & frz1 & fozs + B

Y = Umsatz

wnsere

Ene 2usataliche Einhei} Youhube verondert
den Wmsodz ‘mmer um den Selben M”&'
eaa\ Wit hods Facebook agrul,_ e}

Der Effekt von 1 hangt nicht von x5 ab.
Der Effekt von 2 hangt nicht von z; ab.

21 = Werbung auf Youtube

9 = Werbung auf Facebook

O} Kommen ober EV vsr wddie wednse\oieixend Snd.
Dic ewt Variotle beeinklusst die andere

In der adddvida} cotde man dowon

ar;gadf\cn ,doss  Lecren der EffeWd ciner
2usiltalichen Lemshwnde ymmer a*\e-d\ g‘m‘ 8!

Gant ep\ o5 yvond L Shwden 0der & Shunden \afl

edundl wird  jedem bewussh dacs dies keme. horrdabe Aonalme s

. ] _ A ‘ o
d ehes 1 Weon jemand Jenw sAafl ) toringk lernen viel
v Wean Jemend Qc\as\r nicht Ll orirg) lemen eweniy

x1 = Lernstunden

o = Schlafstunden

E'm ?o.s:em\es “OA(“ Wovre Agmn |Y = fo + Prx1 + Boa + ﬂsmacgﬂ

ok 2uc Huslecekennuny  pores.2x ()

library(sfsmisc)

fit_add <- Im(y ~ x1 + x2, data = dat)

p.res.2x(x = ~ x1 + x2, data = fit_add, scol = 2:1)
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library(sfsmisc)
fit_add <- 1lm(lErsch ~ lLadung + 1Dist, data = D.sp)
p.res.2x( .
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data = fit_add, .
S = 1.2, Adass eine Wechseloirkun
scol = c("blue", "magenta") | \
) wl-cﬁ- \
12+ » 7/ Y AN
A NEew .
1.1
2 1.0
E] N\ AN s XN s
S 09 N b
08\ / <
N oS N N
07 £
T T T T
35 4.0 45 5.0
IDist

Variant w» Fehler
nichk Konstant 2

Hod 2% die Residuenanalyse eraéxn.dqr.r die. Slrewung
nickt Konstank ist ,Aamn WKanin eme agc.:\c.\—kd-g
lineave. Regression aswille sdaflen.

Ge.uﬁd«\-dc:ﬁ"ﬂfess“on

o WWdwert ovns TisthortA wil & Hessungen
o Mitduwed awr Figdnack-L m} A “!E\md

Oa dic Vadant wsh dos HiHel mik der Andall
Messm?)m gunouer wird  gedan wir dork mdir Geascl}.
A mt &wagk\wa

> FFat2.lm < — Im(Fat.mean ~ Species, data=FFat2.Agg, weights=NoS)
> summary(FFat2.Im)

Coefficients:

K, Uen unbersdnied 2edscmen
Estimate  Std. Eror  tvalue  Pr(> [t]) (]
(Intercept) 17.1625 14917 11.506 2.95e-06 du\ -FISL\MK\'\!(\
Speciesb -1.0339 2.1836 -0.474 0.64851
Speciesc -0.1792 2.2786 -0.079 0.93926
Speciesd -8.1482 2.1836 -3.732 0.00577 *

Residual standard error: 4.219 on 8 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.692, Adjusted R-squared: 0.5765 ‘
F-statistic: 5.991 on 3 and 8 DF, p-value: 0.01922 “0 w;.,&‘_ We Ue/worien

werden

Ohne Beriicksichtigung der unterschiedlichen Genauigkeiten
>

FFat2.Im00 < — Im(Fat.mean ~ Species, data=FFat2.Agg)
summary(FFat2.Im00)

Estimate  Std. Error  tvalue  Pr(> |t])
15.7139 1.7390 9.036 1.8e-05
-0.7556 24503 -0.307 0.7665

1.8083 2.4593 0.735 0.4831
-5.6889 24503 2313 0.0494

o 8 degrees of freedom
red: 05603, Adjusted R-squared: 0.3955

F-statistic: 3.398 on 3 and 8 DF, p-value: 0.07394

LY warde i A verwol ‘0\
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Wetleres Respiel

> SyD2.1m2<- 1m(y ~ x1 + x2, weight=1/SyD2$x1°2, data=SyD2)
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Grundidee. robusler Kea\-cssion

\n Gegensats  2ur Wlasrischer MeHhode
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wg.\‘.acr Gesvicht

library (MASS)

fit.M <= rlm(y ~ x1 + x2, data = daten, method = "M")
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Dos st dic erde  Alemative 2ur kiossischen Hebhode,
Dober  wied dic Jewelige Gewsichbund der Tesiduen
WS e definiccten Funktion {‘dag_\o.al-.

ro ° & 1 2 (@): Wlassisde TRegresson
= robust
T 28 i .
§ 2.6 ; (C): Wagsische éu.c\nhnd
§ . :
D 24
i ° 1 “ (B): W-Schstewn
2.2 .

!
T T T T T T /_L_\
24 25 26 27 28 29

, @: n_@;uackl-uua

= ©

log(Annual Mean)

e Ausreissern @mk\ioniu'" dic n-Sdalzger Mebhode
She g edoch bt Helelpanichen ficht [Siche Gk

— s o Ls oo’
—_ robust —~ 2.9 ---- robust (M)
c 2.8 E °
8 8
= s 28 s
> 26 ° > |
= = + o
é 2.4 éﬂ’ *
4 L]
g S264, %
ausrgisser hebelpunkt,
2.2 * 25 1 : U

anova(fit.gross, kleineres_modell, test = "Deviance") |
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Robust Deviance Table
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LY Das Wleine Weddl
reicwk aus

H 4 : Mindestens einer der zustzlichen Koeffizienten ist nicht 0

Model 1: y ~ x1 + X2 + x3 + x4
Model 2: y ~ x1 + x2

pseudoDf Test.Stat Df Pr(> chisq)

; g? 12.40 2 0.0020 + | = Das %&ss«v. toddl sk hé'ia
Pr(>chisq) Tall 4@  P<00S = W verwelen!

1 Dos kleinere Modell reidh mickh aws
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Robuste M Schatzung ihr Einfluss wird begrenzt

Redescending Methode sehr extreme Punkte bekommen fast Gewicht 0
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library (robustbase)

fit.MM <- lmrob(y ~ x1 + x2, data = daten, setting = "KS2014")

Regression  mn_sduher
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Vad avlensele\tion Nod, grosse Werk = loesseres Wodell

Dos normale.  Beshimmbhelsmass R st ungesinack

wel es nur  dic Woddigenavigue b«ad‘g.c_u-.c.l;_

B der mulliplen tneacen Rygression  shllt sih die.

GfMA\taanc_ '-T—"mat-':
Dieses Prddem enbolelt wvoalem off
wem Uide EV erhoben courden, aber nidt klar ish, oelehe

Dovon eolich relevant  Sind. AA\\»(“QI’\ - \'IQAOC‘-\ \)tri}c\&s'\t\\\'-'a\' dic Anrall an

Worum aicht cinfads alle  Varioblen vercenden ? Porometer (EV) und beskall  somit wantige  Komplexht,

Einfachheit Wenn mehrere Modelle dhnlich gut sind, sollte das einfachere Modell bevorzugtwerden. . & & & & & & & T - s S Ff T, mFmFEmEmEEmEEmEEmEmEmEmEmEm——_——

Reduktion der Schatzvariabilitat Unnoétige Variablen machen die Schatzungen oft ungenauer. Mq\\owls C? kv'm Wf‘ = W “DJ!“

Interpretierbarkeit Weniger Variablen machen das Modell versténdlicher. ““d‘udq“‘ﬁ‘.u'lm m‘l\,. loegonae‘.‘m &“M q“‘. Am

Vorhersage Weniger Variablen bedeuten weniger Aufwand bei neuen Daten. Vor\cgaﬂ.&t\w- E‘"\ a“"" Moddl ha\' “’at‘ﬂlﬂ':
—————————————————————————————————— Wobe: P die Anza EV ish.

P-Werk ols Wifseitld  Tolsdher Ansale! Wed fic cime Graphiode Adberdkuy veruedek. (Siche Spiter)

P-Wectte wesden in der VoasioSkngeleidion ikt als enda&ll‘ev.r A‘C K\iner Werk = loesseres todiell

Deweis yorroendel, gondern owr als Hineds aufl dic relalive HodlsolalUsiterivm ik be;lmfma £or tHodllorplestal

Wichiigheit eint Variolle.

o Grosser P-Werk= teloWiv vmwh\\\‘-a Tendengiell mene EV als B

o Wemer R-Werk = rdlobiv wiehilp® b e e s mm - mmmm e m—m—— - — - -

Proklem: BIC  Kiener Werk = bessares todell

Es weden uvide Tests dménazcﬁ\w\-_ Dadurch sk‘\.l‘- Hoddlwollusilerium mit Stadker bcsimfuna Lor toddlomplesiat
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S\a,,\(‘:hm\— eisent, Tendentiel weniger EV als A\

Desole s\ di Grenze problemalisdn Vocwirkssdedadion Shelweise. Sddadion

Wl Y gulemadish  @ae sianuelie Stoppresel. Shep | diceion =" foruantst) T
Wird ober n du Preps Lulsdladbcher w!;fL ofk acwvcld". | | |S\Q?( direkon = betv) |

model_null <= 1m(Y ~ 1, data = daten) model_start <- Im(Y ~ x1, data = daten)

model_step <- step( model_step <- step(

Rischesisckssdeddion [ dropA e

scope = list(
lower = ~ 1, P

lower = ~ 1,
upper = ~ x1 + x2 + x3 + x4 upper = ~ x1 + X2 + x3 + x4

Es woitd mit dem Vollen toddl ““L EV) au\“k]...
Y, =5+ 61.’1351) +-+ B z™ + E,

mi

'
direction = "forward"

)

'
direction = "both"

)

summary (model_step)

summary (model_step)
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. model_full <- Im(Y ~ x1 + x2 + x3 + x4, data = daten) Femr mcas e
\/orwb.f\'ssz\t\k‘lOﬂ QAAA model_step <- step(model_full) “r!,::i}:,‘:,':,':,: ,,,,,,,,,,
' Df Sum of Sq RSS AIC
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Wean €n | ik 2w Sadk an die vohandenen Daben anpasst,
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donn Sp Sowik Sind Troguasen donm nicht pehr guvedissteh .

s} gine weterr Haglickal (or Varioblensed\didion .
Zudem Kaan dic LASEO Meteds mib dem Preblem dles

Ov«(fi“\nas besse uvnan&\en

> library(lars)

> h.x <- model.matrix(~ -1 + 1G + D + WZ + BZ + Z + NE + KT + BW + wN + KG, data=AKW)
> AKW.lasso <- lars(x=h.x, y=AKW$1K)

> plot (AKW.lasso)

01 2 3 4 5 7 8 10 Y-Achse
: -1 }o | Das swd die Stondocd-
| \siecken EV
104 ] 1t re
;
] A —
L —
8 0.5-]
§ /:/ . /< ---=1 Fez Yohdre
3 B / P | g 2ot we Stack LASS0
2 ool e 8w wfl
%] N !
~ -z
~ : | | Obere Skala
054 TSl : BT TR Zegh wic vide BV pum
Tt e eatgprecuenden etpunlit
i — il im Modd\ ol sind
T T T T
0.0 0.2 3dos 06 08 10 5—“‘1\"‘—’3
Ibetal/maxibetal 2eigk vor alen ob das
Voeu‘-é«n‘- M‘:YNA oder
neaodiv sk und die Skrke
Avs dieses Graflk Uown einfoch agtlesen werden, | 49 Cleer

welhe EV coor fur eimen Einflugs haben und
wie Sterlk diese ajud . .
Es ist et ectichtlich wdde dic WihEgen BY Swd.

Diese, C\'m(ik wicd Vestoendd:
Um g gphram 2 finden.
Y-Adwge igh wieder die
Skerke de E'.ﬂmfu-\a.

Tonn wird wiede dic

Obve Grafld veswender

und die Bekenbiss [ gee

Verkikelt Lwit) n der obesen
Grafile mOW“'dd-

& liee ist das Himiomnn
M Wl

0.15
1

Cross-Validated MSE
0.10
!

0.05
I

alle Usgen iw “:w Oy,
:vi:r e purkd

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Fraction of final L1 norm

Additive Moddle

Wenn Ueme passede. Tomasformation ; oder i
beamie Funldion (Pylisikaliscwe é.:ull-“) \)og..:s;«f?i‘::“ ;.,—

2usarmmenhona datenbasiert als unbekannte gla e Fuakhion

modelliert werden,

Volynome Siad die nahebegenste Wsa\ael.h:l' @ve Funkdion duce,

it Daben 2u lgur, Dade Mt der Goh des Polynoms ofF hech
Len um die TDeten 2 Sudreda. Pies bt alSer ofF aum OverfiMin

td hohen  Swinguyen an den beide, Enden,weld dawn sictt Pasren
Doher g+ e 2we ardot Ansilpe  Spline.., \okale...

[¥: = £i(210) + fol@n) + o + fn(@mi) + i

S"\i nes

Sind  Stidaweise ?o\ynom.. Dit beraaa spunide nemt pran Unoken
Nasleas Sind Kubische Splnes (S.OerJ) Ausreichand.

library(splines)
fit_bs < Im(y ~ bs(x, @F/217, (degree = 3), data = daten)
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fit_bs <- 1m(y ~ bs(x1, df = 7) + bs(x2, df = 5), data = daten)
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44 fit_smooth <- smooth.spline(x = daten$x, y = daten$y, cv = TRUE)l
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library(car)

fit <= Im(Y ~ x1 + x2 + x3 + x4, data = daten)
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|fit_loess <- loess(y ~ x, data = daten, span = 0.3, degree = 2, family = “symmetric"ﬂ
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fit_gam <- gam(
y ~ lo(x1) + lo(x2),

fit_gam <- gam(
y ~ s(x1) + s(x2),

PQ!‘"'(G“L hﬂum -?MS

data = daten data = daten 20 20
) 310 %m—
lo()= LOESS $ () = Serodilany Splinc £ g o
=
lo(x, span = 0.5, degree = 1) |s(x, df = 4) ’ - ¥ 1 y T y

T
0 5000 10000

Diese  Grafkon sollen dabe: Mdfu:: :: edeennen
welche Transformaton Uerwesdet werden sof

Konn uvd&\r CGat Gerode hin(mJ:l'L

T
20000 6 8 10 12 14 18

Summacy Owltpul lsen

:Anova for Nonparametric Effects

Npar Df Npar F Pr (F) \aerden 85 gk eiaL Tr . Y
H o lon Nkt ndkiy.
! (Intercept) || Moo weine Germde a'(\qlnb’f:'d::\-ww“ S + al;slﬂ
! lo(income) 4.0 5.4878 0.0005086 *xx | | Die Wicwtimavikh Ul stabisVindy reevent.
| lo(education) 2.4 3.3730  0.0309103 *
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> P$1Income <- log(P$income)

> P$tEdu <- ifelse(P$education < 9, 9, P$education)
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Modellb\dwag

Eine Modellentwicklung lasst sich in den meisten Fallen nicht auf eine
automatisierte Variablenselektion reduzieren. Sie geniigen oft nicht, weil:

® Auswahl der Variablen ist vom Zufall abhingig
= neben dem ,besten” Modell die ,fast gleich guten" auch in Betracht ziehen.

® Das “beste” Modell muss nicht unbedingt alle Modellvoraussetzungen erfiillen.
= Residuenanalyse.

® Konnen nicht alle potentiell niitzlichen Transformationen von Beginn weg beriicksichtigen
wegen (bergrosser Anzahl an Méglichkeiten.

® Die Auswirkung von Multikollinearitat auf die automatische Variablenselektion ist schwierig
zu durchschauen.

Manchmal liefern die Verfahren Modelle, die mit dem gesicherten Fachwissen nicht
tibereinstimmen.

® Die “besten” Modelle kénnen fiir einen Zweck sehr tauglich sein, jedoch fiir einen anderen

unbrauchbar.

Variablenselektion ist folglich nur eine Phase in der Entwicklung eines
datengestiitzen Regressionsmodells.

Drei wichtige Elemente bei der statistischen Regressions-Modellierung;:

Residuen-Analyse: In der Residuen-Analyse sollen offensichtliche Abweichungen von
den Voraussetzungen identifiziert und behoben werden.
Auch versuchen wir, einflussreiche Beobachtungen zu identfizieren.

Transformationen: Je nach Situation ist es sinnvoll,

® die Ziel- und/oder die erklirenden Variablen zu transformieren,
® aus mehreren erkldrenden Variablen neue zu bilden oder
® mit Faktorvariablen die Modelle zu erweitern.

Variablenselektion: Welche erklirende Variablen sind sinnvoll und notwendig, um
die Zielvariable erkldren oder vorhersagen zu kénnen

® |n welcher Reihenfolge sollte man diese Modellierungsschritte vornehmen?
® Sollten einige oder alle Schritte wiederholt angewendet werden?

® Wann ist man fertig?

Schliissige Antworten dazu gibt es nicht.

Grobe Skizze zum Vorgehen

@ Daten beschaffen, kennenlernen und aufbereiten
® Umgang mit fehlenden Werten

Griinde dagegen (z.B. bestehendes Modell); Interaktionen sinnvoll?

® Residuen-Analyse;

® Tragen die Daten dazu bei, das Problem zu I6sen?

ev. zuriick nach (ii) oder (i)
® Variablenselektion, allenfalls Kollinearititen behandeln
® Modelleignung klaren

® Residuen-Analyse mit selektionierten Modellen
® Modelle und geschitzte Parameterwerte mit Fachwissen abgleichen
® ’'out-off-sample’ Validierung in Betracht ziehen

(d.h. Validierung mit noch nicht verwendeten Daten)

@® Problem verstehen — Gibt es schon Modellansatze? Effektschitzen oder Vorhersage?

® Bedeutung der Zahl 0 in den verschiedenen Variablen vereinheitlichen
® Daten gemass first-aid Transformationen behandeln, ausser es gibt trifftige

@ Erste Anpassung (mit allen Variablen); vorzugsweise mit robusten Methoden

Aus den Daken alléine. Uann man keine Ursacke l;%rd(w;p
Aussoge Arekfen

BSY' Shoeds " %9‘-&’{ Ursacde  \wor an(«!}ra‘iSiQn\.‘d

-

. Problem verstehen
Geht es um Erklarung, Effektschatzung oder Prognose?

N

. Daten kennenlernen und aufbereiten
Fehlende Werte, Bedeutung von 0, erste Transformationen priifen.

w

. Erstes Modell mit allen sinnvollen Variablen anpassen
Wenn moglich auch robuste Methoden betrachten.

4. Residuenanalyse durchfiihren

Priifen, ob das Modell grundsétzlich geeignet ist.

o

. Variablenselektion durchfiihren
Dabei Kollinearitét priifen und behandeln.
6. Modell erneut priifen
Residuenanalyse wiederholen, Fachwissen einbeziehen und falls mdglich mit neuen Daten v

vanmmy VS. ONovVaL

Beispiel Sprengungen: R-Summary-Output - Nochmals

> Spr2.1m3 < — Im(lErsch ~ 1Dist + llLadung + Stelle, data=SprengS2)
> summary (Spr2.1m3)

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(> [t])
(Intercept) 5.78051 0.64967 8.898  3.25e-11
1Dist  -1.33779 0.14073  -9.506  4.97e-12  **x .
lLadung  0.69179 0.29666 2.332 0.0246  * Qv
StelleSt2  0.37832 0.17257 2.192 0.0340 jst* signifikant
StelleSt3 0.04996 0.14657 0.341 0.7349 nicht signifikant
StelleSt4 0.26511 0.17216 1.482 0.1459 nicht signifikant

Residual standard error: 0.3379 on 42 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8322, Adjusted R-squared: 0.8122
F-statistic: 41.66 on 5 and 42 DF, p-value: 3.194e-15

Vs.

> anova(Spr2.1m3, Spr2.1lm2)

Selle S+A
kel 8% 2

Analysis of Variance Table

Model 1:
Model 2:

1Ersch ~ 1Dist + lLadung + Stelle
1Ersch ~ 1Dist + lLadung

Res.Df RSS Df
1 42 4.7964
2 45 5.5785 -3

Sum of Sq F  Pr(>F)

-0.78205 2.2827 0.09297 . nicht signifikant

Signif. codes: 0 ’**xx’ 0.001 ’*%’ 0.01 ’%’ 0.05 .’ 0.1 ’ ’ 1
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Geniigt Anpassung?

— Residuen gegen

erklarende Variablen
= Transformation:

x2, log(x) oder V/x
— Polynomterm:

x2, log(x) oder 1/x
— Interaktion:

Faktor x Faktor / X, X,

Menute Anpassung

Erweiterter Entscheidungsbaum fiir Modellanpassungen

Ja

Tukey-Anscombe-Plot

Systematische Struktur im Plot? Nein

— Residuen gegen

erklarende Variablen
— Transformation:

x2, log(x) oder 1/x
= Polynomterm:

x2, log(x) oder 1/x
— Interaktion:

Faktor x Faktor /X; X;

Erneute Anpassung

— Residuen gegen
erklarende Variablen

— Teil-Residuendiagramme

— Interaktion:
Faktor x Faktor /X; Xp

Scale-Location-Plot

Andert sich die Streuung
systematisch?

Ja Nein

Varianzproblem
~ VY/ log(Y)

Gewichtete Regression

QQ-Plot
Schiefe oder
auffallige Tails?

Nicht-Normalverteilung

— evtl, = log(Y)
— Einflussanalyse /
robustes Verfahren

Einzelne aufféllige
Punkte?

— Einflussanalyse

~+ Cook, Hebel

~+ Studientisierte
Residuen

Modell plausibel




