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Wir wollen eine Gerade durch unsere Daten legen, die sie moglichst gut abbildet

p
F(X)=Bo+ ) X;B; > y = Bg + B1 * Gewicht

j=1
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Methode der kleinsten Quadrate
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Keine Grade? — Kein Problem!
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Singularwertzerlegung

X =UDVvV"
U € RY*P VV ¢ RP*P orthogonale Matrizen
D € RP*P Diagonalmatrix mit Diagonaleintragen dy > dy > ... > d, >

(-G 6 0

RSS(B) = (y— XB) (y— XB) =ly — X8|I = || X8 — yl|?
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F-Statistik — Signifikanztest fur Koeffizienten

o 7 _ (BSS0 — RSS1)(p1 — po) i
1.88¢ RSS]_/(iV —P1— 1)

> - (0,09280 — 0,03938288)(2 — 1) _ 12, 99775175
0,03938288/(10 — 2 — 1)




Das Gaull-Markov Theorem

Satz 1. Wenn wir einen anderen linearen Schétzer 0 = ¢Ty, der erwartungstreu fir aT 3 ist,
also E(cty) = al' B, dann gilt
Var(al p) < Var(cly)

Durchschnittliche quadratische Fehler eines Schétzers 6:

MSE(6) = E(0 — 0)* = Var(0) + [E(0) — 0]?



Multiple Regression

Grole 1,6 1,73 1,65 1,8 1,68 1,77 1,83 1,9 1,88 1,85
Gewicht 50 55 60 68 70 72 75 80 90 110
Muskelanteil 47 39 36 38 34 43 50 51 54 42
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P
f(X) =50+ZXj5j

v

y = By + B1 * Gewicht + By * Muskelanteil

j=1
N N P
RSS(B) = (yi — f(x:))* =D _(yi — Bo— >_ wi;3)° > A= (XxTx)1xTy
=1 1=1 i=1
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Orthogonalisiere die Vektoren x:

1.20 = Ty — 1
2. Fur y=1,2,...,p

A <Zl? x])
Yi; =
/ <Zl: Zl)
j—1
2j = Tj — Z "jfkak
k=0
3 h <Zp: y)

reprasentiert den zusatzlichen Beitrag von z; auf y, nachdem z; fir zo,z1,..,2;-1,Tj41,..-, Tp
reguliert wurde.

o2 o2

Vafr'(Bp) = = A

<Zpa Zp) ||Zp

Das heifit die Genauigkeit mit der wir den Schatzer 3p berechnen konnen hangt von der Lange
von 2, ab, die uns sagt, wie sehr x, von den anderen x; nicht erklart wird.



In unserem Beispiel: 51 = 0,0044 und [ = 0,0076

Tauschen wir Gewicht und Muskelanteil erhalten wir: 51 = 0,0112 und (33 = 0, 0031
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Ridge Regression

MSE() = E(6 — 0)* = Var(0) + [E() — 0]*
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Lasso Regression

N
Bridee = mél’l{Z(yi —Bo— > _xiB)° + A B
i—1 j

N p p
plasse — mﬁin{Z(m —Bo— Y _wiiB) + A 18]}
i=1 j=1 =1

Vorteil:
Grofle = [y+ 1% Gewicht + 9% Muskelanteil + (3% Geschwindigkeit eine Schwalbe +34% Sonnenstand ...

Nachteil:

Keine geschlossene Losungsformel
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