Sokvaltozos regresszids vizsgalatok
(Multiple Regression Analysis)



Két ismérv (x és y) kozotti kapcsolat

= A Kkét ismérv flggetlen egymastol, ha x ismérv szerinti
hovatartozas nem ad semmiféle tobblet informaciot az y
szerinti hovatartozasrol.
= A ket ismerv kdzott sztochasztikus dsszefligges van, ha az
egyik 1smerv valtozathoz valé tartozasbol tendenciaszertien,
valosziniiségi jelleggel kOvetkeztethetlink a masik ismérv
szerinti hovatartozasra.
= A két ismerv fiiggvényszerii kapcsolatban all egymassal,
ha a vizsgalt egysegek X szerinti hovatartozasanak
Ismeretében teljesen egyértelmiilen megmondhato azok y
szerinti hovatartozasa is.



A fuggetlenseg kdlcsénods

FONTOS:
Ha Y fliggetlen X-tol,
akkor X is fuggetlen Y-tol



Regresszio (Regression)

. Altalanos jelentése: visszaesés, hanyatlas,
visszafelé mozgas.

« Orvosi teruleten (regredial): a betegseg
javulasa.



Sir Francis Galton

Born: February 16, 1822, Birmingham,
United Kingdom
Died: January 17, 1911,



y=axb-x+¢
/ Hiba (0 atlagl)

Eredményvaltozd0 Magyarazo valtozo
(prediktandusz) (prediktor)

Egyvaltozos linearis modell



Regresszios feluletek

« Eqgy valtoz0 esetén: regresszios egyenes.
« Két valtozo esetén: regresszios sik.
« TObb valtozo esetén: regresszios felllet.



(Bivariate correlation)



Carl (Karl) Pearson

Born: March 27, 1857, Islington, London,
United Kingdom

Died: April 27, 1936, Capel, United
Kingdom



Parcialis korrelacio (partial correlation):

A parcialis korrelacio arra ad valaszt, hogy milyen mértéki lenne X és 'Y
valtozok kozott a kapcsolat, ha kiszlrnénk Z valtozé hatasataz X és 'Y
valtozokra. Az X valtozoét tekintjik itt a fliggetlen valtozonak, az Y-t pedig a

fugg6 valtozonak.

Szemiparcialis korrelacié (semipartial correlation):

A vizsgalt fuggetlen valtozébal szirjuk ki a tobbi fuggetlen valtozo
hatasat. Ez megmutatja, hogy mennyivel valtozna az R? értéke,
ha a linearis egyenletbe bevonnank az éppen vizsgalt valtozot.



R? (coefficient of determination) meghatdrozottsdagi egyiitthato

M
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Ha csak egy
magyardzo vdltozé
van, akkor RZ éppen a
korreldcids
egylitthatd négyzetel

Megmutatja, hogy a linedris
regresszidval a célvdltozd

; variancidjdnak mekkora

Z{ X, - X v, -1_hdnyaddt lehet magyardzni
R=* =—=1 . —l=R=<l.
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Az R? érték megmutatja a linedris kapcsolat mértékét

= 1.000 = =0.991

rr=0.821 r=0.0526



Korrigalt (adjusztalt) meghatdarozottsagi mutato

n—1 1 SSE lln—-p-1)
-1 SSTO /(n—1)

A korrekcid azért szikséges, mert TN
tjabb vdltozdk bevondsdval R2
automatikusan nd, és il optimista képet
mutat a modell illeszkedésérdl. Az
adjusztdlt valtozatban .buntetjuk” a tdl
sok vdltozd bevondsdt a modellbe. p=1

\‘_ELSEThE.n nem korrigdlunk. -

pa fuggetlen
valtozdk szdma




DimenziG: méret, kiterjedés. Hétkdznapi hasznalatban a dimenzio a fizikai tér,
a testek kulonféle méreteinek, nagysagfajtainak (szélesség, hosszusag,
magassag) dsszefoglalo neve.

el o 1 0
o A e — O <
[ & 2 ﬁﬁ\ e
3 7
=’ 2 s [ o ;‘-?I_// 'J’}-- w—? L~
> R, = -"f‘
A T 47
W 1 R / A ] 7o L~ = 3 ﬁ v |1 o
B 7/ L.FP }f . : .}f — b,
e Hij O] "d—-.f = ‘_fff/ j AT p

Az egyes térdimenziok bemutatasa
Forras: Wikipédia



Linearis regresszid: olyan paraméteres regressziés modell, mely feltételezi a magyarazo-
(X) és a a célvaltozod (Y ) kozti (paramétereiben) linearis kapcsolatot: az adatok
pontfelhdjére egy egyenest illesztiink.

Komplex modell=Hierarchikus linearis regresszid: csoportositott adatok hierarchikus
szintekre osztasa esetén hasznaljuk. PI.
a) Oktatasban, ahol az adatok gyakran a tanuld, az osztaly és az iskola szintjeire

oszthatoak.
b) Ismételt méréses kutatasnal, a mas id6pontokban és mas kondicidk kozott gydjtott

adatot minden résztvevd személynél 6nmagahoz mérjuk.



A tbbbvaltozos linearis regresszio

A regresszios egyenlet egyiitthatéinak a keresése a legkisebb
négyzetek elve alapjdn t6rténik. Geometriailag az (r+1)-dimenziés
térben adott pontokhoz legjobban illeszkedd (hiper) sikot
keressiik.

A megoldds matematikai modszere: matrix-egyenletek megoldadsa.

Haromdimenzios abra Regresszios sik

=




A linearis regresszios modellek becslésenel feltétel, hogy a prediktor valtozok
varianciaja allando legyen, s ne fliggjon mas valtozotol.

A keresett egyenlet altalanos alakja:

y=bytbr X thixat-+h. X,
Az alabbi hipotéziseket vizsgaljuk:

Hy: nincs kapcsolat az x; és y valtozok kozott vagy Ho: bi=0.
Hi: van kapcsolat az x; és v valtozok kozott vagy Hi: by 20

Az eljaras arra 15 valaszt ad, hogy az x; valtozok kozil melyek az v szempontjabol fontos
valtozok, melyek azok, amelyek tényleges befolyasoljak az értékét. Ki lehet sziirn1 a fontos x;
valtozokat.

Az egyutthatok értelmezése azonos az egyszeri linearis regresszional
tanultakkal!



Feltetelezzik, hogy valamennyi valtozora n szamu
megfigyelésunk van, amelyeket celszerlien
vektorokba, illetve matrixba rendezhetink:

Y1
Y,

Yn

X

1Xyq Xpq o+
1Xp Xop o+

_1X1n Xop =+

és =




Az egylutthatok meghatarozasa a legkisebb négyzetek

modszerével:

Béta-egyiitthatok

Szordsanalizis (ANOVA ) a modell érvényességének eldintésére
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A nullhipotézis az, hogy a I
flggetlen vdltozdk
mindegyike 0, vagyis eqyik
prediktor vdltozd sem
magyardzza a célvdltozdt! )




A modell kimenet) | kivalasziasa és szama

erteket meghatarozza a 2. egymashoz vald viszonya

prediktor valtozdk: 5. modellbe épites sorrendje

A prediktorok helyes Ha tul sok a prediktor, no a modell bonyolultsaga,
mennyisége n6 a becsult paraméterek szama, nd a szukséges

elemszam (8s ez rossz). A modell tulspecifikalf lesz,
nem ira le a populaciot

« Okolszabaly (thumb of law):

a szukseges esetek szama > 8*a bevont valtozok szama.



TObbsz6ros regresszio hasznalatdhoz a
feltetelek

Linearitas a fuggo valtozéval: ha ez nincs, akkor alabecsdljik az y-t,
pontatlan a modell.

Mintaszam: kis elemszam noéveli a B-hibat. Okolszabaly betartasa
tobbvaltozés vizsgalatoknal.

Nincsenek tobb dimenzios extrem (outlier) ertékek: az egyutthatok
torzitasat eredményezik.

Nincs multikollinearitas: az 6sszefiiggé valtozék nem értelmezheték. Ki
kell hagyni a kevésbé fontos valtozot.

Minden valtozdénak van varianciaja: nincs konstans valtozonk.
Nincs kovarians (kulsé befolyasolo valtozo).

Flggetlen hibak: a belsé korrelaciok a Cl-t, a szignifikancia értékeket
torzitjak.

Hiba normalis eloszlasa: a normalitas sériilése, mas feltételek
sérulésekent keletkezik.

Valtozok tipusai: dummy-valtozo is engedett (pl. beteg neme).

Homoszkedaszticitas (varianciak homogenitasa vagy
szorashomogenitas): a heteroszkedaszticitas rontja a konfidencia-
intervallumokat, torzitja a szignifikancia ertékeket.



Miert nem teljesilhetnek a
feltetelek?

* Multikollinearitas: a magyarazo valtozok
nem linearisan flggetlenek

» Autokorrelacio: a hibatagok linearisan nem
fliggetlenek

 Heteroszkedaszticitas: a hibak
szorasnegyzete nem konstans




« A multikollinearitas ugy is
megfogalmazhato, hogy a magyarazo
valtozok kozott korrelacio van.

« Multikollinearis esetén mind a becslés, mind a
parameéterek ertelmezése megnehezedik,
niszen a magyarazo valtozok hatasait nem
ehet egyertelmuen szétvalasztani.

* Minden valtozo hatasa minden mas
valtozéban is megjelenik, a becslések
bizonytalanna valnak.




Multikollinearitas ellenorzese

- |R|=0 multikollinearitas,
R|=1 a valt. fuggetlenek.

- TObbszorés determinacios egydtthatoval:
R2

A multikollinearitas méroszamai:

-kondicios index (CI)
-variancia hdnyad

-variancia inflalo faktor (VIF)
tolerancia



A multikollinearitas meroszamai 1.

A kondicios index (CI) a magyarazo valtozok korreldcios matrixdnak
sajatertékeibol szamolt statisztika. A legnagyobb és legkisebb
sajatéertékek hanyadosanak négyzetgycke. A CI>15 esetében
megallapithato az erds kollinearitas.

Ck /@
/"‘nin

Variancia hanyad is utalhat multikollinearitasra. Ha egy-egy nagy
kondicios index sordaban t6bb regresszios egyiitthatonak van
magas variancia hdnyada. A regresszios egyiitthatok varianciait a
sajatertékek kozott szétosztjuk.




A multikollinearitas meroszamai 2.

VIF (Variance Inflation
Factors)

Varianciainflaciés tényezdé azt mutatja, hogy a j-
edik valtozd becsilt egyltthatéjanak varianciaja
hanyszorosa annak, ami a multikollinearitas
teljes hianyakor lenne. Ezért ezt a
mutatészamot a j-edik valtozdhoz tartozd
varianciandvelé tényezdének nevezzik.

VIF; = ——
7 1-R?

VIF

Minimalis erteket, az 1-et akkor veszi fel,
amikor a j-edik magyarazo valtozo nem
korrelal a tébbivel.

Ahogy nG az R, ugy nd a VIF ertéke is,
jelezve, hogy a kollinearitas
hanyszorosara néveli a varianciaval mert
becslési hibat.

Ha R2, =1 a VIF mutato nem
értelmezhetd, ez a teljes vagy extrem
multikollinearitas.

A VIF reciprokat toleranciamutatonak
nevezik.




VIF-mutato

| SVIF < o S

| — RZ

J

VIF=1 ha R =0 (amikor a j. magyarazé valtozé nem

korr elal a tobb1 magyarazo valtozoval)

VIF=w R 2— | (a . magyarazoé valtozo pontosan kifejezheto
a tobbi llnealls kombinaciojaként)

1 < VIF < 2 - gyenge multikollinearitas

" « VIF < § - ¢roszavaro multikollinearitas

5 « VIF - nagyon eros, karos multikollinearitas



A multikollinearitas meroszamai 3.

* A VIF; -mutato reciprokat toleranciamutatonak
nevezzuk.

Tolerancia=

1
VIF,

« Ertéke: 0 < Tolerancia < 1.

* Minél nagyobb a multikollinearitas mértéke
annal kozelebb van a mutato értéke a
nullahoz (<0.2).



Autokorrelacio

» A hibatagok linearisan nem fliggetlenek

* Az autokorrelacio kilénb6zé rendd
lehet, attol fliggoen, hpguf a hibatag /-
edik erteke melyik ertékkel van
kapcsolatban. Ha a hibatag i-edik
erteke kozvetlenu| az elotte levo
ertekkel all korrelacios kapcsolatban,
akkor elsérendi autokorrelacio-rol =~
beszelunk. Az elsorendu autokorrelacio
modellje:

Az elsorendu
autokorrelacio merese

Durbin-Watson teszt:
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Regression Standardized Residual

Homoszkedaszticitas és linearitas ellendrzése
Leginkabb azonos szorasusagnak lehetne forditani.

A standardizalt predikalt érték és a standardizalt rezidualis hibak pontdiagramja
+ Egyenletes pontfelhot varunk — minden prediktor értéknél hasonlo mértekd hiba kell hogy legyen
* Homoszkedaszticitas: nem valtozik a pontfelho szélessége
+ Linearitas: nincs a pontfelhonek iranya, vagy gorbilete

Scatterplot
Dependent Variable: Eladot koncertiegy (ezer db) A maradéktagok (rezidudlisok) elemzése
50 Heteroszkedaszticitds:
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Regression Standardized Predicted Value



A ,legjobb” modell kritériumai

* Nem létezik egyetlen ,legjobb” modell
meéroszam
* A végsé modell kivalasztasa a becslési
ontossag és az egyszeruség
ompromisszuma

+ ,Ockham borotvaja” filozofiai elv

A tobbszords linearis
regresszioszamitas lepesei

—

. Modellalkotas, valtozok bevonasa
. Illeszkedés vizsgalata

3. Korrelacios index, determinacios
egyutthato

4. Variancia-analizis, F-proba
. Egyltthatok t-probaja
6. Validalas

N

"

Filozofiai elv: két, az adott jelenséget
egyforman jol leir6 magyarazat kozil azt
érdemes valasztani, amelyik az
egyszeribb.

,Borotvaval hasitsuk ketté a
Szikségtelen hipotéziseket! ”
(William Ockham)

Modellek vizsgalata

+ Bedgyazott modellek vizsgalata ANOVA-val

+ AIC (Akaike information criterion).

* A kisebb ertek jelenti az adekvatabb
modellt. Nem feltetel, hogy a modell
beagyazott legyen.




Beagyazott modellek:

1. Modell: Se_hdl = by+b;Nem+b,Tsuly

2. Modell: Se_hdl = by+b;Nem+b,Tsuly+b,;Se_trig+b,Se_chol

Meresek, megfigyelések
korrigalasa

1. Téréljuk a befolyasos értékeket

2. Transzformaljuk a valtozokat

3. Toréljink vagy adjunk hozza valtozokat
4, Hasznaljunk masik regresszios modellt

1. Megfigyelések torlese

« A kiugro éertékek térlése sokszor javit a
normalis eloszlas feltételén.

+ A befolyasos értékek torlése utan a modellt
ujbol becsilni kell.

+ Az Ujabb diagnosztika lehet, hogy ujabb
befolyasos vagy kiugro értékeket jelez.
Ekkor addig kell ismételni a modell
becslést, amig elfogadhatd eredményt nem
kapunk.




2. Valtozok transzformalasa

1. A modell nem teljesiti a normalis
eloszlast

2. A linearitas feltétele nem teljesl

3. Heteroszkedasztikus a modell

2.1. Nem normalis eloszlas
eseten

» A fliggo valtozo (y) transzformalasa
seqgithet.

+y értekét y* értéekére cserélhetjik.
» Arany, hanyados esetén logit transzformacio

- A gyakori értékei: -2; -1; -0,5; 0,5; 2 vagy
log(y) balra ferde eloszlas esetén

- EZ NEVEZIK BOX-COX TRANSZORMACIONAK

2.2. Nemlinearitas esetén

* A magyarazo valtozok (x) transzformalasa
segithet.

« A hatvanykitevok becslése a

- BOX-TIDWELL TRANSZFORMACIO

2.3. Heteroszkedasztikus
modell esetén

Fliggo valtozo (y) transzformacioja,
hatvanykitevo keresése.
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3. Valtozok torlése vagy
hozzaadasa

« Torles - Multikollinearitas

« VIF (variance inflation factor) valtozasa.

4. Egyeb modellek

» Multikollinearitas esetén - ridge regresszio

» Sok kiugro vagy befolyasos érték esetén -
robusztus regresszio

» Nem normalis eloszlas esetén -
nemparameteres regresszio

* Nemlinearitas eseten - nemlinearis
regresszio

» Maradékok nem fliggetlenek - tébblépcsos
regresszio

A modell altalanosithatdosaga

* Hogyan mukédne a modellink a ,
valosagban, milyen pontos elorejelzest
tehetlink vele?

+ Szigorubb validalasi eljarasok

Kereszt validalas (cross-
validation)

+ Kllénb6zo adatokon végezzik el a
regresszios modell illesztését és a
validaciot.

» Paraméterek becslése (,training sample”)
« Validacid (,,hold-out sample”)

- Ridge regresszio: torzitott, de kisebb varianciaju becsléfuggvényt ad, mint

a legkisebb négyzetek becslofuggvénye.




Tobbdimenzids outlier 1. Mahalancbis-tavolsag, ertéke mindig 16,27
kezelése 2. Cook-tavolsag: 1 kritérium

3. Centered Leverage

4. DiBeta ertek +/- 2 kritérium

* Anegy modszer nem mindig hoz azonos eredmenyt,
ekkor merlegelni kell, kihagyjuk-¢ az adott elemet



Modellépités

e Prediktorok kivalasztasa
— Hipotézis szerint (nem Osszevissza!)
— Ha tdl sok a prediktor, értelmezhetetlen lesz a modell.

— Ha a prediktorok er@sen korrelalnak egymassal,
hasznalhatatlan lesz a modell.

e A modell felépitése
— Jobb kisebb modellel kezdeni

— Fokozatosan bOviteni



Modellépités modszerei

e Enter

— Minden prediktor egyszerre kertl a
modellbe.

 Hierarchikus Enter

— Toébb modell egymas utan, egyre tébb
prediktorral.

— EI&6szdr a hipotézis szerint a legerdsebb

hatasu prediktor, azutan a varhatéan
kevesbé erds hatasuak



Forward modszer (Iényegében a hierarchikus
Entry modszer automatikus valtozata)

1. A szoftver kivalasztja azt a prediktort, ami a
legerdsebben korrelal a outcome-mal.

2. Tovabbi prediktorokat aszerint valasztja, hogy
milyen erds a szemiparcialis korralaciojuk az
outcome-mal. Er6sebb eldbb.

3. Addig folytatja, amig nem marad olyan prediktor,
ami szignifikansan korrelal az outcome-mal.



Backward modszer

1. A szoftver az 6sszes prediktort beteszi a
modellbe, és kiszamolja a hatasukat.

2. Kiveszi azokat a prediktorokat, amiknek a hatasa
egy adott szint alatt van.

3. Addig folytatja, amig a valamennyi modellben
maradt prediktornak szignifikans hatasa van.



Stepwise modszer

A Forward és Backward kombinacioja:

1. A szoftver egyenként adja a modellhez a
prediktorokat.

2. Minden lépés utan leteszteli, hogy a modell
valamennyi prediktora szignifikans-e.

3. Ha valamelyik prediktor mar nem szignifikans,
Kiveszi a modellbdl.



Milyen eljarast hasznaljunk:
Blockwise, Enter vagy Stepwise?

Ha el6zetesen van elképzelésunk a megoldasrol, akkor
Blockwise (hierarchikus) modszer ajanlott:
- a szamunkra fontos valtozokat hangsulyozottan hasznalhatjuk

Explorativ vizsgalatnal Enter modszer ajanlott:

- a valtozé modellbe kerlulését nem befolyasolja az elbzetes tudas
vagy elképzelés,

- pontos képet kapunk a flugg6 és fuggetlen valtozék kapcsolataral,
illetve a fuggetlen valtozék kapcsolatrendszereérdl.

Takaréekos vagy gazdasagos (parsimonious) modell
kereséseénél Stepwise:

- a lehet6 legkevesebb prediktorral a lehetd legjobb becslést tenni,
- hatranya: a valtozokrol 6nmagukban keveés informaciot kapunk,

- overfitting veszeély!

- tamadjak: véletlen és matematikai dontéseken mulik, a kutatonak
,nincs beleszolasa” a modellbe.



Shrinkage modszerek

* Ridge regresszio

* Lasso

* Legkisebb sz6g regresszio (2004)
» Bilinearis regresszio

Megjegyzés: multikollinearitas esetén érdemes kiprébalni a Stepwise
regresszio-analizist standardizalt valtozokkal.



Az epidemiologiaban az an. instrumentalis valtozok (1V, instrumental variables)
modszerét hasznaljak az ok-okozati 0Osszefliggések becslésére, ha az -ellendrzott
kiserletek nem megvaldsithatok, vagy ha egy kezelést nem végeznek el sikeresen minden
egység szamara egy randomizalt kisérlet soran.

Az IV-eket akkor alkalmazzuk, amikor egy ,.érdekes” magyarazé valtozo korrelal a
hibataggal, amely esetben az ismert OLS (legkisebb négyzetek) és az ANOVA torzitott
eredményt adnak. Egy valés IV indukalja a magyarazo valtozo valtozasait, de nincs
fuggetlen hatdsa a fiiggd valtozora. A modszer lehet6vé teszi a magyarazo valtozo
tényleges oksagi hatasat a fiiggd valtozora.

"The Usual"

X»Y

Reverse Causality

Y mp X

Simultaneity

x @ v



Feladat: 2-es tipusu diabateses betegeket vizsgaltak. A
vizsgalat célja, hogy megallapitsak, a HDL (védo) koleszterin
ertéekre a felsorolt valtozok milyen hatast fejtenek ki: testsaly,
testmagassag, SE_chol, SE_trig, HbAlc, betegek neme, CRP
ertekek.

*Forras: Prof. Dr. Fist Gyorgy engedelyével.

Megjegyzés: megemlitendd, hogy a fiiggetlen valtozok (x;)
bizonyos esetekben ordinaris vagy nominalis valtozok is
lehetnek (dummy valtozo, példaul a ,,nem” mint a jelen
példaban).

*Magyar Kardiovaszkularis Konszenzus  0fimés kolessternérékei
ajé.nlé.sa, 2009 * Beszkoleszienn mennyiség: 5 mmoll alatt

* LDL-koleszterin: 3 mmoll alatt
+ trigliceridek: 1,7 mmol alatt
* HDL-koleszierin:
ferfiak esetében 1 mmol/ felett
nok eseieben 1,3 mmol felett



Intelmek (Remonstrances)

Nincs recept a sokvaltozos analizisre.
Tapasztalatnak nagy a szerepe.

A szoftverek O0sszetettek. Excel Is
hasznalhato (korlatozottan).

Nagy a felhasznaldl szabadsag.
Tengernyi adatot adnak a szoftverek.
Szakmai kontroll a végeredményre!!!
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Multiple Linear Regression: lin_regr_crp

» IEl

Quick  Advanced |

Dependent:  Se_ hdl
Independent; -3 5-5

Input file:

[ ] Extended precision computations

Batch processing/reporting
Print/report residual analysis

B o
| Cancel |
|E Options  + |

| Raw Data L | |E'T Deta |
SELECT | |& w |
Advanced options (stepwise or ridge regression) CRSES = =
. - - . 3 Weighted
[ | Review descriptive statistics, comelation matrix moments
OF =
® V-1 M-1
MD deletion
Specify all variables for the anatysis; additional models .
(indep. /dep. vars) can be spacified Ister, For stepwise (®) Casewiss
regression etc. check the advanced options check box. () Pairwise
) Mean
See also the General Regression Models (GRM) module., e

[

(=) T (=

4.0
0.0
0.0
2.0
b0
5.0
5.0
k.0
4.0
1.0
1.0
k.0
0.0
b0
7.0
4.0
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Model Definition: lin_regr_crp

Model Definition: lin_regr_crp

Quick Advanced |Si&pwise| Desciiptives |

Bl Variables |

Dependent: Se_ hdl
Independent: 2-3 5-9

Method: | All Effects vl

Tolerance: (Enter l].ir:;:ﬂm
[ | Ridge regression; lambda:

[ | Batch processing./printing
[ ] Print/report residual anahysis

Guick  Advanced I.‘iteﬂwisel D&acriptiw&al

B Verisbles

Dependent: Se_ hdl
Independent: 2-3 59

Forward stepwise
Bacloward st

[ | Batch processing/printing
[ ] Print/report residual anahysis

Maodel Definition: lin_regr_crp

Model Definition: lin_regr_crp ?

Quick | Advanced  Stepwise | Descriptives |

Method: Forward stepwise ¥ |

i eter
F to remove:
Mumber of steps:

Display results: |5L.|'rma'y anhy W |

Quick | Advanced | Stepwise Desciptives |

B3 Review descriptives statistics |




Multiple Regression Results: lin_regr_crp

Multiple Regression BResults

Dependent: Se_ hdl Multiple B = -505z59132 12 .19597
BRZ= -.Z2553193:2 T,245
No. of cases: Z57 adjusted BZ= .Z23435514 -0000a00
Standard error of estimate: -3304073&l
Intercept: —-1_3Z30Z232Z41 Std_Error: .58&54&8 t | 245y = —-Z_Z5& =]

Se_chol b*=_002 Se_trig bY*=—-_24 HbeA1C b+*=_110
Hem b*=_34Z Tmagassag b*=_3EE Tsuly b*=—_33
CRF b+*=_003

{gignificant bB* are highlighted in red)

Alpha for highlighting effects:

Cluicke I.Fldvanc:ed I FResiduals/assumptions./prediction I

| Summarny: Regression results |

Analysis of Variance; OV: Se_ hdl (lin_regr_crp)

1 Sums of df Mean F pvalue

I | Effect Squares Sguares I

: |Regress. [ 931999 7| 1.331427) 1219557 0.000000
]
-
.

Residual 2718319, 249 0.109169
36.50317




Stepwise regression

Multiple Regression Results: lin_regr_crp

Multiple Begression BResults (Step 51

Dependent: Se_ hdl Multiple B = 50528235 17 _Z210&eZ
BRZ= -255310z2¢ 5,251
HNo. of cases:z 257 adjusted BRIEI= 24047580 -0a00aaa
Standard error of estimate: -2Z30514a57
Intercept: —-1_31&87Z7Z04 Std_Error: .57Z835375 t Z251) = —Z_.Z38 =)

Tsuly b¥=—_33 Se_trig b*=-_Z4 Tmagassag b¥=_3E8
Hem k+=_.34Z2 He21C E*=_.110

{gignificant b* are highlighted in red)

LEN
Alpha for highlighting effects: oK

Cluick I.Fldvanced I Residuals assumptions./prediction I | Cancel |

Summary: Regression results | |E Options |

By Group |




Regression Summary for Dependent Variable: Se_ hdl {lin_regr_crp)
R= 50529192 R2= 25531992 Adjusted R2= 23438514
F(7.249)=12.196 p=.00000 Std Error of estimate: 33041

b* Std Err b StdEm | 1(249) | pvalue

N=257 of b* of b l
Intercept | 1 132303| 0686547, -226562 0.024963
Se_chol 0001930’ 0067716 000057 0019549 002939 0976576
Se_trig 0241563 0067505 -0.03141 0.008777| -357843 00004150
HbA1C 0110348 0.056421  0.01500 0.007670  1.95680 0.051607
Nem 0341754 0075754 025793 0.067173| 451133 00000100
Tmagassag 0388073 0077893 001592 0003196 498216 0.0000010
Tsily -0.329105 0062992 -0.00701 0.001342| -522456 0.0000000
CRP 0.002585 0055289 000010 0002033 004675 0962747

[ N R I

Variables currently in the Equation; DW: Se_ hdl {lin_regr_crp)

Redundancy of Independent Variables: DV: Se_ hdl (lin_regr_crp)
R-square column contains R-square of respective
variable with all other independent variables

Toleran. | R-square Partial Semipart
led

[ 06522131 0347787 0001863  0.001607
0.656288 0343712 -0.221158 -0.19%694
0.939479 0060521 0123003 0106957
0521150 /0478850 0274884 0246715
0.492922 \_ 0507078/ 0301081 0272460
0.753705 (246295 -0.314313 -0285716.
0.978355 0021645 0002963 0002557

b* in Partial Semipart Tolerance R-square t(249) p-value
Variable Cor. Car. I
5e _chol | 0.0013901  0.001863 0.001607 0652213 0.347787 0.02333 0976576
Se_trig -0.241563]  -0.221158| -0.195694 0.656288 0.343712] -3.57843  0.0004150
H 0.110348 0.123003 0.106957 0.939 0.060521 1.95580 0.051607
< MNem § 0.341754 0.274854 0.246715 0475850 451139 0.000010
Ti 553 0.388073 0.301081 0272460 0507078 498216/  0.000001
Teuly -0.329106)  -0.314313] -D.285716 753 0.246295  -5.22456 0.0000000
CRP 0.002585 0.002963 0.002557 0.978355  0.021645 0.04675 0.962747



Standardizalt regresszios koefficiens b* (altalaban Beta, path coefficient)
lehetdve teszi a regresszids koefficiensek korrekt 6sszehasonithatésagat. Az a
fluggetlen valtoz6 gyakorolja a legnagyobb hatast a fuggd valtozora, melyre ez
az erték a legmagasabb. A ,szabvanyositott” egyutthatok a mértekegyseg

ﬂ%‘.’%gység megvaltoztatasaval ezek is valtozhatnak.
Ett6l a jelenségtdl szeretnénk megszabadulni. Azaz standardizalunk, ami azt jelenti, hogy O
varhato értékdvé, és 1 szorasuva transzformaljuk az egyitthatdkat.

Elso lehet8ség: az adatbazis standardizalasa, majd a
becslések lefuttatasa, melynek eredményeképp megkapjuk a
standardizalt regresszios egyutthatokat.

Masodik Iehetbség: ehelyett érvényes a

osszefuggés, ahol Var(.) a valtozd szérasnégyzetét jeloli. Azaz
nem kell standardizalni a teljes adatbazist a standardizalt
egyutthatdk eldallitasahoz.



Analysis of Variance
Sum of  Mean

Source DF Squares| Square F Value Pr=F
Model 7931999 1.33143 1220 <0001
Error 249 2718319 010917
Corrected Total | 256 36.50317
Root MSE 0.33041 R-Square | 0.2353
Dependent Mean 1.27786 Adj R-Sq | 0.2344
Coeff Var 2585635
Parameter Estimates
Parameter Standard Variance
Variable DF Estimate Error| t Valug| Pr = |t |\Tolerance| Inflation
Intercept 1 -1.32303 0.58655 -2.25 0.0250 . 0
Se_chol 1 000057457 001955 003 09766 | 065221 153324 SAS output
Se trig 1 -0.03141 0.0087%  -3.8% 0.0004 065629 152372 4 A
HbBA1C 1 0.01500  0.00767 1.96 0.0516 093848 1.06442 e”enorzesre
Nem 1 025793 0.05717 481 =.0001 0521157 1.91883
Tmagassan 1 0.01592  0.00320 4,98 =.0001 0.49292\_2.02872
Tsuly 1 -0.00701) 000134 523 <0001 0.75371 1.32678
CRP 1 0.00009504 0.00203 0.05\0.9627 0.97835 1.02212

A Variance Inflation oszlop alapjan a Nem, a Tmagassag valtozok nem
szerepelhetnek egy modellben, mert nem fliggetlenek egymastal.

Variables currently in the Equation; OW: Se_ hdl {lin_regr_crp) -
b* in Partial Semipart Tolerance R-square t(249) prvalue

Wariable Cor. Cor. |
Se_chol | 0.0019301  0.001863  0.001607 0.652213  0.347787 0.02939 | 0.976576
Se_trig -0.241563]  -0.221158  -0.195694 0.656288  0.343712  -3.57843 | 0.000415
HbAIC 0.110348 0123003 0.106957 0.939479  0.060521 1.95580 | 0.051607
MNem 0.341754 0.274884  0.246714 0.521150,  0.478850 451135 | 0.000010
Tmagassag 0.388073 0.301081 0.272460 0.492922  0.507078 4.98216| | 0.000001
Tsdly -0.329105)  -0.314313] -0.285716 0.753705  0.246295  -5.22456 \0.000000
CRF 0.002585 0.002963  0.002557 0.978355  0.021645 0.04675 \0.962747




Sweep matrix hasznalata a VIF érték megallapitasara

Current Status of Sweep Matrix; DV: Se_ hdl {lin_regr_crp)
So chol | Setrig | HbAIC | Mem | Tmagassag | Tsily | CRP | Se hdl
Se chol |__-1.563324 _RR20A 0.05356 012405 -0.02398 015402 0.07723 0001990
Se trig 000208 2152372 003827  -0.14154 -0.06625 009355  -0.05232  -0.241563
HbAIC 0.05356 0.03827¢ -1.06442 021183 0.02617 020606  -0.00722 0110348
MNem 0124056  -0.14154 021183 (U-1.91882 -1.22421 016409 -0.12234 0341754
Tmagassag -0.02398  -0.06625 002617 -1.22421 -2 02872 045125  -0.14329 0388072
Tstily 015402 0.09355 020606  -0.16409 045128 -1.32678) _-0-06288  -0.329105
CRP 007723  -0.05232 000722 -0.12234 -0.14329 -0.0bgag ( -1.02212 0002585
Se_ hdl 000199  -0.24156 011035 034175 038807  -0.32911 IVl 0744680
Analysis of Variance
Sum of Mean
Source DF Squares| Square F Value Pr=F
Model 7931999 133143 1220 < 0001
Error 249 2718319 010917
Corrected Total | 256 36.50317
Root MSE 0.33041 R-Square | 0.2353
Dependent Mean 1.27786 Adj R-Sq | 0.2344
Coeff Var 25 85635
S AS Parameter Estimates
Parameter| Standard Variance
Output Variable DF Estimate Error| t Value|Pr = |t|| Tolerance| Inflation
Intercept 1 -1.32303) 058655 -2.26 0.0250 . 0
Se chol 1 0.00057457) 0.01955 0.03 0.9766 0.65221 | 1.53324
Se_trig 1 -0.03141 000878 -3.58 0.0004 0.65629 | 1.52372
HBA1C 1 0.01500  0.00767 1.896 0.0516 0.93848 1.06442
Nem 1 025793  0.05717 451 <0001 052115 1.91883
Tmagassag 1 0.01592  0.00320 4.98 <.0001 0.49292 | 2.02872
Tsuly 1 -0.00701) 000134 -5.22 <0001 0.75371 ' 1.32678
CRP 1 0.00009504 0.00203 0.05 0.9627 0.97835 | 1.02212

VIF meghatarozasa

A magyarazo valtozok korrelacios

matrixanak inverzebol. A foatlo elemei.



Uj modell

Keresett modell;

Regression Summary for Dependent Variable: Se_ hdl (lin_regr_crp)
R= 44393381 R2= 19707723 Adjusted R2= 19436465
F(3,8688)=72.653 p=0.0000 Std Error of estimate: 37154
b* Std_Err. b Std_Err. t(888) p-value
MN=592 of b* of b
Intercept | 1 1625968 0080170 2028151 0.000000
MNem 0.156605] 0.032157 0.129734| 0.026639 4.86993| 0.000001
Se_trig 0251311 0.031006| -0.043717| 0005394  -5.10526) 0.000000
Tsily -0.220937) 0.032396| -0.004945 0000736  -6.71614) 0.000000
Redundancy of Independent Yariables; DV: Se_ hdl {lin_regr_crp)
R-square column contains R-square of respective
variable with all other independent variables
Toleran. | R-square Fartial Semipart
Variable Cor. Cor.
Nem | 0.8743931 0.125607 01612587 0146440
Se trig 0940527 0.059473 0262453  -0.243723
Tsily 0835533 0164467  -0.219864  -0.201953

$ = 1.626 + (0.13 - Nem) — (0.044-Se_trig) — (0.005- Tsuly)

Kovetkeztetések:

1. Atriglicerid és a HDL k6z6tt forditott kapcsolat van: ndvekedett
trigliceridszint mellett csdkken a HDL szintje vagy forditva.

2. Testsulyra vonatkozoan: hasonlo a fentihez a megallapitas.

3. Nemekre vonatkozoan: n6k esetében magasabb a HDL értek.



R-Square = 0.1377

iafice
Sum of Mean
Source DF  Squares Square| F Value| Pr=F
Model 2 21.01847 1050924 70.97 <0001
Error 889 131.64760 014809
Correxted Total | 891 152 66GEUS
Parameter, Standard
Variable Estimate Error Type Il S5 F Value Pr=F
Intercept 1.62010 0.08303 56.37631 380.70 =.0001
* Nem 0.13796 0.02757 3.70735 2504 <0001
* | Tsuly -0.00622 0.00074498 10.33287 69.78 =.0001

* Forced into the model by the INCLUDE= option

- Error tagban a valtozas:

Analysis of Variance
Sum of Mean OOl'
Source DF| Squares Square F Value Pr=F y -
Model 3 a00e701 10020 7265 <0001 MEgfontolando a Se_trig
Error 888 122.57907 ( 0.13804 modellbeli Szerepe!
Corrected Total | 591 152.66608
Root MSE 0.37154 R-Square | 0.1971
Dependent Mean 1.33650 | Adj R=5q——071344
Coeff Var 27.79930
Parameter Estimates
Parameter, Standard Variance
Variable DF Estimate Error| t Value Pr = [t | Inflation
Intercapt | 1 1.62597 0.08017 2028 =.0001 0
Nem 1 0.12973 0.02664 487 <0001 1.14365
Tsaly 1 -0.00495 0.00073634 -6.72 <.0001 1.19684
Se trig 1 -0.04372 0.00539 -8.11 <.0001 1.06323
Collinearity Diagnostics
Condition Proportion of Variation
Number| Eigenvalue Index Intercept Nem  Tsily Se_trig

1 3.41360  1.000000 0.00199 0.00686 0.00357 0.02761
2 047184  2.68972 000287 0.022V8 0.00212 0.88103
3 0.08912 586854 000685 048690 0.16605 0.08730
4 0.01544 1486703 098826 048346 080826 0.00346



Se-Trig szerepe a modellban

Descriptive Statistics (lin_regr_crp)
Valid N Mean Confidence Confidence Median Minimum Maximum Std Dev.
Variable -95.000% 95.000%
Modell1 | BEIE_ 1.332038 1.319875 1.344202  1.351830 0.04786 1.661500  0.185096
Modell2 893 1.338274 1.328217 1.348332 1.336400 0.76600 1.672180 0.153133
Differencia 892  -0.006229 -0.012302 0.000444| 0.016340 -1.11240 0140240 0.101551
Modell1:

$ = 1.626 + (0.13

Modell2:

N

- Nem) —(0.044-Se _trig) — (0.005-Tsuly)

9 =1.62 + (0.138 - Nem) — (0.0062 - Tsuly)



Residual Analysis: lin_regr_crp

Dependent: Se_ hdl

Wo. of cases: 257
Standard error of
Intercept: —-1.3Z3029241

Multiple R

adjusted RZ

-505253152 F = 1Z.1355%7
BZ -£553155z2 df 7,245
.£3438514 p = .000000

estimate: -3304075361

Std.Error: .5885488 t©l Z243)

Durbin-\Watson d (lin_regr_crp)
and serial correlation of residuals

Quick Advanced | Residuals | Predicted | Scatterplots | Probibilty plots | Outliers | Save |

| Summary: Residuals & predicted |

Descriptive statistics

Regression summany

| Maximum number of rows

Durbin-Watson statistic

e

[ Residual Analysis: lin_regr_crp
Dependent: Se_ hdl Multiple B - _5052%31452 F = 12_155537
REZ: -25531552 df = 7,245
Ho. of cases: Z57 adjusted BRZ: _Z3433514 p = 000000

Standard error of

estimate: -3304075981

Intercept: —-1_.323025%241 Std_Errocr: .58654&e83 «i{ Z453) = -Z2_Z5&

Quick | Advanced | Residuals | Predicted | Scatterplots | Probabilty plots ~ Outiiers | Save

ER  Casewise plot of outliers

| Type of outlier

() Standard residual (> 2 * sigma)
Plot 100 most exdreme cases:
(") Standard predicted

() Standard residual
(@) Mahalanobis distances

() Deleted residuals
() Cook's distances

Durbin- Serial
Watson d Corr.
Estimate 1.6663760 0164376



Mahalanobis distances: Se_ hdl (lin_reqr_crp)

Sorted
Mahalanobis distances Observed | Predicted | Residual | Standard | Standard | StdEm. | Mahalanobis Deleted Cook's
Case 5.55 . . 123, Value Value Pred. v. Residual | Pred.Val Distance Residual | Distance
317 . I * | 1210000 1269818 -0.059818  -0.04215  -0.18104  0.230407 1234927 -0.116442  0.007550
234 I 0.960000 0801504  0.178496  -2.49657 0.54023  0.207097 995784 0294000 0.038862
30 . -2 0.600000  0.7759700  0.024030  -2.63039 007273 0149741 515839  0.030241  0.000215
228 . I | 1.030000 0508131 0521869  -4.03413 157947 0131862 397776 0620735 0.070269
258 . o I 1600000 0823338  0.776662  -2.38214 2.35062  0.131469 395348 0922756 0.154358
58 . F | 0650000  1.239896 -0.369896¢  -0.19697  -1.18004  0.113306 29109 -0.441858  0.026289
17 . * | 1210000 1165127 0.044873  -0.59083 0.13581  0.106195 264439 0.050043 0.000296
252 . %, | 1.060000  0.74%832 0310168  -2.76733 0.93874  0.095445 203673 0.338408 0.010943
329 . %, | 2000000  1.588533  0.411467 1.62823 124533 0.089897 17.9548 0444362 0.016737
134 . * I 1.090000  1.268152 0178152  -0.05086  -0.53919  0.086812 16.6763 -0.191362  0.002895
109 . * | 0640000 0952421 0124421 170562  -0.94556  0.083183 152298 -0.333%63  0.008075
267 . * | 1.050000  1.017131 0032869  -1.36647 0.09948 0.083061 151822 0.035086  0.000089
296 . % I 1720000  1.216158 0503842  -0.32338 152491 0.081339 145185 0536347 0.019962
261 . * | 0.560000 1414955  -0.854955 0.71651  -2.58757  0.080449 141806 -0.908834  0.056068
123 . * | 1220000 0851142  0.368858  -2.23642 1.11637  0.080071 14.0385 0391872 0.010326
129 . * | 1240000  1.028765 0211235  -1.30550 0.63932  0.079304 13.9384 0224321 0.003361
131 . * | 0800000  1.301298  -0.501298 012284 151721 0.078663 135160 -0.531423  0.01831
262 . * I 1.3800000 1440587  -0.060587 085285  -018337  0.077493 13.0860 -0.064113  0.000259
177 . * | 1.900000  1.781567  0.118433 263992 0.35845 0.0773%4 13.0500  0.125309  0.000986
70 . ¥ | 0910000  0.963598 -0.053598 164704  -D.16222 0.076518 127337 -0.056636  0.000197
278 . ¥ I 1.090000 0950036  0.139964  -1.71812 042361  0.076197 126188 0147826 0.001331
11 . * | 1210000  1.092186 0117814 -0.97312 0.35657  0.076009 125516 0124398 0.000938
180 . * | 1260000  1.174352  (0.085648  -0.54243 026922  0.075851 124954 0.090412  0.000493
g0 L ¥ | 1.760000  1.616961  0.143039 177722 043292 0.0748% 121587 0150767 0.001338
288 . ¥ | 1610000 1412363 0.197637 0.70493 0.59816  0.074397 11.9833 0208193 0.002516
310 . ¥ I 1400000  1.668786  -0.2687d6 204684  -0.81350 0.073650 117239 -0.262840  0.004551
106 . * I 1.0000000 0926397 0073603  -1.84201 022276 0.073142 115490  0.077396 0.000336



[Z= Multiple Regression Results: lin_regr_crp

Ridge Regression Results
Multiple R = _48846730 F = 10.00154
BZI= ~Z2154s8217 df = T.Z45
HNo. of cases: Z57 adjusted RI= -15751534 B = -00000a0
Standard error of estimate: -338Ze59322
Intercept: —.574887a37 Std.Error: .530340%5 t 2459) = -1.084 p = 2798
Se chol b*=—_0Z Se_trig b*=—_.2Z2Z Hb21C b*=.053
Hem b*=_2&5 Tmagassdg b*=_2E2& Tsuly b *=—_25
CREPE b*=-—_.00
{gignificant b* are highlighted in red)
Y
Alpha for highlighting effects: ' oKl
Quick IMvEIr‘Iced | Residuals/assumptions /prediction | Cance
Fed 5 . i It :
FrH ummary: Regression results
[bulH

Ridge Regression Summary for Dependent Varable: Se_ hdl (lin_regr_crp)
= 6790 R2= 21946217 Adjusted R2= 19751934
F[T 249=10. EIEIE p=.00000 Std.Error of estimate: 33827
b* Std.Err. b Std.Err. t(249) p-value

N=257 of b* of b I
Intercept | 1 -0.574668 0530341  -1.08358 0279598
Se_chol -0.015616  0.063280 -0.004508 0.018268 -0.24678 0.805283
Se trig 0217658 0.063124  -0.028301 0.008208 -3.44811 0.000663
HbBA1C 0.099391 0054731 0013512 0.007440  1.81600 0.070574
Nem 0265417 0.068869  0.200315 0.051977  3.85395 0.0001480
Tmagassag 0286452 0.070458  0.011754  0.002891  4.06555  0.000064 1
Tsuly -0.283179  0.060031  -0.006033) 0.001279| -4.71724| 0.000004 &
CRP -0.001704  0.053824  -0.000063 0.001979  -0.03167 0.974764



Bonyolultabb eljarasok

W Statistica - [
NEeEE & 4 BRd % Addto Workbook ~ Add to Report ~ Add to MS Word = Add to Workspe
Arial vy BI U EEE=EGF A-2-E% HE S A e

File Edit Wiew Insert Format | Statistics Data Mining Graphs Tools Data Window Help
HASOTENFHDYZ0: Resume... CtreR | s - Adat
L Basic Statistics/Tables
SOrsg se_chal | Multiple Regression Mem | Tmagassag Tshy CRP
1 1 N ANOVA 7 g 164.0 108
2 2 il MNonparametrics i 2 1h4.0 79 44
3 3 [ Distribution Fitting A 1 170.0 54
4 4 I§] Distributions & Simulation F 2 17010 74
] 5 & Advanced Linear/Monlinear Models  + % General Linear Models
B i 4 Multivariate Exploratory Techniques  +| |25 Generalized Linear/Monlinear Models
7 7 1 E2 Industrial Statistics & Six Sigma v B3 Stepwise Model Builder b
g a ﬂﬁ Power Analysis % General Regression Models B7
g g % Autornated MNeural Metworks P General Partial Least Squares Models
10 10 @ PLS, PCA, Multivariate/Batch SPC [ MIPALS Algorithm (PCA/PLS)
11 11 Variance Estimation and Precision ® Variance Components 09
17 17 Statistics of Block Data ¢ [ Survival Analysis 14
& Statictica Vi . & Cox Proportional Hazards Models
13 13 tatistica Visual Basic . T 49
W g : ﬁ Menlinear Estimaticn
14 14 atch (ByGroup) Analysis _ _ _
” E Fixed Monlinear Regression
15 15 Zd| Probability Calculator ' "B Log-Linear Analysis of Frequency Tables
16 17 h.45 1.47 1.3 7.l Time Series/Forecasting
17 18 h.76 1.89 1.45 95 Structural Equation Modeling
18 19 479 219 1.2 1.2 1 156.0 75 55




e General Linear Models (GLM): lin_regr_crp ? “
Quick | OK
Type of analysis: Specification method:
|2 One-way ANOVA Quick specs dialog
' nons w
=5 Main effects ANOVA BN Analysis Wizard

E-<; Factorial ANOVA

Nested design ANOVA

|£2 Huge balanced ANOVA
E Repeated measures ANOWA

@y Analysis syntax editor

|£ Simple regression

1@ Multiple regression

ﬁ Factoral regression

@ Palynomial regression

@ Response suface regression
Misture suface regression

@ Analysis of covarance
@ Separate-slopes model
@ Homogenetty-of-slopes model

[l -
General linsar models

Use General linear models
to anahyze designs with any
combination of categorical
independent variables
{factors), continuous
predictor variables
{covariates), or repeated

MesSUnas.

Multiple dependent variables
can be specified for amy
type of analysis. Both
wnivarizte and multivariate
results are available when
multiple dependent variables
are specified.

For relsted AMOWA and regression methods, also refer to the Experiments] Design and the \Variance
Components and Mioed-Model ANOVAANCONA modules.

Weighted
maments

DF =
®W-1 (N1
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