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Vad har vi gjort hittills? + Stockholm

University
® Forra gangen pratade vi om linjdra samband och korrelationkoefficienten

® Vi tittade bl.a. pa sambandet mellan vikt och bransleférbrukning fér bilar, och sa att det
verkade vara relativt linjart

Liter per mil vs. vikt i ton fér 32 bilar, r = 0.89
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Vad vi ska goéra nu?

* I bilden nedan har vi r,, =1 ochr,, =1-bida sambanden ar lika starka
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e Men: vi ser samtidigt att sambanden inte &r likadana!

® r,, mater styrkan i linjéra samband, men det hjélper oss inte att beskriva hur sambanden

ser ut mer konkret



Vad vi ska goéra nu?

® Antag att vi ar intresserade av bransleforbrukningen hos en bil som inte finns med i vart
dataset, men som vi vet vager vdger 2 ton

e Aven om korrelationen pekar pé att vikt och férbrukting ar linjért relaterade, siger den
inget om hur vi kan anviinda vikt for att forutspa forbrukning

® For att gora denna typ av prediktion kan anvinda linjar regression, som ar vart
huvudfokus idag



Enkel linjar regression



Stockholm

Uppskatta vardet av y nar vi kdnner till vardet av « S University

® For att passa in i monstret i vart spridningsdiagram borde en bil som vager 2 ton
forbruka ungefar 1.5-2 liter per mil

® En sddan “gissning” kan i vissa fall vara tillrdcklig, men ofta vill vi ge en uppskattning i
form av en siffra

Liter per mil vs. vikt i ton for 32 bilar, r = 0.89
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Uppskatta vardet av y néar vi kanner till var

® Om vi drar en rit linje genom punktsvirmen kan vi ldasa av vilken bréansleférbrukning
som, enlig linjen, motsvarar var givna vikt

e Nir vardet pa x-axeln (vikt i ton) dr 2, sd ser vi att virdet pa y-axeln (liter/mil) &r ~

e Slutsats: Vi uppskattar att en bil som viger 2 ton drar 1.7 liter per mil

Liter per mil vs. vikt i ton for 32 bilar, r = 0.89
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Stockholm
University

Enkel linjar regression

2250

® Analysen vi landade i pa forra bilden kallas enkel linjar regressionsanalys
® Syftet med enkel linjar regression &r vanligtvis att
® Undersoka hur sambandet mellan x och y ser ut

® Gora prediktioner av virdet pa y-variabeln, fér givna viarden pa z-variabeln

Liter per mil vs. vikt i ton for 32 bilar
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Liten ordlista for enkel linjar regression (del 1)

Att gora en prediktion (to predict) innebar att skatta ett virde (for y) i fall da vi inte
kan méta/observera y direkt

Vi kallar var uppskattning for en prediktion
® “Syftet med var modell &r att gora en prediktion av bensinférbrukningen”

Vi kan sédga estimera eller skatta pa ungefar samma sédtt som att géra en prediktion
® “Vi skattar bensinférbrukningen till 1.7 liter per mil”

Substantivformerna ar estimat och skattning

® “Var skattning ar att bilen férbrukar 1.7 liter per mil”



Stockholm
University

Liten ordlista for enkel linjar regression (del 2)

® Var y-variabel kan kallas responsvariabel, eller **beroende variabeln*

® Var z-variabel kan kallas forklarande variabel, eller oberoende variabel

Vi kallar det enkel linjar regression (simple linear regression) d& modellen for y bara
bygger pa en enda (en enkel) forklarande variabel

I multipel linjar regression (multiple linear regression) anvénder vi flera forklarande
variabler (mer om detta i F8)
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Enkel linjar regression

® Rent intuitivt ar linjér regression inte mer komplicerat d4n att dra en linje genom
punktsvirmen, och lasa av vilket y-virde som passar ett givet x

I praktiken kréavs en del berdkningar for att bestdmma exakt hur regressionslinjen bor
dras for att ge en bra modell

Vanligtvis vill vi ocksd gora andra berdkningar som ar kopplade till regressionsmodellen,
t.ex. for att utviardera hur bra modellen ar

® Vi kommer titta ndrmare pa dessa typer av berdkningar nu
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Regressionslinjen

® En regressionslinje kan definieras med tva regressionskoefficienter:
® Intercept: regressionslinjens y-virde nir x = 0
® Lutning (slope): anger hur manga enheter y 6kar/minskar nar = dkar med en enhet

® Regressionslinjen pa bilden har en lutning som &ar ungefér 0.8 och ett intercept strax éver 0

Liter per mil vs. vikt i ton for 32 bilar

o
T o1
P —
()
o <
p—
()
=
1 2  Tlintercept
a ]
I
f T T T T T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5

Vikt i ton
12



Stockholm

Regressionslinjen (enkel linjar regression) 24S University

® Ren matematiskt skriver vi regressionslinjen som
g = bO + blfL'
® Hir betecknar y var responsvariabel (t.ex. férbrukning), och hatten 6ver y indikerar
att ¢ ar en skattning av y

® b, och b; betecknar linjens intercept respektive lutning (jamfor med vad ni vet om
rita linjens ekvation)

® Om vi har varden for by, b; och x (vikt) kan vi ta fram en skattning av y
(férbrukning) med hjélp av ekvationen ovan

® Vid behov kan vi anvinda beskrivande variabelnamn istéllet for  och y, t.ex.

litermil = b, + b, vikt
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Stockholm

Skillnaden mellan y och y “% & University

® Vi har redan ndmnt “hatten” ovanfér y i formeln

g = bo + blx
® Vi skriver som sagt 3 istéllet for y, da ¢ ar en skattning av y
[ ]

y star alltsa inte for det verkliga vardet pa y!

® Den som vill verka riktigt smart kan ldra sig att hatten rent formellt heter cirkumflex

I vart forsta exempel tittade vi pa en bil som véger 2 ton, och uppskatade att den
forbrukar & 1.7 liter/mil — vi hade alltsa § = 1.7

Om vi hade skrivit y = 1.7 hade vi hdvdat att bilens verkliga férbrukning ar 1.7
liter /mil, med detta hade varit olampligt d& skattningar inte ar perfekta
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https://en.wikipedia.org/wiki/Circumflex

Stockholm

Tolkning av enkel linjar regressionsmodell 3¢ University

® Regressionsmodeller anvinds ofta for att gora prediktioner, som vi redan visat

Ett annat syfte kan vara att ge mer konkreta utsagor om sambandet mellan de tva
variablerna

Var modell skattar bensinférbrukning hos en bil, med hjilp av dess vikt

I abstrakta termer kan vi skriva ut modellen som

litermil = b, + by - vikt

Men: by och by ar generell notation for vanliga virden, som kan vara intressanta att
tolka i sig

Antag t.ex. att by = 0.146 och b; = 0.78, vilket ger

litermil = 0.146 + 0.78 - vikt

Vad betyder detta mer konkret?

15



Stockholm

Tolkning av enkel linjar regressionsmodell “4¢ University

® Vi har o
Y litermil = 0.146 + 0.78 - vikt

® ), = 0.146: en bil som véger 0 ton férbrukar, enligt
modellen, 0.146 liter per mil

® [ vart fall &r denna information inte meningsfull
(varfor?), s& vi ar forsiktiga med att tolka b,
bokstavligt

® b, =0.78: en bil forbrukar, enligt modellen,
ytterligare 0.78 liter/mil bensin for varje extra ton
som bilen véger
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Stockholm

Extrapolering 5% & University

® Modellen blir mer oséker ju ldngre bort fran punktsvarmen vi kommer

® Vi bor dérfor vara forsiktiga med att anvdnda modellen for att prediktera virden utanfor
det intervall av z-axeln dar vara datapunkter ligger

e | vart exempel ar det risky business att anvanda modellen for bilar som viager mindre &n
0.5 ton eller mer ar 2.5 ton

Liter per mil vs. vikt i ton fér 32 bilar, r = 0.89
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Viktiga observationer om linjar regression

OBS!

e Nir vi tittade pa korrelation betonade vi att korrelation inte dr kausalitet
® Att x har en stark korrelation till y behover inte betyda att x orsakar y
® Samma sak géller nér vi tolkar lutningsparametern b; i en regressionsmodell

® Bara for att b; = 0.78 kan vi inte utan vidare sdga att en viktokning med ett ton medfor
att brénsleférbrukningen 6kar med 0.78 liter/mil

® Forandringen i bransleféorbrukning kan ocksa paverkas av hur vikten foérdelas, hur
anstringd bilens motor redan &r, etc

¢ Regressionsmodeller visar samband, inte kausalitet!

® For att kunna havda att ett ton i 6kad vikt orsakar en viss 6kning i bransleférbrukning
behévs mer avancerade vetenskapliga metoder
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Stockholm

Ovning i regressionsanalys L% S University

® Bilden visar en linjar regressionsmodell, dar varje observation &r en student

® z-axeln visar antalet avslutade terminer och y-axeln antalet avklarade hogskolepoéng

® Fundera lite snabbt pa fragorna
1. Vilka virden har parametrarna b, och b;?

2. Hur ska parametrarna tolkas?

3. Hur méanga poang skattar modellen att en student har efter 2 terminer?

Antal hégskolepoang vs antal terminer for 10 studenter
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Stockholm

Ovning i regressionsanalys 5t & University

1. Vilka vérden har parametrarna b, och b;?

® Interceptet ar vardet pa y d& z = 0, alltsa har vi by =0

® § okar med 25 podng for varje termin som x Okar, alltsd har vi b; = 25
2. Hur ska parametrarna tolkas?

® b, kan tolkas som att det skattade antalet podng 6kar med 25 podng per termin

® ), kan tolkas som att en student som pluggat i 0 terminer har tagit 0 podng, enligt modellen
3. Hur manga poéng skattar modellen att en student har efter 2 terminer?

® Var modell ar pgg,ﬁg = 0+ 25 - terminer, och efter 2 terminer dr uppskatningen att en student
har 0+ 25 -2 = 50 podng
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Residualer

® For varje observation kan vi gora prediktion, g = by + by«

For varje observerat par (x, y) har vi bade en prediktion fran regressionslinjen (g), och
det sanna virdet y

Skillnaden e = y — g kallas residual (residual), och méter felet i prediktionen

® Vi har en residual for varje observation i datameterialet (se bild nedan)

Residualerna kan vara positiva eller negativa — vad betyder det?

Liter per mil vs. vikt i ton fér 32 bilar
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Residualer

® Ju mindre residualerna &ar desto, battre passar modellen ihop med observationerna

Liter per mil
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Liter per mil vs. vikt i ton for 32 bilar
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Residualer och prediktionsfel

I formeln e = y — ¢ star e alltsa for residualen — e som i error

Residualen for en observation ar ett matt pa hur stort fel modellen gor nér den skattar
just den observationen

Ju mindre residualerna dr desto battre fangar modellen observationerna i vart
datamaterial

Vart mal ar att hitta en regressionslinje med s sma residualer (dvs fel) som mojligt

Vi kan méta den sammanlagda storleken pa prediktionsfelen med summan

n

Zef =el+est+ei+..+e
1

i=

Summan ovan anvinds ofta for att bestdmma vilken linje som boér anvidndas i en
regressionsmodell
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Vilken linje? : Stockholm

University

Liter per mil vs. vikt i ton for 32 bilar
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Minsta kvadratmetoden

® Vi betraktar den rita linje som minimerar ZZ e? som den biista regressionslinjen

® Eftersom vi minimerar de kvadrerade prediktionsfelen, kallas denna skattningsmetod for
minsta kvadratmetoden (method of least squares)

® Vi vet sedan tidigare att ekvationen for en regressionslinje ges av

y=by+bx

® Den linje som minimerar kvadratsumman ) . €2 har de specifika koefficientviirdena

s
b, :Ta;,y';y och by=y—bx

x

® Vi kéinner igen korrelationskoefficienten (r), standardavvikelserna (s, och s, ), och
medelvirdena (Z och y) sedan tidigare!
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dratmetoden i R

® Vi kan berdkna de givna koefficienterna for hand (det kommer ni gora pa
rdkneévningar!), men just nu tittar vi pa berdkningar m.h.a. R

® Vi vill veta hur bransleforbrukningen (1itermil) samvarierar med vikt (viktton)

litermil <- mtcars$litermil
viktton <- mtcars$viktton

® Notera att jag har rdknat om mtcars till det metriska systemet (originalet ar i
amerikanska enheter)

® Vi kan gora berdkningarna pa tva sitt, dels med formlerna fran tidigare, dels med
funktionen 1m() — vi testar bada hér!

26



Minsta kvadratmetoden i R — berdkning med formler

® Vi vill berdkna
s
b, = - h by=vy—b;x
1="Tsy S oc 0o =1 1z

® Vi kan bryta upp allt i delar, och berédkna dem enskilt innan vi pusslar ihop

r <- cor(litermil, viktton) # Korrelation

sx <- sd(viktton) # Standardavvikelse x
sy <- sd(litermil) # Standardavvikelse y

xbar <- mean(viktton) # Medelvérde x
ybar <- mean(litermil) # Medelvérde y

print(c(r, sx, sy, xbar, ybar)) # Skriver ut vérden
## [1] 0.8898927 0.4442197 0.3885382 1.4606315 1.2828131

27



Stockholm
University

bl <- r * (sy / sx) # Borjar med bl (behdvs till bO)

b1l # Skriver ut varde
## [1] 0.7783476

b0 <- ybar - bl * xbar # Berdknar bO
bO # Skriver ut vérde
## [1] 0.1459341

® Var modell ar alltsa

litermil = 0.145934 + 0.778348 - vikt

® Notera: Vi kan berdkna 7, s, och s, med egna formler istéllet fér cor () och sd()

28



Enkel linjar regression - berdkning med lm()

® Vi kan ocksa anvinda 1m(), som ar en inbygd funktion i R

® 1m star for linear model, och det ar sdkrast att anvdnda den i verkliga tillimpningar
(fér att minimera risk for fel etc)

my_regressionmodel <- Im(litermil ~ viktton, data=mtcars) # Skattar modell

summary_model <- summary(my_regressionmodel) # Skapar sammanfattning

summary_model$coefficients # Tar fram bO och bl
## Estimate Std. Error t wvalue Pr(>t])
## (Intercept) 0.1459341 0.11106493 1.313953 1.988214e-01
## viktton 0.7783476 0.07284538 10.684928 9.565824e-12

® Modellparametrarna aterges i kolumnen "Estimate", och vi har att
® (Intercept) &r vart b,

® viktton dr vart b; (b; hor till den variabeln viktton)

29



Slump och signifikans



P-varde i regressionsoutput

® Vi tittar ndrmare pa regressionsutskriften fran R

#it Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
## (Intercept) 0.1459341 0.11106493 1.313953 1.988214e-01
## viktton 0.7783476 0.07284538 10.684928 9.565824e-12

® Kolumnen ldngst till hoger — med titel Pr(>[t|) — innehéller p-virden, som har med
statistiskt signifikans att géra

® Det ar vanligt att betrakta en koefficientskattning som statistiskt signifikant om p-vardet
ar mindre an 0.05, men det ar upp till bedomaren /kontexten var grinsen ska ga

® Vi kan anvinda signifikans for att fordjupa de diskussioner vi tidigare har haft for att
avgodra om samband &r slumpmaéssiga eller ej

31



Slump och signifikans

® Vi kommer inte rdkna pa p-virden och signifikans f6r hand i den hér delkursen (det
kommer pa Del 2), men vi ska titta lite ndrmare pa signifikans som koncept

® Mer specifikt ska vi titta ndrmare pa signifikansen i lutningskoefficenten b; (vi struntar
vanligtvis i by, d& den séllan &r av sédrskilt intresse)

® Notera forst att vart datamaterial mtcars bara innehéaller data om 32 bilmodeller

® Om vi hade haft 32 andra bilmodeller i vara data hade regressionslinjen troligtvis sett lite
annorlunda ut

e Mattias Villini har tagit fram en widget (ldnk) som later er titta mer pd hur sidana
andringar kan uttrycka sig

32
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Slump och signifikans

® Vi sdger att parametern b, dr signifikant om vi drar slutsatsen att sambandet vi har
hittat i vara data géller generellt for alla bilmodeller

® Med andra ord drar vi slutsatsen att sambandet inte beror pa slumpen, ungefar som vi
har diskuterat tidigare

® Nér vi siger att ett samband inte dr signifikant menar vi att sambandet i var data
mycket vl kan vara orsakat av slumpen

e Nar vi siger att ett samband Ar signifikant menar vi att sambandet i var data med
storsta sannolikhet inte ar ett resultat av slumpen

e Men: Ett samband som &r signifikant i statistisk mening behover inte ndédvandigtvis vara
betydelsefullt i mer allmén bemérkelse!

® Det ar vanligt att skilja pa statistisk signifikans och praktisk signifikans, da det
alltid ar kontexten som “sétter vardet” pa statistisk signifikans

® Inom medicin brukar man t.ex. prata mer konkret om klinisk signifikans

® Vi kan t.ex. tdnka oss att effekten av en behandling &r statistiskt signifikant, men att
effekten ar sapass liten att lakare bedéomer den som obetydlig
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Stockholm

Slump och signifikans University

® Vi har redan sett att p-virdet for b; ar vildigt litet i vart exempel med bilars vikt och
bensinforbrukning, och vi siger dirfor att koefficienten ar signifikant (skild fran 0)

® Vi bedomer det som troligt att det samband vi ser i vara data inte bara ar orsakat av
slumpen, och att de mycket vil kan finnas generellt

® Vi ska nu illustrera ett lite annorlunda sitt att tdnka kring signifikans
® Vi utgar ifran tanken att det inte finns nagon samband mellan bensinférbrukning och vikt

® Detta skulle medfora att vilken bensinférbrukning som helst kan vara kopplad till vilken
vikt som helst

® Vi ska visa nagra grafer for hur det slumpvisa utfallet kan bli om det saknas samband
mellan vikt och bensinférbrukning (se nésta slide)
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Slump och signifikans

Stockholm

¢ University

® Den forsta figuren visar vart ursprungliga samband, och de 6vriga figurerna visar hur det
slumpvisa sambandet kan se ut om det saknas det helt saknas samband mellan variablerna

bl =0.78 bl =-0.12
o joae)
N
o
o ° o0%o
o P& e ——
e o %
T 1 T T
1.0 15 20 25
Vikt i ton Vikt i ton
bl =0.01 bl =-0.04
Q | O O O i O O
~N o N
1o %08®9  ° g eu%?’ 2
o Joo” o o o Joo VB
- &L e?o o Lo % g)on
1 T T T T T T T
1.0 15 20 25 1.0 15 20 25
Vikt i ton Vikt i ton

2.0

1.0

2.0

1.0

bl =-0.32

T

T

o

_ o @8% o
% 00 o

- oo 895

0nOo Qo
T T T T
1.0 15 20 25
Vikt i ton
bl =0.09
O O
o
- o o
o %0°%
T T T T
1.0 15 20 25
Vikt i ton

2.0

1.0

2.0

1.0

bl=-0.25

T T

o
00 o

0 o
° o
° ® o]

1.0 15 20 25
Vikt i ton

bl =-0.04

T T

o
o
2° o@e  °

@0~ 0“8 ~©

o o o
T a CP T
10 15 20 25

Vikt i ton

35



Stockholm

Slump och signifikans % < University

® Under hypotesen om att variablerna inte har nagon samband kan vi slumpa fram 1 000
datamaterial — alla med 32 bilar var

® For varje datamaterial kan vi berdkna lutningskoefficienten b, och jamfora med var
riktiga observation

® Histogrammet visar hur de 1000 lutningskoeflicienterna b, fordelar sig

Histogram of b1

Frequency
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-04 -0.2 0.0 0.2 0.4
bl 36



Stockholm

Slump och signifikans University

Histogram of b1

Frequency
0 40 80

I
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bl

® Vi ser att ingen av de slumpvisa koefficienterna &r sa stor som 0.78
e Slutsatsen blir att slumpen troligtvis inte orsakade det samband som vi sag i vara data,
och darfor betraktar vi b; som signifikant
37



Modellantaganden och residualanalys



Residualanalys

® Vi har redan introducerat residualerna, och beskrivit hur de anvinds for att hitta den
bésta regressionslinjen (linjen som minimerar e?)

® Nu atervinder vi till residualerna, och gar igenom hur de kan anvéndas for att utvirdera
vara modellantaganden

® Modellantaganden ar antaganden som maste vara uppfyllda for att vara resultat ska vara
tillforlitliga
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Residualanalys

Statistiska modeller bygger ofta pa antaganden, regressionsanalys likasa
Nér vi anvander regressionsanalys gor vi foljande tva antaganden:

1. Residualerna ar normalfordelade

2. Residualernas varians ar konstant
Dessa antaganden ar framst relevanta nér vi uttrycka osdkerheten i vara skattade viarden

Vi ska inte gora sddana berdkningar hir (de kommer pd Del 2), men det &r bra att redan

nu skapa vanan att kontrollera residualernas monster

® Vi anvinder framfor allt tva typer av grafer for residualanalysen

® Residualgrafer (residual plots)

® Normalférdelningsgrafer

40



Residualgrafer
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® Figuren visar en residualgraf for var regressionsmodellmodell, dir z-axeln visar vara g,

och y-axeln visar vara residualer e

® Om residualplotten inte visar nagot tydligt monster, utan ser slumpméssig ut, sa ar det

ett gott tecken pa att modellen fangar upp sambandet bra
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Residualgrafer

o ° °
27 .°o ¢
°
= 1° e® _o °
[} ° o °
t—UC)_7 ,,,,,,,,, & .
30 % '.
S - o e o
(%]
(1)(\!7 ° ° ¢
x 9 °
<
C|)7 °

T T T T T T T
08 10 12 14 16 18 20
Estimerat y-varde

® Om vi ser tydliga outliers bland residualerna sa representerar de observationer som inte
passar val in i modellen

® Det kan finnas anledning att studera dessa observationer for att férsta varfor de avviker
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Stockholm

Residualgrafer f& University

Sammanfattning av diskussion om residualgrafer

“A scatterplot of the residuals vs. the z-values should be the most boring scatterplot you ve
ever seen. It shouldn’t have any interesting fatures, like direction or shape.”

De Veaux et al (2021), s. 238
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Stockholm

Normalfordelningsgraf % & University

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
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Theoretical Quantiles

® PAa den hér bilden ser vi en normalfordelninggraf fé6r samma modell

® Om residualerna ar normalférdelade ska punkterna folja linjen pa ett ungefér, vilket de i
det héar fallet gor
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Antaganden

Data and regression fit Residual plot
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Data and regression fit Residual plot
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Data and regression fit Residual plot
o ]
¢ Residuals
™9 @
_ P g
- @ oo ag " @Fg L7
| Lo O o Oaf 0O o S o
= L] @WQ%%@ o e 9% ng,é," e %"
- @ o o ©
o0 Pg
o - [+)
@
T T T T T T
0 2 4 6 8 10
X
MNormalised histogram of residuals
(=]
- —— Normal density
2 a
E =©
3 s ©
5
2 gz
£
o
0 (=]
o
<
o T T T T T S T T T T T 1
-2 -1 0 1 2 -3 -2 -1 0 1 2 3
Theoretical Quantiles residuals

47



tockholm

niversity

Data and regression fit Residual plot
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skapa residualplot i R Stockholm
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Imod2 <- 1m(mpg ~ wt, data=mtcars) #Skapa en modell

mtcars$res <- resid(lmod2) # Skapa en vektor med residualerna

mtcars$y_hatt <- fitted(lmod2) # Estimerade y-védrden

plot (mtcars$res ~ mtcars$y_hatt, ylab="Resid", xlab="y-hatt", main="Residplot")

abline(h=0) #Dra en linje genom residualgrafen vid 0

Residplot
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Kodexempel — skapa normalférdelningsgraf i R

qgnorm(resid(lmod2) , main="Normalférdelningsgraf") #Rita graf

qqline(resid(1mod2)) #L&gg till en linje i grafen

Normalfordelningsgraf

0 2 4 6

Sample Quantiles

-4

Theoretical Quantiles
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Forklaringsgrad

R?, som uttalas R-kvadrat/R-tva (en: R-squared), kan anvindas som ett métt pa hur
bra en regressionsmodell ar

R? berdttar hur vil modellen forklarar variationen i responsvariabeln

For att forsta vad som menas med detta kan vi utga ifran den enklaste tankbara
regressionsmodellen som inte innehéller nagon forklaringsvariabel alls

Den enklaste sidana modellen innehdller bara interceptet, alltsa § = b,

I en regressionsmodell med bara interceptet blir b, = ¥, dvs skattningen blir alltid
detsamma som variabelns medelvirde
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Enkel linjar regression - R-kvadrat

® Modellen § = b, representeras av den gula regressionslinjen i bilden

® Modellen gor samma prediktion for alla bilar, och ger ddrmed ingen forklaring till varfor
forbrukningen varierar mellan modeller
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Forklaringsgrad

® Vi ldgger nu till viktton som forklarande variabel, och far modellen § = b, + b, 2 (hoger

bild)

® Modellen till hoger forklarar en stor del av variationen med att hogre vikt &r

associerat med hogre bensinfoérbrukning

® Den variation som fortfarande ar oforklarad illustreras med streckade linjer

litermil
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N+ S

e R? anger hur stor andel av variationen i y som en modell forklarar

e Som exempel betyder alltsd R? = 0.6 att modellen férklarar 60% av den totala
variationen i y

e For att rikna ut R? for en modell behéver vi tva nya begrepp
® SST (Sum of Squares Total): Den totala variationen i responsvariabeln

® SSE (Sum of Squares Error): Den variation som inte férklaras av modellen
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® Vi kan riakna ut SST och SSE med formlerna

SST =) "(y,— ) och SSE=> (y, — )
=1 3
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e Nir vi har rdknat ut SST och SSE kan vi rdkna ut R? som

R*=1- 55E
SST

® Kvoten SSE/SST &r andelen av den totala variationen som modellen lamnar oférklarad

® R?=1—SSE/SST ir dérfér den andel som dr férklarad

e SSE < SST, vilket innebér att 0 < R2 < 1

e Notera: I den enkla modellen ér jj = ¢, och SSE = SST, vilket ger R =0

® Om en modell har R? = 1 betyder det att alla observationer ligger exakt pa
regressionslinjen
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Forklaringsgrad

I enkel linjér regression giller att R? = 72, dér r ir korrelationskoefficienten mellan
y-variebeln och z-variabeln

I multipel regression kan vi istallet sidtta r till korrelationen mellan y och §

Det gar inte att siga vad som &r ett bra virde pad R? i allméinhet

e | vissa naturvetenskaper kan det forekomma att R? &r néra 1

I sambhiillsvetenskaper ér det vanligt med modeller dir R? dr en bra bit under 0.5

Det kan bero pa att samhéllsfenomen har ménga bidragande orsaker (inklusive slumpen),
vilket gor det svart att méta/inkludera mer &n ett fital av dem i en modell

58



Stockholm
University

Forklaring

2250

® Nedan ser vi tva figurer ur Walpole et al. (2016)
¢ | figuren till vinster férklarar modellen néstan all variation
® [ figuren till hoger forklara modellen nastan ingen del av variationen

¥ ¥

(a) £* = 1.0 (b) B* =0
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Forklaringsgrad

® Vi ha talat om SST och SSE

® Ett tredje begrepp ar SSR (Sum of Squares Regression), som méter variationen av ¢
runt variabelns medelvarde y

® Detta blir alltsa ett matt pa variationen som forklaras av modellens variabler
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e Vi raknar ut SSR med formeln

SSR=) (1-7)°
i=1
e SST, SSR och SSE forhaller sig till varandra pa sa sétt att

SST =SSR+ SSE

e Vi kan darfor d4ven berdkna RZ som

SSR

2
R*SST

e Att dela upp variationen pa det har sittet kallas analysis of variance (ANOVA)
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Andel forklarad
variation
SSR

B ==
SST

Andel oférklarad
variation

e Variation i Variation i
Total variation i } ] .
= y som regressionen + | y som regressionen inte
Y forklarar forklarar
y N\ ~ J
~ Vs 2
n n
= | 8SR=Y"0:—-9)? | + |SSE= (v —9:)?
i=1 i=

i=1
y
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Forklaringsgrad

® Nu ska vi rikna ut R? for vir modell som estimerar responsvariabeln bensinférbrukning
med forklaringsavariabeln vikt

e Forst raknar vi ut SST, SSR och SSE

y <- litermil # Utfall
y_bar <- mean(y) # Medelvérde

lmod <- Im(litermil~viktton, data=mtcars) # Modell
y_hatt <- fitted(lmod) # Prediktioner

SST <- sum((y - y_bar)~2)
SSR <- sum((y_hatt - y_bar)~2)
SSE <- sum((y - y_hatt)~2)

print (c(SST, SSR, SSE))
## [1] 4.6798209 3.7059923 0.9738286
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® Visdg att SST = 4.680, och jamfor med SSR+ SSE for att bekriafta SSR+ SSE = SST

SSR + SSE
## [1] 4.679821

e Sedan riaknar vi ut R? med formeln

SSE

2:177
r SST

R2 <- 1 - SSE/SST
R2
## [1] 0.791909
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2

® Om vi anviinder summary () p& var modell si ser vi att 1m() ridknar ut R? per automatik!

summary (1mod)

##

## Call:

## lm(formula = litermil ~ wviktton, data = mtcars)

##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3@ Mazx

## -0.42543 -0.10480 0.02227 0.10729 0.27579

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t walue Pr(>/[t])

## (Intercept) 0.14593 0.11106 1.314 0.199

## viktton 0.77835 0.07285 10.685 9.57e-12 *x*

## -

## Signif. codes: 0 'xxx' 0.001 'x*x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 0.1802 on 30 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.7919, Adjusted R-squared: 0.785
## F-statistic: 114.2 on 1 and 30 DF, p-value: 9.566e-12
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