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Inne podejscia do predykcji



Przypomnijmy ....

« Sprobujmy wspolnie powtorzy¢ co wiemy na
temat tworzenia | diagnostyki modelu
regresii!

» Takze dla regresji wielowymiarowe|

» Patrz klasyczne srodki prezentacii



Ogolny schemat postepowania

A

Ustalenie zatozen i postaci modelu

l

Szacowanie parametrow
strukturalnych modelu na
podstawie wynikow proby

A

Weryfikacja modelu: NIE

* czy parametry sg istotne?
 ocena zatozen modelu (reszty)
* czy zaleznos¢ jest liniowa?

l TAK

Wykorzystanie modelu:

1. Predykcja zmienne} Y

2. Opis zaleznosci miedzy
zmiennymi




Trudne przypadki w modelach regresji

’ Problemy w interpretacji
' wspolczynnika korelacji

Na rysunku 8 6 przedstawiono wykresy korelacyine czterech réznych grup wyni-

\ kow, dla ktorych wspolczynnik korelacji wynikow jest taki sam 1 wynosi r=0,816.

| We wszystkich przypadkach smienne maja takie same srednie My =9 M, =75,
rownanie regresji jest dokladnic takie samo. ¥ =3+ 05 x X
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Rysunek 8.6. Przykiad danych Anscombe‘a.



Prognoza punktowa w regresji

« tatwa na podstawie rownania regresji.

« Np. ocen obcigzenie kart wsrod posiadaczy kart, ktorych trasa
podrozy osiggnie 4000 mil, w okresie o takiej dtugosci jak okres

badany: ¢ _ 274.85+1,2663 - x = 274,85 +1,2663 - 4000 = 5296,05
E 8000 |
‘06 7000 y = 274,8497 + 1,2553 x
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5000

4000
3000
2000
1000

| | | ‘ | ]
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
A Mile




Przedziaty predykcji

* (1-a)-100% przedziat predykcji zmiennej Y
-\2
9ita/2-s-J1+l+ (x=x)

N> (% - X)’
 RozpietoscC przedziatu predykcji zalezy od odlegtosci wartosci x od
sSredniej X!
Przykiad: posiadacz, ktory przebyt 4000 mil i 95% przedziat ufnosci.
« Z analizy danych historycznych:

X =79448/25=3177,92; SSx = 40947557,84 a s = 318,16
Ponadto t przy 23 stopniach swobody wynosi 2,069

Stad przedziat 5296,05+676,62 = [4619,43; 5972,67]

 Oznacza to, ze w oparciu o wyniki badan mozna mie¢ 95% zaufania do
prognozy, ze posiadacz karty, ktory przebyt trase 4000 mil w okresie o danej
diugosci obcigzy swojg karte kredytowg sumg od 4619.43 do 5972,67%.



NiepewnosC w predyKcji

« Ograniczenie prognoz punktowych — btedu pochodzace
zarowno z niepewnosci szacunkow, jak i losowej zmiennosci
potozenia punktow w stosunku do linii regres;i.

« Stosuj wtedy tzw. przedziaty predykciji (tzw. prognozy
przedziatowe).

- <

Pasmo predykcji Y=botbh X

2

Pasmo predykcji wzdtuz linii regresji
oszacowanej metoda NK rozszerza sie
w miare, jak wartosci zmiennej X
oddalajg sie od $redniej 3

\

=i

— B X
X

Rysunek 10.29. Pasmo predykcji



Zakres przewidywania

« Wartosci prognozowane nie powinny zbyt wykraczac

poza zakres wartosci wykorzystywanych w
procedurze szacowania parametrow rownania
regresji.

-

Zakres dostepnych ®o b o

dobrze pasuje do
danych z pewne-
N go zakresu,

ale nie pasuje poza tym zakresem

Q
°© 0| " Linia regresji wy-
\\ znaczona MNK

Rysunek 10.27. Niebezpieczenstwo ekstrapolacji



Inne spojrzenie na ocene predykcj

Przypomnijmy metody oceny klasyfikatorow

Podejscie ,empiryczne’

Podziat danych na czesci uczaca vs. testowa

Training Set — zb10r uczacy

l . — | Testing Set
Skonstruu) model regresji  —

Oszacuj zdolnos¢
predykcii



Podobne schematy podziatu danych

Results Known

Q I Training set

» _;

Y

Data

~_ I Model Builder

l Evaluate
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+
= > v -| |-1.2| Predictions
=B + 0.3
-1 10.7

/

W odrdznieniu od klasyfikacji nie ma etykiet dyskretnych klas,
lecz wynik - wartosc liczbowg zmiennej zaleznej



Ocena predykcji — ,Predictor Error Measures”

« Pomiar wielkosci roznicy miedzy wartoscig rzeczywistg a przewidywang
* Loss function: measures the error betw. y, and the predicted value y*

* Absolute error: |y, — y!|

« Squared error: (y;—y)?
« Test error (generalization error): the average loss over the test set (n)

n n
 Mean absolute error: 3|y, —y.| Mean squared error: Y (y; - §;)°
El i=1

n
n
* Relative absolute error: |, Relative squared error:ix-,, _ .12
21 Yi = Vil E(y' i)
=1
TI ] B n
;|yi_y| > (Yi—y)’
= i=1

The mean squared-error exaggerates the presence of outliers

Popularly use (square) root mean-square error, similarly, root relative
squared error



Predykcja w danych zmiennych czasowo
— szeregi czasowe

Co to jest szereg czasowy?

« Cigg obserwacji pewnego zjawiska w kolejnych

jednostkach czasu.

« Tzw. funkcja trendu

Predykcja
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Inne przyktady regresji wielokrotnej

« Warto przeanalizowac przyktad 4.3. analizy
samochodow podany przez Koronacki, Mielniczuk
,otatystyka” rozdziat 4.3.4

* Przedstawiony opis obejmuje:
» Tworzenie modelu regresji liniowej,
» Diagnostyke modelu
* |[dentyfikacje obserwacji samotnicznych
» Selekcje zmiennych



Zatozenia poprawnosci stosowania modelu regres;i

« Zmienne niezalezne x nie sg ze sobg silnie skorelowane.

» Zadna ze zmiennych niezaleznych nie powinna by¢
kombinacjg liniowg innych zmiennych niezaleznych.

* Liczba obserwacji n musi by¢ wieksza od liczby
parametrow do oszacowania

« Zaktada sie istnienie modelu liniowego wzgledem
parametrow.

» Jesli wiele z zatozen jest niespetniony nie korzystaj z
przedstawionych metod weryfikacji

» Bardziej adekwatny skorygowany wspotczynnik determinacii
(takze stosowalny gdy nie ma wyrazu wolnego).



Regresja nieliniowa

Co zrobic gdy zaleznosc pomiedzy zmiennymi wyglada na
nieliniowa?
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Regresja nieliniowa i transformacje do modelu liniowego

* Miedzy zmienng objasniang a zmiennymi objasniajgcymi
mogg zachodzi¢ zwigzki nieliniowe.
« W wielu przypadkach mozna dokonac transformacji do

modelu liniowego poprzez odpowiednie przeksztatcenia
Zmiennych.

* Model Y = f(X,b) jest liniowy wzgledem parametrow, jesli
mozna go przedstawic¢ jako liniowg funkcje jednoznacznych
przeksztatcen X, przy czym wspotczynniki tych
przeksztatcen musza bycC znane.

Y = Zik:1 by zy

Zy =h (X)



Przyktady prostej transformacii

Co daja nam transformacje wielomianowe?
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Przyktad regresji nieliniowej

Punkty zywieniowe w latach 1981-1995

Liczba bufetow

230

220

200

150

180

170

Lata

T
10

T
12

Rok Punkty |t
1981 200 1
1982 205 2
1983 210 3
1984 220 4
1985 224 5
1986 226 6
1987 227 7
1988 226 8
1989 226 9
1990 215 10
1991 208 11
1992 197 12
1993 196 13
1994 180 14
1995 175 15




Punkty zywieniowe c.d

rk 1y 1z |z « Zaktadamy, ze ksztatt rownania
1981 | 200 |1 |1 jest y=a0+a1-t+a2-t2

1982 | 205 |2 . W g .

1083 210 | 3 5 prowadzamy zmlen2ne

1984 |220 |4 |16 zastgpcze a=t 2=t

1985 [224 |5 |25 « Rozwigzanie

1986 | 226 |6 |36

1987 | 227 |7 |49 « a0=1838

1988 | 226 |8 |64 . a1=11,031

1989 | 226 |9 |81

1990 | 215 |10 | 100 « a2=-0,814

1991 | 208 |11 | 121 . Weryfikacja

1992 | 197 |12 | 144

1993 | 196 |13 | 169 * R2=0.996 §=3,37

feen IR0 | |[1ee - Obie wartosci statystyk t < 0.05
1995 | 175 |15 | 225

y =188 +11.031 -t —0.814 -t2



Przyktad regresji nieliniowe] — cz.2a

« Opisac ksztattowania sie depozytow ztotowych w oddziale banku w
kolejnych kwartatach lat 1994-1996

Kwartat | DEP t
| 94 124 1 DEP / t
Il 94 131 2 200
o4 | 145 3 375 #
350
V94 | 169 4 325
| 95 190 5 300
275
Il 95 198 6 250 /
/MK
nos | 238 7 225 /
200 /k_jp
175
V95 | 240 8 17 »
1 96 303 9 15
Il 96 320 10 100 ‘ | ‘ !
O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
moe | 370 11

Hipoteza — wyktadniczy przebieg  DEP=a- P!



Przyktad regresji nieliniowe] — cz.2b

« Opisac ksztattowania sie depozytow ztotowych w oddziale banku w
kolejnych kwartatach lat 1994-1996

t | DEP | Ln(DEP)

1 | 124 | 4.820 In(DEP) / ¢

2 131 |4,875

3 | 145 | 4,977 .
4 1169 |5,130 > o *
5 (190 | 5,247 J

6 | 198 |5,288 ] .

7 | 238 |5,472 .

8 | 240 | 5,481 °] L.

9 |303 |5,714

10 | 320 5,768 4'60 1 2 3 ;1 5 6 7 é é 1‘0 1‘1 1‘2
11 | 370 | 5,914

* Rozpatrujemy forme  In(DEP)=(ina)+b-t



Depozyty - rozwigzanie

 Rozwigzanie modelu przeksztatconego
IN(DEP)=4.671+0.111-t, R2=0.989, wspotczynniki istotne.

 Przeksztatcenie odwrotne



Inny przyktad dla Statistica — patrz ¢wiczenia laboratoryjne

* Dane nt. polskiego rybotowstwa
dalekomorskiego (lata 90te).

BR STATISTICA: Podstawowe slalysiyki i lahale

Alik. Edwga ‘Widok Analea Whkrasy Cpole oo Pomoc

oz 8 o) 678 R R DD D

A uczaDYE £t Wikieat: STATI
H]
[S]) vermose STATK ws. POLCWS (BD usuwano przypadk.)

POLCWY = 35 0BE + 4 4572 ™ STATI
Wsp, korelac)i = 74754
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Statistica — poszukaj modeli nieliniowych

» Dwie opcje — na laboratorium sprawdz to?
MSTATISTICA -polowy.sta

File Edit Yiew Insert Format | Statistics Graphs Tools Data  Window Help

NDEdE &SE 4 B¢ Resume., ChrHR
|.ﬁ.ria| ﬂ m EEE ByGroup Analysis

_ i iski bles
B Data: polowy.sta (2v by 10 A Basic Statistics|Ta
E Multiple Regression

Lata

S ANOYA
il Monparametrics
1. 1990 " Distribution Fitting
2. 1991 & Advanced LinearNonlinear Models % ieneral Linear Models
i ::ggg Multivariate Exploratory Techniques  * |5 Generalized Linear/Monlinear Madels
£ 1904 B Industrial Statistics & Six Sigma - % General Regression Models
5 1995 Ml Power Analysis [BL% Gemeral Partial Least Sguares Models
7. 1995 22. Meural Networks [El MIPALS Algarithm (PCA[PLS)
3. !:_* Daka-Mining > Vatiance Cormponents
g. 5 QC Daka Mining 8 Foot Cause Analysis  + Suryival Analvsis
10. ﬁ?g‘: Text & Document Mining, WWeb Crawling * Morlinear Estimation

I Statistics of Block Data . Fixzed Monlinear Regression

Log-Linear Analvsis of Frequency Tables

REFRE -

| £ STATISTICA Visual Basic Time Series(Forecasting

240 Probability Calculator v Structural Equation Maodeling




Mozliwosci interakcji z uzytkownikiem

» ,User defined quadratic function”

M Estimated function: polowy.sta

Estimated function: ]

Paolowy = ¢ + &

- Cancel
Cancel

E?: Open
E Optiohs -
- f Save b
|s#7h; Quick. Prabit regression = OpenData @ iy
=) Exponential growith regression —— S el
tasts 3| €O W

1 Piecewise inear regression

Estimated function: ‘estimated war' = expression; e.g.

“Jalid operators: + - 7T 4 x k= 4= & =
fou can also use the GLZ module to analyze continuous, binomial, or multi-nomial Reference warables by number or name;  e.g.; wi=b1%wd or
dependent variables (2.9., for Logit or Frobit regression). Al unrecognized names are parameters;  e.g.; w3sconst+param™vd
Uze standard or scientific notation; a.g.: wi=bi™wifie+2
Constants: Pi=3.14...; Bller=2.71..; eqg.. wisb*Bulertwl

Functions:  abs arcsin cos exp log leg2 logll sign =in sinh =gt tan
Logical operations:  true=1, false=0; e.g.: wi2=b1™w3™ (w1 <HDE= 30w 1 =0
Example 1:  Failure=expib0+ 17 Strength’) L=w5™(0B5-PREDF™2
BExample 2: wd=exp(@+h 1 v expia+b 1 " wd)

L=\ieight™ab=(0B5-PRED)




Regresja nieliniowa cd.

* Model funkcji kwadratowej (a co z innymi?)

y =—-0,25071-x* +30,7079 - X — 581,49

Graph [modi... ~| 7. & |G Il 2 [E | # | & L A Gl G S AR -l deoah
28 Workbook2* - Model: Polowy = c + a*Statki**2+b*Statki M =3
3 Workbookz*
-3 2D Scatterplots Model: Polowy = ¢ + a*Statki™2+b™Statki
@ Scatterplat w= (581,49 + - 2507105 2+{30, 707 9%

-3 Monlinear Estime
-3 Monlinear es
Madel is
@ Model; A

& Frequer

{24 Mormal |

2 Predicte
£
=
f=
o

-100
20 a0 40 a0 g0 70 an

Statki




Statistica — inna opcja

- ,Fitting fixed nonlinear basic functions”

mak | Statistics Graphs Tools Data  Window Help
- addtoReport ~ 20 &2 N2

2-GE-% 0

cll’lo B @ Resume... Chrl+-R

m .
B Nonlinear Components Regression: polowy.sta ] m "E Byaroup Analysis

) L& Basic Skatistics/Tables
Guick ] h
& | Multiple Regression
Monlinear Transformation Functions Walid Range Cancel E ANCYA
Vg [ to the power of 2 -5.0E+08 to 5.0E +08 & Options = wy 4 Monparamnetrics
[ w3 [ to the power of 3] 5.0E+05 to 5.0E+05 g 7 @ Distribukion Fikking
[ =g [ o the power of 4] -5.0E+04 to 5.0E+04 75
- | WP Advanced Linear Monfinear Mo i g I Li Model
[ = [ ta the power of 5) -5.0E+03 to 5.0E+03 =l I " I Sl et ” % SEnera Hnsar Hlocess
g I:'l “;P.' Multivariate Exploratory Techniques ¥ =5 Generalized Linear/Monlinear Models
[ SURTE]  [square root] # greater o equal ta 0 - Industrial Skatiskics & Six Sigma v BB Gereral Regression Models
[ LM [natural log] # greater than 0 !'-'.IFi Nl Power Analysis [BL% General Partial Least Sguares Models
[~ LOGE  [log10) # greater than 0 4.4 g2, Meural Metworks @l NIPALS Algorithm (PCAJRLS)
[ g -40 to +40 77 Lo Data-Mining b E;] Yariance Components
™ 10e A8 ta +18 17 @ Data Mining & Roat Cause Analysis * [y Survival Analysis
1 ¥ not equal 0 =l E¥4 Text & Document Mining, Web Crawling »| [, Monlinear Estimation
.I Statistics of Block Data . M Fixed Monlinear Regression

E Log-Linear Analysis of Frequency Tables

2 0P|

STATISTICA Yisual Basic l+? Time Series/Forecasting
£ Probability Calculator v B& Structural Equation Modeling




Rozne wskazowki co do transformacii

J.Koronacki, J.Mielniczuk: Statystyka rozdziat 4.2

* Spojrz ogolne zasady doboru transformacji dla roznych
typow zaleznosci miedzy zmiennymi.

Takze inne pozycje:
 M.Walesiak: Metody analizy danych marketingowych

* Rozdziat 3.5 ogolne zasady transformacii liniowej dla
typowych funkcji nieliniowych (dla kontekstu badan
marketingowych)



Inne spojrzenie na nieliniowosc

* Nie wszystkie modele s tak proste; funkcje nieliniowe
mogq byC bardziej ztozone — nie nadajg sie do
omowionych linearyzacji

1,5

-0,5

-1,5

przyktad funkcji nieliniowej

0,5 -

Produkcja cementu (tysiace ton)

2000

1500 +

1000

500 +

AYAYA

0
lis-94

maj-95 gru-95 lip-96 sty-97 sie-97

lut-98

* Regresja nieparametryczna — przyblizona postac nie jest znana
badaczowi z doktadnoscig do wybranych parametrow

« Przeczytaj wiecej w rozdziale 5tym ksiazki Koronacki, Cwiek
,otatystyczne systemy uczgce sie” wyd. 2




Rozne funkcje

* Przyktad trudniejszych funkcje
— regresja nieparametryczna

datamo| 1 2 3 4 3 ] 7 a 10 11 12 13
X (L0300 [ 02000 ) 02300 | 03000 | 04000 | 0.4300 [ 0.4800 ) 0.6000 | 0.7000 [ 0.8000 ) 09000 [ 0.9500 — fit(h=1)
fix) (00863 0266202362 |0.1687|0.1260(0.1756|0.3200( 0.6694 | 04573 | 0.3320( 0.4063 | 0.3335 - - target
2r 0 data




Funkcje sktadane / sklejane

« Estymujac funkcje regresji staramy sie uwzglednic w
modelu wiasnosci lokalne

« Sktadanie funkcji bazowych zdolnych lokalnie przyblizy¢
wtasnosci pewnych podobszarow dziedziny

* Regresyjne funkcje sklejane z weztami

Locally weighted regression

y=a+3 1 fj(xA)

Fegure 1.1, An Ilustration of Linear Regression Splines with Two Knots



Zajrzyj do prac nt. zaawansowanych model

* Rozdziat przegladowy w
,1he Data Mining and
Knowledge Discovery

Handbook” O.Maimon, L.

Rokach (eds), Springer
2005.

« Takze J.Koronacki, Cwik
,otatystyczne systemy
uczace” 2 wydanie 2
rozdziat Sty.

DATA MINING WITHIN A REGRESSION
FRAMEWORK

Richard A. Berk

Department of Statistica

UL
berk@stat ucla.sdu
1. Introduction

Regressiom analysis can imply a broader range of technigues that ordi-
narily appreciated. Statisticians commonly define regression so that the
roal 18 to understand “as far as pessible with the available data how the
the conditional distribution of some response v varles across subpopula-
tioms determined by the possible values of the predictor or predictors” |
Clook amd Welsherg, 199%: 27). For example, if there is a single categori-
cal pradictor such as male or female, a legitimate regression analysis has
been undeartaken if one compares two imcome histograms, one for men
and one for women. Or, one might compare summary statistics from the
two moome distributions: the mean mcomes, the median mmcomes, the
two standard deviations of income, and so on. One might also compare
the shapes of the two distributions with a Q-0 plot

There 15 no requirament in regression analvsis for there to be a “model”
by which the data were supposed to be penerated. There 1s no need to ad-
dress cause and effect. And there 1s no need to undertake statistical tests
ot comstrict confidences intervals. The definition of a regression analveis
can be met bv pure description alome. Construction of a “model,” of-
tem coupled with causal and statistical inferemce, are supplements to a
regrassion analvsis, not a necessary component | Berl, 2003)

Given such a defimition of regression analysis, a wide variety of tech-
nigues and approaches can be applied. In this chapter I will comsider a
rangs of procedures under the broad rubric of data mining



Aproksymacja radialnymi funkcjami kotowymi RBF

« Zadanie aproksymacji  f(x;)=d; Vi=L...,N

* Przyjmijmy funkcje liniowg wzgledem parametrow w
wykorzystujaca funkcje o symetrii kotowej RBF

F () =200, W - o(x =)

« Radialna funkcja bazowa — funkcja ¢ o postaci ¢(x,c)=
o(r(x,c)) , gdzie r jest odlegtoscig miedzy punktami x |
c. Punkt ¢ nazywamy centrum

« Zwigzek funkcji radialnym z funkcjami jgdrowymi
(kernals), z parametrem c szerokoscig jgdra



Przyktad aproksymaciji funkcji sinsus

« Za wykiad prof. A.Bartkowiak Uniw. Wroctawski

1.5 1.5
T T T T T T s T T T T T T —
—_ Tunctioe —_ function
Gaussian REF Gauzzian REF
o _ _ Trinpiats snine RSF _ _ Trinpiate spine REF
*log r REF H o ! g r REF
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fal - ‘3/
-1k = o J -1k s B i
=] ol [a] u
-1.5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 & 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o ak | oz 0.3 a = C.E a as o= [ i} a2 [ 0.4 a.s [ 0.8 a3 i
ne ot

Rysunek 9.3: Aproksymacja funkcji sinus wykonana za pomoca sieci RBF o H=2 (lewa)
i H=4 (prawa) neuronach. Sieci zostaly wytrenowane na podstawie 20-elementowej zabu-
rzonej probki wylosowanej z sinusoidy. Pliki rr2c.eps i rrdc.eps



Metody doboru zmiennych do modelu

* Zmienne wybiera sie na podstawie wiedzy
dziedzinowe).

« Wymagania nt. wkasnosci zmiennych niezaleznych:
* 33 silnie skorelowanych ze zmienng, ktorg objasniaja.

» S3g nieskorelowane lub co najwyzej stabo skorelowane
ze sobg.

» Charakteryzujg sie duzg zmiennoscia.

« Jak wykorzystac¢ wspotczynniki korelac;ji?




Ocena zmiennych objasniajgcych

* Przyktad doboru zmiennych do modelu opisujgcego miesieczne spozycie ryb
(w kg na osobe) w zaleznosci od: spozycia miesa x,, warzyw X,, OWOCOW X,
ttuszczow x, oraz wydatkow na lekarstwa x;.

nr y X1 X2 X3 X4 x5
1 3 3 0,63 0,63 0,12 14,1
2 3 3 1,07 1,07 0,14 12,77
3 3 3 0,44 0,44 0,1 11
4 3 2 0,26 0,26 0,04 44
5 0 0 0,01 0,0 0,0 60
6 0 0 0,02 0,01 0,0 66
7 0 0 0,02 0,01 0,01 53
8 ) 4 0,09 0,09 0,03 60
9 4 2 0,56 0,56 0,19

10 3 2 0,11 0,11 0,05

11 7 7 1,46 1,46 0,34 23
12 5 5 1,22 1,22 0.24 30
13 S) 5 1,22 1,22 0,26 30
14 2 1 0,31 0,13 0,05 39
15 3 2 0,4 0,19 0,05 56




Dobor zmiennych do modelu

» Wspotczynniki zmiennosci

y x1 X2 x3 x4 X5
0635 | 0754 | 0917 1,0 0,944 | 0,632
» Macierz wspotczynnikow korelacji
y x1 X2 X3 x4 X5

y |1

x1 |0,950 |1

x2 |0,750 [0,843 |1

x3 |0,748 | 0,851 |0,991 |1

x4 |0,813 |0,860 | 0,946 |0,951 |1

x5 |-0,442 |-0,395 |-0,477 |-0,503 | -0,539




Troche obliczen

» Wartosc krytyczna r*- J 10020 _ /0264107 = 0.5139

13+ 4,6656
« Staba korelacja?

r(y,x5) =-0.442 — odrzucamy x5
* Wybieramy najsilniejszg zmienng
r(y,x1)=r1=0.950 — wybieramy x1

Co z pozostatymi zmiennymi?



Regresja krokowa

* Postepujaca (forward)

» Zaktada kolejne dotgczanie do listy zmiennych
objasniajgcych tych zmiennych, ktére majg
najistotniejszy wptyw na zmienng zaleznag.

« Wsteczna (backward)

« Usuwamy ze zbioru zmiennych, ta ktore majg
najmniejszy wptyw na zmienng zaleznag.

« Stosujgc R2 lub testy istotnosci wspotczynnikow
modelu (F).



Regresja wielokrotna - Statistica

¥ Regresija wielokrotna

B Wyniki regresji wielokrotnej

Myniki regresii wielokrotne]
@ Zmienne: (1] 4 |
Zmn. zal. EFFOET Mielokr. R @ [T2503151 F = 2,01 Miezalezne: MODE-RYOL Anuluj |
R-Z2: Fo25670649 df = 22, Zalezne: EFFORT
Liczha preyp. 63 popraw. RB*~2: 26475957 p = 03 P — -
Etad standardowy estymacii: 1561,9050511 ik weiéciowy: | (TR SN - | = Otwér dE"“‘-|
Wyr.wolny: -11632,59449 Biad std.: 7734,577 ] 40) = -1 Usuwanie BD: |Plz_1,-padkami ﬂ| [ | o w |
Tryh: |5tandalduwa j| r
MODE heta=-,35 APPL heta=-,02 LANG heta=, 086
DATA heta=,304 CPLX heta=-,03 ALF heta=, 075 [v Wykonaj domy£lng [nie krokowa] analize
STOR beta=-,11 VIRT beta=-,23 TURN beta=,014 | | Pizedladai statysiyki opisowe, macierz korelacii D]
ACAF heta=-,41 AEXF heta=,148 PCAP beta=,Z20 | Dbliczenia zwigkszonej precyzji
LEXP heta=,165 CONT heta=, 288 MODP heta=, 455 I
SCED beta=-,19 E¥0OL beta=-,09 r
(iztotne beta =24 podawietlone) Wiyszczegolni wezystkie analizowane zmienne; model [zmienng zaleZne | niezalezne) mozna
okreshc poznig). Aby wykonad rearesie krokowa wtacz opcje Wykona) dompéine analizy.

Podzumowanie regreszji '?[:> Predykcija zmiennej zal. | i

L.l

+ Oblicz granice ufnosci
" Oblicz granice predykcii

i Kowariancja wsp. regresji Alfa: 05 E' Analiza reszt

il Analiza wanancji

Madmiarowoic K.orelacje i stat. opizowe

Alfa: |,l]5 @ £astosuj

i Aktualna macierz wymiany

Korelacje czastkowe




& STATISTICA: Regresja Wielokrotna

Blik. Edwcja ‘widok Analiza  hwkresy

Opcje Okno Pomoc

£ @] |Kolumny | wiersze | |EEL) (k4] Ji] | 8] %)

‘i Dane: Cocomofull.STA 2

18 19 20 21 22

MCAF | AEYP | PCAP | VEXPF | IEXP | CONT | MODP | TOOL | SCED | RVOL | TEDSI

ES 1.19 1.13 1.17 1.10 1,00 124 1.10 1.04 1.19

2| 100 .91 1.00 .90 .9t

i— 1?3 Ef 122 133 32 Dalej... |B= 72503151 R2= 52567063 Popraw. R"2= 26478357

= E 1.00 1.00 T “ap 5g ]:7(22,-'-ID]|=2,|:]|31]:5E;:;1 1;102662 Elzd stgiazsi;imacjl: 1561.9

ok ove own o X S I o 1 O

= -2 -2 220 -3 y —11632.9  7734.576 | —1.50401 140434
£ ' - - - ' . 3tista 177618 —709.5 358,131  —-1.98099 054497

%] 2 .86 1.00 .86 Lol LUl AFFL | -, 022146 143528 —26.7 172,932  -,15430 878150

Zu a b A ab 2l Coltl TANG | 085509 155689 119.3 217,188 54923 585900

Bl -5 -84 2 I I RELAY | 220484 224577  2075,9  2114,395 98177 332114
& ' : : : ' DATA | 303660 149604 7532.8  3711.191  2.02976 049069

(2] 13 GG Sl ity Ll Coltl CPLE | —. 026833 176273 _241.3 | 1585,164 | —. 15223 . @79774
B Gt Lol il Lol LUl RAF | 077828 145640 993.4 1858, 992 53433 596032
L] Gl Lo ol o o L TIME | —. 021903 196993 _246.8  2219,997  —. 11113 912023
L) b Sl ab Sty Coltl STOR | —. 112631 235731  —1143.5 2393281  —_ 47780 635396
151 a b Ak al Sty Coltl VIRT | —. 234809  .245491  —3546.8 3708,202  —, 95649 344573
B Gt Lol Lol Lol Ll TORN | 014280 159162 321.2 3580559 08372 928960
Lt alfl Gl Ll Ll LUl TVPE | —, 008265 210730 _14.4 366,707  —.03922 968910
-1 GG Ak Ll Ll Sl ACAP | —. 408879  .209756  —4916.0 2521.916 —1,.94931 058295
= Gt Lol Lol Lol Ll AEEP | 147920 170177 2259 7 | 2599 656 _BE921 389917
= Gl a3l ol el LUl PCAE | 220068 169223 2407,5  2070,056  1,16301 251718
= a ol ab 2l Coltl VERE | 006235 275711 121.6  5378,629 02261 982070
¢ Sl L) Sl Ll Bk TEEF | 165229 252026 5789.4 E£830,584 65560 515833
5 Gt Lol a3 Lol Ll CONT | 288140 139245 856 7 @ 414,025  2.06930 045021
B Gl LUl ol 0 LUl MODE | 458119 196853 6373,4 | 2738.641  2,32721 025101
-¢] Sl Sl Sl Sty Coltl TOOL | .017098 187162 363.3  3976,590 09136 927665
% 1?3 123 gg 1;3 13; SCED | —. 188257 164457  —4536.9 3963, 311 -1.14472 259128
- T ob T o RVOL | —, 091800 143309  —-1118,7 1746,368  —, 64057 525453
31 .86 .82 .86 1.10 1,07
172 71 a2 1 nn 1 nn 1 nn 1 1 1n 1 1N 1 nn 1 nn 90 nn ne n il
K (v

‘ ‘:.;i Dostosu;... |

[ty

[\wipigcie WY EACZOMNE [SelMIE [Waga W EACTONA |




Regresja krokowa

B Definic ja modelu

]

Miezalezne: MODE-RYOL
Faleine: EFFORT

Metoda:

Zmienne |

|Klukuwa pustepuiaﬂ|
Wyraz wolny: |Zawalt}l w modelu ﬂ|
Tolerancja: [.00010 EI [wipisz 0.0 aby ustawic min.=1.e-25]

[ Regresja grzbietowa; lambda: |.100 E

Wielokrotna regresja krokowa:

Liczba krokdw: |33 E|

Wyiwietlanie wynikow: | Tylko podsumowanie ﬂ|

l_
-

Przeglada)] macierz korelacp/éredniefodch_std.

F do wprowadzenia: |'|,|]|] EI F do usuniecia: |0.00 E‘

Krokowa regresja wielokrotna

Fegresja krokowa postepujgca; zmienna zalegna: EFFORT
Krok: g F do wprow: 1,5 min toler: 4313 wielok. R: 6938
Zm. wprowadzon(E) fod(R) zucone:
1({E)DATA ZIE)RELAY JEJMOLE 4(EJACAP
S(E)CONT 6 (E)MODE TIE)TYFE G{EJPCAF

Zadne inne F do wprowadz. nie przekr. progu.

Anuluj | oKk |




Inne zaawansowane modele regresii

 (Generalized linear model:

« Foundation on which linear regression can be applied to modeling
categorical response variables

« Variance of y is a function of the mean value of y, not a constant

« Logistic regression: models the prob. of some event occurring as
a linear function of a set of predictor variables

 Poisson regression: models the data that exhibit a Poisson
distribution

« Log-linear models: (for categorical data)

« Approximate discrete multidimensional prob. distributions

» Also useful for data compression and smoothing

» Regression trees and model trees

» Trees to predict continuous values rather than class labels



Regression Trees and Model Trees

* Regression tree: proposed in CART system (Breiman et al. 1984)
 CART: Classification And Regression Trees
» Each leaf stores a continuous-valued prediction

 ltis the average value of the predicted attribute for the training
tuples that reach the leaf

« Model tree: proposed by Quinlan (1992)
« Each leaf holds a regression model—a multivariate linear
equation for the predicted attribute
« A more general case than regression tree

 Regression and model trees tend to be more accurate than linear

regression when the data are not represented well by a simple linear
model



An example regression tree

V1 ,vy

17.5

<o_5/

V2 ! W,V3} ] >3.4

2.1A4-0.1A6+6.7

3A6-4.2

11.5

-5.5A1+30.2




Sztuczne sieci neuronowe - predykcja

IXXE

Wy = -

AN

\ Training Al:]N means Iearnlnz
the weights of the neurons




Stosowanie sieci neuronowych do predykciji

« Wybor rodzaju sieci: warstwowa MLP albo RBF
« MLP

Topologia sieci (ile neuronéw w warstwie ukrytej)
Rodzaj neuronéw (dobor funkcji aktywacji i parametrow)
Algorytm uczenia (BP) i warunki zatrzymania

Unikaj przeuczenia!

Koniecznosc¢ posiadania wtasciwego i odpowiednio licznego
zbioru uczacego. |




Logistic regression

 Problem: some assumptions violated when linear
regression is applied to classification problems

* Logistic regression: alternative to linear regression
« Designed for classification problems

« Tries to estimate class probabilities directly
* Does this using the maximum likelihood method

« Uses this linear model:

P
log(ﬁ =W,a, +WwW,a, +W,a, +...+w,a,

P= Class probability

witten&eibe



Modele predykcji zmiennej liczbowe] w WEKA

" Weka Explorer

Preprocess | Classify ! Cluzter | Asszociste | Select attributes | visualize |

rClazsifier
L uveka
L= ] claz=ifiers
s & || bayes
= ) functions i aE e ! ~
# LessthedSy Il
& [
# Logistic sion Model
# MultilayerPerceptron
# PaceRegression
& REFMetwork
# SMO * CRIN +
# ShOreq * IN +
I} # SimpleLinearRegression +* CHaS=1 +
# SimpleLogistic * HOX +
[ # “otedPerceptron * TN 4+
) o & Winnowe * DTS +
[ # | llazy * BAD +
| ER " TR +
i+ misc
1 EL * DTRATIO +
1 # [ |trees
F [ Jrules St
* LATAT +
build model: 0.16 seconds
=== Cross-wvalidation ===
=== JUNMArY ===
Correlation coefficient 0.8451
| Mean shsolute error 3.39335
| Root mean squared error 4.9145
Felatiwve ahsolute error 50.8946 %
| Foot relatiwe squared error 53.3085 %
Total Humber of Instances 08
=
~Status —

Ok,




Wczytywanie danych

Weka Explorer

| Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Select stiributes | visuslize |

| Open file... ] | Open URL . | | Open DB... Linda Save. . |
~Filter
: 1
I_ Choose  |Hone ”_ Apply ]
—Current relation ~Selected sttribute
Relation: housing Marne: class Type: Murmeric
Instances: S06 Attributes: 14 Miz=ing: 0 (0% Distinct, 229 Unigue: 100 (20%)
~Attributes Statistic Walue
Mo, BT Mlnntnum =]
1lcrm hazimurm S0
27N fean 22535
3lMoUS StelDewy 9187
4iCHAS
5 [MOX
B[R
7 &GE
SDIS
SRAD
10|TAX
11 |PTRATIO
it Colowur: class (Mum) ¥ |[ Wisualize Al
13LSTAT

Status
0.4




Regresja wielokrotna liniowa

£ Weka Explorer

Preprocess | CRASStY | Cluster | Azsociste | Select sttributes | Visuslize

Clazsifier
LinearRegression -= 0 -R 1 .0E-S
Test options Clazsifier output

{:} Usze training set

) Supplied test set
Linear Regression Model
(%) Crozz-validation  Folds |10

() Percertage splt class =
[ More options.. -0.1084 * CRIN +
0.0455 * EN +
(Mum) class W 2.7187 * CH&S=1 +
-17.3768 * NOX +
Start 3.8016 * BRM +
Result list (right-click for aptions) -1.4327 ¥ DIS +
- — - 0.2996 * RAD +
16: i - funci inea —0.0LLE * TAY +
16:33:22 - functions PaceRedression -0.9455 * PTEATIO +
16:33:45 - functions MultilayerPerceptran 0.0093 * B +
-0.52Z6 * L3TAT +
36,3411

Time taken to build model: 0.16 seconds

=== Crogzs-wvalidation ===

=== SUNMAry ===

Correlation coefficient 0.5451
Mean abszolute error 3.3935
Root mean sSquared error 4,9145
Relatiwve absolute error S0.5948 %
Root relative squared error 53,3085 3%

Total Number of Inhstances Loe




Inne metody

= Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associste | Select sttributes || visualize

Classifier
MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500 -% 0-5S0-E20-Ha
Teszt options Clazzifier output
T g
O Use trining set Threshold §.6868211229150323
O Supplied test set Attrib CRIM  0.07550444559535118
Attrib ZN -0.528225909045624
(®) Cross-validation  Folds | 10 Attrib INDUS  0.45039674043417994
{}PemeMagespm Artrib CHAS -0.5154535315842166099
[ More options Attrib NOX L. 006502282344331
= Attrib BM 0.492182363532695
Attrib AGE 0.15437778576366298
[Murm) clasz hd Attrib DIS 5.2147455586557495
Attrib RAD -1.7212682314550380z2
Start Attrih ThX -0.0111756099158917245
Result list (right-click for options) Attrib PTRATIO 0,47855447929746625
Attrib B -0,8433591800214504
16:27:45 - functions LinearRegression Attribh LSTAT 4.6099855286595658
16:33:22 - functions PaceRegreszion Class
16 functio viLittils Input
Node 0

Time taken to build model: §5.03 seconds

=== Crozs-walidation ===
=== Smary ===

Correlarion coefficient
Mean absolute error

Foot mean squared error
Felartiwve abzolute erraor
Root relative sdquared error
Total Number of Instances

0.8731
F.2191
4. 7344
45. 25158 %
51.3544 %
s0a

Status



Zastosowania — bardzo duzo ...

* Finance

* Marketing

 Economical sciences

* Biology and Medical Science
 Behavioral and social sciences
* Psychology

* Environmental science

» Agriculture



Applications — few words more ...

* Finance;

« The capital asset pricing model uses linear regression as well as
the other predictive models for analyzing and quantifying the
systematic risk of an investment.

« Marketing

* Analysis of sales, demands for products, ...
« Economical sciences

* Macro-economical models for countries, etc.
« Biology and Medical Science
* The scale of iliness depeneding on epidemiology indicaters
« Behavioral and social sciences
* Psychology
 Environmental science

« E.g. to measure the effects of pulp mill or metal mine effluent on
the aquatic ecosystem
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* | wiele innych ...
* Przyktady zastosowan — takze czytelnia firmy Statsoft



