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Korelacja

Korelacja R:
charakteryzuje linowa
zaleznos¢ pomiedzy dwoma
zmiennymi.

Skutek: % z dochodem
ponizej minimum
Przyczyna: % z wyzszym
wyksztatceniem

Relacja: liniowa, ujemny
wspotczynik, srednio-silna
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Korelacja: wtasnosci

Wielkosc (absolutna) wspotczynnika korelacji
mierzy site liniowej asocjacji pomiedzy dwoma
zmiennymi numerycznymi

R=~097 . |R=069 -.-.||R=007
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Korelacja: wtasnosci
.54
o Znak korelacji wskazuje na kierunek asocjacji
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Korelacja: wtasnosci

Z definicji, wartos¢ R jest pomiedzy -1 (idealna
negatywna asocjacja) do 1 (idealna pozytywna
asocjacja)

R = 0 wskazuje na brak zaleznosci pomiedzy
zmiennymi

R=I R
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Korelacja: wtasnosci

Wspotczynnik jest bezwymiarowy, nie zalezy
od skali zadnej ze zmiennych lub przesuniecia
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Korelacja: wtasnosci

Korelacja pomiedzy X 1Y jest taka sama jak
pomiedzy Y I X
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Korelacja: wtasnosci

- Korelacja R jest zalezna od wystepowania tzw.
youtliers”
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Korelacja

o Jaki jest R w naszym przyktadzie?
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Korelacja
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Residuals

Odchylenia od wartosci
modelowej

Dane = fit + residuals

Roznica pomiedzy
przewidywane I
obserwowana wartoscig y

€, =Y — Yi
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Residuals

A
% //'\/I'Ig N
poverty in DC
1S 8 .44% 7more

oVerestimate Chan predicted.
7 /ving in uUnderestimate
poverty in KT 6 ’ o

is 4167 less 80 85 90

2han predicted. % HS grad
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Residuals

W jaki sposob wyznaczmy model:
Minimalizacja sumy wartosci odchylen?

|€1| —p |€2| e = |€n|

Minimalizacja sumy kwadratow odchylen?

2 2 2 Metoda najmniejszych
€ e == e
s oy T €n kwadratow
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Model liniowy regresji

/ explanatory
predicted
responsc v Sl ope
iIntercept
] N OtaCJ a: parameter point estimate
intercept 60 bO
slope 51 bl
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Parametry modelu

Punkt przeciecia
(intercept): przewidywana

wartosc y dla x=0

Wspotczynnik nachylenia E
(slope): dla zwiekszenia /
X,y 0 jednostke ,/
przewidywany

wzrost/zmniejszenie X,y
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Parametry modelu
2

o Slope: Dane:_
S, = 314
g Sz + SD of x
slope: b1 = S—yR Sy SD ofy S\ = 3.7237%
z R = cor(z,y) Fg
S, 3.1 -
é, = ( =S —— X —0.F5 X —0.42 16

E=
1

S. 3.73

% in poverty
RS
1 1

For each % point inCrease in S 3raa’aa'ée

8

rade, we would expect the % //'\///29 1n poverty 6:

80 85 90

Zo ée /owwer on ca/eraﬂe 55/ 0.@2% /90/172(5 : % HS grad
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Parametry modelu
I
- Punkt przeciecia:

the least squares line always
goes through (Z, §)

gﬁzbO'l'blZ/j;

intercept: Do =Y — 01T

80 85 90
% HS grad
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Parametry modelu
I S

- Punkt przeciecia: Dane:
o Czesto nie ma praktycznego 7 = 1352
znaczenie X = $6.0M

by =7-4% =135 - (-0.62) §6.01 = 6465
16
States with no %S gradudtes are expected §

| g 12+
on average o have 64 GSA of Lhelr e -

reSidests //\///73 below the pot/erfy /ine.

% HS grad
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Parametry modelu linlowego

e

,’/\
% in poverdy = 64.65 - 0-62 % 4S grad L

-/

(Estimate Std. Brror t value Pr(>|t|)

(Intercept) 7 64.78 6.80  9.52 0.00
hsgrad -0.62 0.08  -7.86 0.00
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Extrapolacja

Uzywamy model aby przewidzie¢ wartosc x
poza obszarem dla ktorego mamy punkty
obserwacyjne

70~ intercept
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Warunki dla liniowe] regresj

Liniowosc¢ relacji pomiedzy x iy
Istniejg tez metody aby fitowac nieliniowe modele

Sprawdzamy uzywajgc scatter-plotu i residual
plotu
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Przyktad:
I

= DC

% HS grad = 86%
% in poverty = 16.8 %

*RI -

%HSgrad = 81% 1
% in poverty = 10.3 % =

A 97 i /\
IV = 64.68 = 0-62 X §I 80 8 0 ApoV = (4.65 = 0-62 X $6

4.4 6% ol » = 11364
n* °
e =10.3 = 14.46 0_.: .-'..I..:?’.‘\,'\\e = 6.5 — 1.36
0 * 0w oY e,
=4 164 i 4 i e % = 5.447%
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Rozktad punktow residuals

- Powinien byc¢ zblizony do normalnego

- Moze nie bycC spetniony jezeli sg obserwacje ktore
maja inny trend niz reszta danych

- Mozemy sprawdzic rysujgc histogram rozktadu

percentil.
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Stata zmiennos¢

Rozrzut punktow o
wokot lini modelu -
powinien by¢é w 2
miare rownomierny =
Sprawdzamy na o
plocie residuals B H:Zrad %0
:------4-----;;-.- -------- -.:-;“‘-0.-‘-?-'. s
1l . ) l
80 90
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Mozemy tez uzycC apletu
I I —

ot band. Regression Model
) ) (R = 0.8852, R-squared = 0.7836)
Linear up
Linear down ' Regrosson line
I Confidence Interval
Curvec up h - / / b . l / l d . & Prediction Interval
» Gurved down tEP: itly.com/8ly diaq
Fan-shaped
o
B -
Show residua's =
This applet uses ordinary least squares {OLS) to fita 8
regression line to the data with the selected trend. The e T
apolet is designad 1o help vou practice evaluating whether or
not the linrear model is an appropriate fit to the data. The
thrae diagnostic plots on the lower half cf the page are 8
proviced to help you identfy undesirable pattems in the e 0 AL 3 I"
residuals that may arise from non-linear trends In the data 1 =
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Miara zgodnosci modelu

Jako miare zgodnosci modelu czesto
uzywamy R?

llosSciowa ocena jaki procent rozrzutu
danych moze bycC wyjasnione przez model

R2=92.16%

\! 0926 = 09¢ = K= -0496 i
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Outliers

Outliers: punkty ktory leza
daleko od skupisk punktow
Rozrozniemy dwie
kategorie:
Jeverage”: lezg wzdtuz osi
poziomej na plocie
residuals
Jinfluential”: uwzglednienie
silnie zmienia krzywa
nachylenia lini
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Outliers

Outliers: punkty ktory leza
daleko od skupisk punktow

Rozrozniemy dwie kategorie:

Jleverage points”: lezg wzdtuz
0si poziomej na plocie
residuals

Jinfluential points™:
uwzglednienie silnie zmienia
krzywg nachylenia lini
W tym przyktadzie bez
punktu ,outliers” nie bytoby
relacji pomiedzy zmienng
X 1Y.
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Influential outliers

Relacja pomiedzy 6.0 =
Intensywnoscig 255
promieniowania g ["---

i temperaturg 5

powierzchni dla 8 45-

47 gwiazd w o

clustrze CYG OBI P
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Influential outliers

S S
- Nie muszg zmniejszac¢ R?

10 R =0.08 10-R_079

: RZ = 0.0064 R2 = 0.6241
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Whnioskowanie na podstawie regresii
linlowe]

Wyn | kl Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
regression output: (Intercept)  9.2076 9.2099  0.99  0.3316
biolQ 0.9014 0.0963 9.36  0.0000

inear model:  fosterlQ = 9.2076 + 0.9014 bioIQ
R: R2=0.78

Whnioskowanie statystyczne: czy istnieje jakis
zwigzek”? Testujemy kierunek nachylenia krzywe;

Hy:51=0 Hai:-51+0
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Whnioskowanie statystyczne
I I —
- Uzywamy t-statystyke dla wnioskowania

/’-\\
blA point estimate — null value
= SE
SE \\—/v by
st by — 0
t-statistic . o
for the slope: I'= = Ebl df =N /‘ 2

/

Odejmujemy 1 stopiehn swobody
Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was dla kazdego parametru: B, 1By 13/11/2014



Whnioskowanie statystyczne
N I ——
- Uzywamy t-statystyke dla wnioskowania

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)
(Tatercept) _ 9.2076 9.2099 099  0.3316
biolQ 0 9014 0.0963 9.36 0 OOOO

090'4 -0
7= ?3(0
0-0963
df'= 272 -2 =

pvalue = KIT] > 9.3¢6)
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Whnioskowanie statystyczne

N
o Uzywamy t-statystyke dla przedziatu ufnosci

point estimate + margin of error

bl + t;;f SEbl

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 9.2076 9.2999 099  0.3316
biolQ 0.9014 0.0963 9.36 0.0000
0-02s 0-95 _
df = 27 - 2 = 25 '

e =200

b . > > gt(0+025, df = 25)
0-904 L 2.06 X 0-0963 = LO-F, I [1] -2.059539
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Whnioskowanie statystyczne

hypothesis test: confidence interval:

by — null val
= by + 4 S,

SE,,

Hipoteza H, jest czesto 3, =0

Wynik wnioskowania: b,, SE,,, oraz dwu-
stronne przedziat ufnosci for t-test.
Whnioskowanie dla punktu przeciecia jest
rzadko stosowane.
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Analiza warianc]i

T-test pozwalat ocenic jak silna jest hipoteza o
liniowej relacji pomiedzy x 1y

Alternatywy: sprawdzenie jak bardzo
Zzmiennosc Yy jest wyjasniona przez model:
analiza wariancji.
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Analiza warianc]i

=e ...

Df SumSq Mean Sq F value Pr(>F)
dnovd biolQ T 523113 523L13 8756 0.0000
Residuals 25 1493.53 59.74
OUtPUt R emmaee

sum of squares
total variability iny: ~ SSret =) (y - §)* = 672466

unexplained variability in y (residuals): ~ SSres =Y (y-§)* =) ¢} = 149353

explained variability in y: ~ SSreg = 6724.66 — 1493.53 = 5231.13
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Analiza warianc]i

I e
Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
dnNovd DiolQ 1 523113 523113 87.56  0.0000
Residuals 25 1493.53 59.74
output Total %6 6724.66

degrees of freedom

total degrees of freedom:  dfrae =27-1=26
regression degrees of freedom:  dfreg =1 only | predictor

residual degrees of freedom:  dfres =26-1=25
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Analiza warianc]i

= ...

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

dnNova DiolQ 1 523113 5231.13  87.56  0.0000
Residuals 25 1493.53  59.74
output Total 26 6724.66

SSpe, 523113

Mmean squares MS regression:  MSreg = T [ — 923113
. _ B SSRes ~ 1493.53
MS residual:  MSges = T = 35 = 59.74
F StatiStiC radio of eX/Q/(Z/.nea’ Zo MSReg _ R7.56

Fli25) = MSn..
anexp/a/ned Varia ///Z(y
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Analiza warianc]i

e

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
dnovd biolQ) 1 5231.13 5231.13  87.56  0.0000
Residuals 25 1493.53 59.74 t
Total 26  6724.66 v
L L small p-value = reject H
i b1 = 0 < J 2
Hp:p1#0

The data provide convincing evidence that the slope is significantly
different than O, i.e. the explanatory variable is a significant predictor
of the response variable.
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Jeszcze raz na temat R?

RZ — proporcja zmiennosci wyjasniona przez
model
Duze: istnieje liniowy zwigzek pomiedzy x i y
Mate: nie mozna wyciggnac takiego wniosku
Dwa sposoby aby to policzyc
Na podstawie korelacji: policzyC wspoétczynnik
korelacji

Z definicji: policzy¢ procent wyjasnione;
Zmiennosci
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= ...

Analiza warianc]i

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
biolQ 1 5231.13 5231.13 87.56  0.0000
Residuals 25 1493.53 09.74
Total 20 6724.66

| I I I
70 80 9 100 110 120 130
biological 1Q

(1)  R? = square of correlation coefficient = 0.882% ~ 0.78

~ (.78

Q) R = explained variability =~ SSgeg  5231.13
 total variability =~ SS7.;  6724.66
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