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Tamén tutkielman tarkoituksena on esitelld, miten lineaarisen regressiomallin en-
nustetarkkuutta voidaan mitata. Tutkielmassa esitellddn ensin regressioanalyysin pe-
rusteet, kuten yhden ja usean selittdjdn lineaariset regressiomallit, jidnnostermit se-
ka luottamus- ja ennustevilit. Lisdksi esitellddn, miten muodostaa mahdollisimman
tarkka malli hyvin ennustetarkkuuden kannalta. Koska ennustetarkkuuden mittaa-
minen perustuu mallin sopivuuteen, esitelldan my6s kaksi tapaa milla tutkia mallin
sopivuutta aineistoon.

Seuraavaksi tutkielmassa kasitellddn lineaarisella regressiomallilla ennustamista
sekd ennustetarkkuuden mittaamista. Jotta lineaarisen regressiomallin ennustetark-
kuuden mittaaminen olisi mahdollisimman todenmukaista, tulee kéytettdva aineisto
jakaa kahteen osaan. Toisella osalla estimoidaan malli ja toisella testataan mallin en-
nustetarkkuutta. Ennustetarkkuuden mittareita on useita. Ne perustuvat ennustettujen
sekd todellisten arvojen vilisiin erotuksiin. Ennustetarkkuuden mittareita kaytetdan
yleensd yhdessd, silld yksindidn mikddn mittari ei kuvaa tdysin ennustetarkkuutta.
Yleisimmait ennustetarkkuuden mitat ovat keskiméirdinen absoluuttinen virhe MAE
sekd keskiméadridinen nelidvirhe MSE. Tutkielmassa esitelldin lisdksi myos prosent-
tivirheet.

Viimeisena tutkielmassa kéytetddn aiemmin esiteltyjd menetelmid eturauhastut-
kimusaineistoon. Aineisto sisdltdd eturauhassyOpépotilailta kerittyja tietoja, kuten
esimerkiksi potilaan pituus, paino, ik seké eturauhasen koko. Lisiksi aineistossa on
paljon erilaisia veriarvoja. Kohdemuuttuja, jota tdssd tutkimuksessa pyritdin ennus-
tamaan, on potilaan PSA-arvo, joka kuvaa eturauhassyovian mahdollisuutta. Aineisto
jaetaan kahteen osaan. Toisella osalla muodostetaan viisi lineaarista regressiomallia,
joissa kiytetddn selittdvind muuttujina kolmea tilastollisesti merkitsevdd muuttujaa.

Namai muuttujat ovat potilaan BMI-arvo, eturauhasen pituus seké alkalinen fosfataa-



si. Toisella osalla testataan mallien ennustetarkkuutta kiyttamalld aiemmin esitelty-
ja ennustetarkkuuden mittareita. Tuloksista huomataan, ettd milliin mallilla ei ole
erityisen hyva ennustetarkkuus, eli PSA-arvoa ei pysty hyvin ennustamaan aineis-
ton muuttujien avulla. Tuloksista saadaan my0s selville, ettd muodostetuista viidesta

mallista kaikista yksinkertaisimmilla malleilla on paras ennustetarkkuus.

Avainsanat: regressioanalyysi, ennustetarkkuus, ennustaminen

Tadmaén julkaisun alkuperdisyys on tarkastettu Turnitin OriginalityCheck -ohjelmalla.
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1 Johdanto

Tilastotieteessd voidaan ennustaa kahdella eri tavalla, aikasarja-analyysilla tai kausaa-
lisilla malleilla. Aikasarja-analyysi perustuu tietyn ajanjakson aikana kerittyjen ha-
vaintojen mallien analysointiin, kun taas kausaaliset mallit perustuvat muuttujien
vilisten suhteiden analysointiin (Sanders 2015). Yleisimmin kéytetty tilastollinen
metodi, jolla analysoidaan muuttujien vilisid suhteita, on regressioanalyysi (Kim
2022). Regressioanalyysilld ennustamisessa on tavoitteena muodostaa selittdvista
muuttujista funktio, jolla saadaan ilmaistua kohdemuuttuja.

Ennustamisessa tarkedd on ennustetarkkuuden mittaaminen, jolla voidaan arvioi-
da mallilla ennustamisen tehokkuutta. Ennustetarkkuuden mittaamiseen kiytetdin
useita eri mittareita. Tassd tutkimuksessa ndytetddn, miten ennustaa regressioanalyy-
sin avulla ja kuinka lineaarisen regressiomallin ennustetarkkuutta voidaan mitata.

Ensin esitelldiin regressioanalyysin perusteet, kuten yhden ja useamman selittdjin
lineaaristen regressiomallien muodot, jadnnokset ja mallin estimoiminen. Naytetdén,
kuinka regressioanalyysilld muodostetaan mahdollisimman tarkka ennustemalli ja
mitd oletuksia yhtdlon muuttujista tdytyy tdlloin tehdd. Lisdksi esitellddn, miten
tutkia kuinka hyvin sovitettu malli sopii aineistoon ja miten luottamus- ja ennustevilit
muodostetaan.

Seuraavaksi perehdytddn paremmin lineaarisella regressiomallilla ennustamiseen
sekid mallin ennustetarkkuuden mittaamiseen. Ensin esitellddn, kuinka aineistoa tu-
lisi kiyttdd, jotta uusien tietojen ennusteiden tarkkuus olisi mahdollisimman hyva.
Seuraavaksi ndytetddn, miten muodostetaan ennustetarkkuuden mittoja, kuten esi-
merkiksi keskiméérdinen absoluuttinen virhe ja keskiméérdinen nelidvirhe.

Viimeisena kéytetddn menetelmii, joita on aiemmin tutkimuksessa esitelty, oi-
keaan aineistoon. Aineistona tutkimuksessa on eturauhastutkimusaineisto, jossa on
eturauhassyopipotilailta kerdttyjd henkilokohtaisia tietoja. Jaetaan aineisto kahteen
osaan, joista toisella muodostetaan useampi malli eturauhassydvian mahdollisuuden
ennustamiseen, ja toisella tutkitaan, kuinka hyvi ennustetarkkuus malleilla on. Lo-

puksi tulkitaan tuloksia.



2 Regressioanalyysi

Regressioanalyysi on ehki yleisimmin kéytetty tilastollinen metodi, jolla tutkitaan
muuttujien vilisid suhteita. Sen on kehittanyt 1800-luvulla Sir Francis Dalton, joka
tutki vanhempien ja heidin lastensa pituuden vilistd suhdetta. Han huomasi, et-
td lasten pituudet ldhestyivit vdeston keskiarvoa. (Kim 2022) Regressioanalyysia
kiytetddn tyypillisesti mallin parametrien estimoimiseen, hypoteesitestaukseen se-
ki ennustamiseen. Tavoitteena on mallintaa kohdemuuttuja selittdvisti muuttujista

muodostetun lineaarisen mallin avulla.

2.1 Yhden selittijan lineaarinen regressiomalli

Regressioanalyysin perustana toimii yhden selittdjin lineaarinen regressiomalli, jos-
sa on yksi selittavd muuttuja X sekd kohdemuuttuja Y, jonka vaihtelua tullaan selit-

taméddn (Kim 2022). Yleinen muoto yhden selittdjan regressiomallille on
Y; = Bo + B1Xi + €,

missd € ~ N(0,0?%). Mallissa on kohdemuuttujan ja selittivin muuttujan lisiksi
regressiokertoimet Sy, 1 sekd jddnnoOstermi ¢;, joka oletetaan riippumattomaksi.
Regressiokerroin By on vakiotermi, joka kertoo mikd on kohdemuuttujan ¥; odo-
tusarvo, kun selittavd muuttuja X; on 0. Selittdjan X; regressiokerroin S kertoo,
miten paljon kohdemuuttuja ¥; muuttuu yhdelld yksikolld selittdvin muuttujan X;

kasvaessa yhdelld yksikolla.

2.2 Usean selittijan lineaarinen regressiomalli

Kun mallissa on useampi selittavd muuttuja, kutsutaan mallia usean selittédjédn lineaa-
riseksi regressiomalliksi. Mallissa on tidlloin useampi selittavd muuttuja X. Yleinen

muoto monen selittdjin lineaariselle regressiomallille on
Yi = Bo+ B1X1i + BoXoi + ... + BpXpi + €,

missi i = i,....,n,n > pjae ~ N(0,0%). Mallissa on kohdemuuttuja Y;, selittivit
muuttujat Xy;, .., X,,; ja jddnnostermit ¢;, jotka oletetaan riippumattomiksi. Kertoimet

Bo, ..., B, mittaavat kunkin selittdvin muuttujan vaikutusta kun on otettu huomioon



mallin kaikkien muiden selittivien muuttujien vaikutukset. Nidin ollen kertoimet
mittaavat selittdvien muuttujien marginaalivaikutuksia (Hyndman & Athanasopoulos

2018). Malli voidaan esittdd myOs matriisimuodossa
Y =XB+¢,

missd € ~ MVN(0, o2I). Matriisimuotoisessa mallissa X on suunnittelu- tai malli-
matriisi, 8 on parametreistd koostuva vektori ja € on vektori, joka koostuu virheter-

meistd. Virhetermit oletetaan riippumattomiksi.

2.3 Jaiannostermit

Havaitun arvon ja siihen liittyvin ennustetun arvon vilistd eroa kutsutaan jaannos-

termiksi (Draper ja Smith 1998). Jadnnostermit madritellddn siis
ei=Y;, ¥,

missdi = 1,2, ...,n, ¥; on havaittu arvo ja Y; on vastaava sovitettu arvo, joka saadaan
kayttdmalld sovitettua regressiomallia. Jadnnokset kuvaavat siis sitd madrii, jota
regressioyhtdlo ei ole pystynyt selittimiin. Regressioanalyysia suorittaessa olemme
tehneet jaannoksisti tiettyjd oletuksia: ne ovat riippumattomia, niiden odotusarvo on
0, ja ne noudattavat normaalijakaumaa vakiovarianssilla 2.

Matriisimuodossa jadnnostermien vektori madritelldin
e=Y-Xg,

missd € ~ MVN (0,021) .

2.4 Pienimman neliosumman menetelma

Regressiomallin parametrien 1, 2, ..., 5, arvojen estimointiin kéytetdan usein pie-
nimmin neliosumman menetelmadd. Menetelma perustuu siihen, ettd nelididédén jain-
nostermit ja lasketaan ne yhteen. (Kim 2022) Valitaan siis sellaiset arvot 81, 82, ..., Bp,

ettd minimoidaan

T T
36 = 3 = o s~ o=~ Byl

=1 =1
Parhaiden kertoimien estimaattien 10ytamistd kutsutaan usein mallin sovittamiseksi

dataan. (Hyndman & Athanasopoulos 2018)



2.5 Mallin muodostus

Regressiomallin muodostuksessa tavoitteena on muodostaa sellainen malli, joka se-
littdd parhaiten muiden muuttujien avulla mallinnettavan muuttujan vaihtelun. (Kim
2022) On olemassa useita tapoja jolla voi valita mallin. Kaikilla tavoilla ei tule sa-
moja tuloksia. Malli halutaan pitdd mahdollisimman suppeana, silld jos mukana on
tarpeettomia muuttujia, tulkinta on vaikeampaa ja ylimairdiset muuttujat heikenté-
vit ennustetarkkuutta. On tdrkedd valita oikeat selittdvit muuttujat ja kéyttad oikeaa
matemaattista mallia tarkkojen ennusteiden saamiseksi.

Yksi tapa muodostaa malli on poistovalinta. Poistovalinnan tavoitteena on regres-
siomallin pienentdminen siten, ettd jiljelld olevilla muuttujilla on merkittdvd suhde
ennustettavaan muuttujaan. Poistovalinnassa aloitetaan tdydestd mallista, jossa on
mukana kaikki muuttujat. Sitten mallista otetaan pois vahiten merkitsevd muuttuja,
eli muuttuja, jonka p-arvo on suurin. Kun timéd muuttuja on poistettu, asennetaan
malli uudelleen aineistoon ilman titd muuttujaa ja poistetaan taas vihiten merkitseva

muuttuja. Tatd jatketaan niin kauan, kunnes mallissa on endd merkitsevid muuttujia.

2.6 Oletukset muuttujista

Kun lineaarista regressiomallia kéytetdin ennustamiseen, tehddédn implisiittisesti joi-
takin oletuksia yhtdlon muuttujista. Mallista oletetaan, ettd se on kohtuullinen ap-
proksimaatio todellisuudesta, eli muuttujien vélinen suhde tiyttdd lineaarisen yhté-
16n. Jaannostermeisti oletetaan, ettd niiden odotusarvo on 0, jotta ennusteet eivit ole
systemaattisesti harhaisia. Liséksi ne eivit ole automaattisesti korreloituneita, koska
talloin ennusteet ovat tehottomia, silld datasta 10ytyisi tidlloin vield enemmain tietoa,
jota voisi hyodyntdd. (Hyndman ja Athanasopoulos 2018) Jadnnokset eivdt myoOs-
kddn liity ennustaviin muuttujiin, silldi muuten mallin systemaattiseen osaan tulisi
sisdllyttdd enemman tietoa. On myos hyodyllistd, ettd jidnnokset ovat normaalisti ja-
kautuneita vakiovarianssilla o2, silld ennustevilit ovat tilloin helpommat muodostaa.

(Hyndman & Athanasopoulos 2018)

2.7 Mallin sopivuuden tarkastelu

Regressioanalyysissd ennustetarkkuuden mittaaminen perustuu siithen, kuinka hyvin

malli sopii ennustettavaan aineistoon. Tidssd kappaleessa kdydadéan ldpi analyyseja,



joilla tutkia kuinka hyvin malli sopii aineistoon.

2.7.1 Satunnaisvirheiden analyysi

Sovitetun mallin satunnaisvirheiden jakautumisen analysointi on regressioanalyysis-
sd hyvé tapa katsoa, kuinka hyvin malli on sovitettu aineistoon (John et al. 2005).
Koska satunnaisvirheet ovat erotus ennustetun arvon ja todellisen arvon vililld, sa-
tunnaisvirheiden jakauman tarkastelu kertoo, kuinka paljon ja milla tavalla ennusteet
poikkeavat todellisista arvoista. Tdmi voi auttaa arvioimaan, kuinka hyvin malli
ennustaa tulevaa ja millaisia virheitd malli tekee. Satunnaisvirheiden jakauman tar-
kastelusta voi my0s ndhdd onko mallissa systemaattisia virheita.

Satunnaisvirheiden jakaumaa voi tarkastella monilla eri tavoilla. Yksi yleisim-
mistd tavoista on muodostaa jakaumasta histogrammi, joka kertoo miten satunnais-
virheet jakautuvat eri arvoille. Histogrammista myos nédkee, ovatko satunnaisvirheet
normaalijakautuneita. Jos satunnaisvirheet ovat normaalijakautuneita, on ennustevi-
lien muodostus helpompaa (Hyndman & Athanasopoulos 2018).

Toinen tapa tutkia satunnaisvirheiden jakaumaa on luoda sirontakaavioita sa-
tunnaisvirheiden ja ennustemuuttujien vilille. Satunnaisvirheiden odotetaan olevan
satunnaisia ja nayttimattad mitddn systemaattista kuviota. Jos sirontakaaviot kuitenkin
ndyttivit jonkun kuvion, suhde on epilineaarinen ja mallia tulisi muuttaa. (Hyndman
& Athanasopoulos 2018) Satunnaisvirheiden ja sovitettujen arvojen sirontakuviossa
el myoskadn tulisi ndkyé kuviota, silld tilloin satunnaisvirheiden varianssi ei vilt-
tamattd ole vakio. Talloin ennustemuuttujan muunnos, kuten esimerkiksi logaritmi
olisi tarpeen. Satunnaisvirheitd voi my0s tutkia sirontakuviolla (scatterplot), joka

auttaa tunnistamaan poikkeavia havaintoja.

2.7.2 Selitysaste

Toinen tapa katsoa, sopiiko regressiomalli aineistoon, on selitysaste R2. Sitd voi-
daan kutsua myos determinaatiokertoimeksi. R? -arvo mittaa regression aiheuttaman

vaihtelun osuutta Y:ssd. (Kim 2022) R? méiritellddn:

w5 o2
i:l(Yi_Y)
L (v-Y)?

R? voi saada arvoja vililtd [0, 1]. Jos R? on lihempini yhti, se osoittaa voimakasta

R* =

regressiota. Jos se on lihempind nollaa, se osoittaa heikompaa regressiota. Kun se on

pieni, voi olla, ettd tiedoissa on paljon satunnaista luontaista vaihtelua (Kim 2022).



R?-luvun kiytossi on kuitenkin myos ongelmia. Jos malliin lisdi selittivid muut-
tujia, luku kasvaa vaikka muuttujat eivit olisi tilastollisesti merkitsevid (Draper &
Smith 1998). Tilléin on parempi kiyttii muokattua selitysastetta R2, koska se on

paremmin tulkittavissa (Kim 2022). R2, miiritellin:

R2-pRi_ L (1—R2)

" n-2

2.8 Luottamus- ja ennustevilit

Luottamusvili kertoo mille alueelle tuntemattomien parametrien arvot osuvat tietylla
luotettavuustasolla. 100 — a luottamusvéli arvolle Y, kun mallissa on vain yksi

selittdvd muuttuja, on

i, (X - X)*
n Z(Xi_)_()z

A

Yo + If]_%’n_z MSE

”

missd MSE on keskimddrdinen neliovirhe ja Yo = ,éo + ,él Xo.

Ennustevili kuvaa ennustetun arvon epdavarmuutta. Se mdidirittelee vilin, jolla
ennustettava arvo tulee olemaan tietylld todennédkoisyydelld. (Kim 2022) Ennuste-
vilit lasketaan muuten samalla tavalla kuin luottamusvalit, mutta kaavaan lisdtaidn
nelidjuuren alle yksi.

100 — a ennustevili arvolle Yj, kun mallissa on vain yksi selittdvd muuttuja, on

(Xo - X)?

A

1
Yo £ N-2n-2 MSE |1+ —+

missd MSE on keskimé@érdinen nelidvirhe ja Yo = So + 81 Xo.
95% ennustevilin kaava matriisimuodossa, kun mallissa on useampi selittdvi

muuttuja:

P+ 1.96@\/ 1+ (x%)" (X'X) ! xx,

missd § = x«'f3, x* on vektori, joka siséltdd ennustavien muuttujien arvot ja X on
suunnittelumatriisi. Jos ennustevéli on suuri, se tarkoittaa ettd ennusteen tarkkuus on
epdvarmempi. Jos taas ennustevili on kapea, se tarkoittaa ettd ennuste on luotetta-

vampi.
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3 Ennustetarkkuuden mittaaminen

Regressiomalleilla ennustamisessa oletetaan, ettd ennustettava muuttuja liittyy mui-
hin muuttujiin. Ennusteprosessi sisédltdd muuttujien suhteiden tunnistamisen, niiden
ilmaisemisen matemaattisessa muodossa, ja ndiden tietojen kdyttiminen ennusteen
luomiseen. Aikasarjamalleihin verrattuna regressiomallit ovat yleensd hankalampia
kayttdd, koska niitd on vaikeammin saatavilla ennusteohjelmistoissa. (Sanders 2015)

Regressiomallit voivat kuitenkin olla parempia esimerkiksi tarkastellessa monen
muuttujan vilisid suhteita. Regressiomallit vaativat paljon analysointia mm. muut-
tujien vilisten suhteiden paljastamisessa ja timé voi parantaa ennusteen tarkkuutta
joissain tilanteissa. (Sanders 2015) Usean selittdjan regressiomallilla ennustaminen
onkin tehokas tyokalu ennustamiseen.

Térked osa ennustamista on ennustetarkkuuden mittaaminen. Sen avulla voidaan
arvioida ennustemallien tehokkuutta ja tarkkuutta. Ennustetarkkuuden mittaamiseen
on olemassa useita eri mittareita. Yksikdan mittari ei kuitenkaan kuvaa tiysin en-
nustamisen tarkkuutta. Tdmén takia useita mittareita kiytetdan usein yhdessi, jotta

ennustetarkkuudesta saisi tarkemman kuvan.

3.1 Uuden tiedon ennustaminen

On tirkedd arvioida ennusteiden tarkkuus aitojen ennusteiden avulla. Nidin ollen
ainoastaan jddnnoOsten suuruus ei ole luotettava osoitus siitd, kuinka suuria todel-
liset ennustevirheet todennikoisesti ovat. Ennusteiden tarkkuus voidaan méaarittad
vain ottamalla huomioon, kuinka hyvin malli toimii uusilla tiedoilla. (Hyndman &
Athanasopoulos 2018)

Uusilla tiedoilla tarkoitetaan sellaisia havaintoja, jota ei ole kiytetty mallin muo-
dostamiseen. Tama tarkoittaa, ettd mallia muodostettaessa tulisi aineistosta ottaa osa
sivuun mallin testaamista varten, eikd kiyttda kaikkea mallin muodostukseen. Koska
testidataa ei kidytetd ennusteiden madrittdmisessé, sen pitdisi antaa luotettava 0soi-
tus siitd, kuinka hyvin malli todennikoisesti ennustaa uusien tietojen perusteella.
(Hyndman & Athanasopoulos 2018)

Se, kuinka paljon dataa tulisi kdyttdd mallin muodostukseen seké testaukseen
riippuu ennustemenetelman tyypista sekd kdytettivissa olevien havaintojen maarista.

(John et al. 2005) Jos havaintoja on paljon, voidaan mallista kéyttdd testaamiseen
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jopa kolmannes. Jos havaintoja on vihin, tiytyy kdyttdd enemmain havaintoja itse

mallin muodostamiseen jotta siitd tulisi mahdollisimman luotettava.

3.2 Keskimaarainen absoluuttinen virhe

Yksi useimmin kéytetty ennustetarkkuuden mitta on keskiméérdinen absoluuttinen
virhe MAE. (Hyndman & Athanasopoulos 2018) Absoluuttista virhettd kiytetdin
usein silloin, kun halutaan tarkastella ennusteen virhettd ilman, ettda suuret virheet

saavat suurempaa painoarvoa. Keskiméiridinen absoluuttinen virhe méiritellaan

?:1 (|Yl - Yl|)

n

MAE =

eli keskiméérdinen absoluuttinen virhe on ennustettujen ja todellisten arvojen vilisten
erotusten absoluuttisten arvojen keskiarvo. Keskiméérdinen absoluuttinen virhe mit-
taa virheen suuruutta samoissa yksikoissi, kuin ennustettava muuttuja, joten virhetta

on helppo tulkita. Pienempi tulos esittdd parempaa ennustetarkkuutta.

3.3 Keskimaarainen neliovirhe

Parempaa ennustetarkkuutta mittaa myos keskimdirdinen neliovirhe MSE (Draper
& Smith 1998). Se mittaa keskiméaridistid virhettd ennustetun seki todellisen arvon
vililla. Keskimiirdinen neliovirhe mairitelldin
4\ 2
L (- 7)

MSE=2=11"" U
n

eli keskimddriinen nelidvirhe on ennustettujen ja todellisten arvojen vilisten ero-
tusten neliot summattuna yhteen ja jaettuna havaintojen lukumairéllid. Kuten keski-
madridinen absoluuttinen virhe, myos keskiméaridinen neliovirhe mittaa virheen suu-
ruutta samoissa yksikoissd, kuin ennustettava muuttuja, joten sitd on helppo tulkita.
Mitéd pienempi keskimiirdinen neliovirhe on, sitd parempi on mallin ennustetark-
kuus.

Ennustetarkkuutta mitattaessa kdytetdan myos usein keskimiéridisen neliGvirheen
muunnosta RMSE:t4, joka on keskiméirdisen neliovirheen nelidjuuri. (Hyndman &
Athanasopoulos 2018) Tidssdkin mitassa ennustetarkkuus paranee sitd mukaa kun

luku pienenee. RMSE madiritelldin

RMSE = VMSE.
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3.4 Prosenttivirheet

Prosenttivirheitid kiytetddn usein vertailemaan ennusteiden suorituskykya, silld ne
ovat yksikottomid. (Hyndman & Athanasopoulos 2018) Yleisimmin kiytetyt pro-
senttivirheet ovat keskimdirdinen absoluuttinen prosenttivirhe MAPE sekid keski-
mairidinen nelioprosenttivirhe MSPE. Myos prosenttivirheissi pienempi arvo kertoo
tarkemmasta ennusteesta. MAPE mittaa keskimiirdistd prosentuaalista virhettd en-

nusteessa suhteessa todelliseen arvoon. MAPE maéiritelldan

n (v -Y;

100 & | (% - Yi)

MAPE = Z .
n =0

MSPE mittaa keskimadraista neliollistid prosentuaalista virhettid ennusteessa suh-

teessa todelliseen arvoon. MSPE maéiritellaidn

MSPE = —

n
i=0

" 2
100 Z”: (Yi - Yi)
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4 Menetelmien soveltaminen aineistoon

4.1 Aineiston esittely

Aineisto on perdisin Finnprostate-tutkimuksesta vuodelta 1998, jossa tutkittiin eden-
neen eturauhassyovén hoitoa. Tutkimuksen tavoitteena oli selvittdd, onko kahden eri
hoito-ohjelman vililld eroja hoidon tehokkuuteen tai eliménlaatuun vaikuttavissa te-
kijoissd. Mukaan otettiin noin 600 potilasta, jotka jaettiin kahteen ryhméin. Toiselle
ryhmille annettiin yleisesti kiytettyjd eturauhassyopildidkkeitd jatkuvasti ja toiselle
ryhmille ajoittain.

Tiassd tutkimuksessa kiytetddn aineistosta sitd versiota, jossa oli karsittu Finn-
prostaten tutkimuksessa ne potilaat, jotka eivit soveltuneet tutkimukseen. Havaintoja
jdi talloin jéljelle 568. Alkuperidisessd aineistossa on 21 muuttujaa. Muuttujat ovat
potilaiden henkilokohtaisia tietoja, kuten potilasnumero, pituus, paino ja iki, seka
terveystietoja, kuten erilaisia veriarvoja sekd eturauhasen koko. Tutkittava muuttuja
on PSA-arvo, joka kuvaa eturauhassyovan mahdollisuutta. Taulukossa 4.1. on esitelty

suurin osa muuttujista sekd niiden tunnuslukuja.

4.2 Menetelmit

Tutkimuksessa kiytetddn R-ohjelmistoa. Aineisto jaetaan ensin kahteen osaan. Toi-
sella osalla estimoidaan viisi erilaista regressiomallia ja toisella osalla testataan
mallien ennustetarkkuutta. Mallien muodostamisessa kiytetddn R-ohjelmiston Im-
funktiota, joka muodostaa parametrien estimaatit ja keskihajonnat kiyttden pienim-
mén nelidsumman menetelmad. Lm-funktio myos kertoo suoraan esimerkiksi mallin
jadnnosten tunnuslukuja, mallin selitysasteen sekd parametrien tilastollisen merkit-
tavyyden.

PSA-arvo muunnetaan malleihin sen logaritmiksi, jotta tuloksia olisi helpompi
lukea, ja jolloin PSA-arvojen jakauma olisi enemméin normaalijakautuneempi. Li-
sdksi potilaan painon ja pituuden avulla lasketaan potilaan BMI-arvo, joka on paino
jaettuna pituuden neliolld. Ensiksi tutkitaan muuttujien tilastollista merkittavyytta
PSA-arvoon ja valitaan sen perusteella sopivat muuttujat malliin.

Kun aineistoon on sovitettu regressiomallit, tutkitaan ja vertaillaan niiden ennus-

tetarkkuutta. Tutkitaan mallien jaannoksid ja ennustevilejd, sekd lasketaan malleis-
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ta selitysaste, keskimddrdinen neliovirhe sekd keskiméérdinen absoluuttinen virhe.

Paitelldaan niiden avulla, kuinka hyva ennustetarkkuus malleilla on.

Taulukko 4.1. Aineiston muuttujat ja niiden tunnusluvut

Muuttuja | Minimi  Maksimi  Keskiarvo

PSA (ng/mL) 0.9 5123.0 150.0

Testosteroni (nmol/L) 0.7 41.7 15.1

Alkalinen fosfataasi, AFOS (U/L) | 73.0 6610.0 291.7
Kreatininiini (umol/L) | 46.0  577.0 99.8

Hematokriitti (%) | 23.0  53.0 141.7

Hemoglobiini (g/L) | 80.0  182.0 141.7
Valkosolut (E9/L) 22 17.4 7.0
Punasolut (E12/L) 2.7 6.3 4.6
Korpuskulaarinen tilavuus (fL) 71.0 108.0 90.8
Korpuskulaarinen hemoglobiini (pg) | 22.0  37.0 30.7
Eturauhasen leveys (cm) 2.0 9.0 4.6
Eturauhasen pituus (cm) 2.0 12.0 4.6

Potilaan syntymévuosi | 1907 1952 1928

Potilaan paino (kg) | 50.0 170.0 78.0

Potilaan pituus (cm) | 148.0 198.0 172.7

4.3 Tutkimustulokset ja niiden tulkinta

Kun tutkitaan aineistoa, huomataan etti vain kolme muuttujaa ovat tilastollisesti mer-
kitsevid, kun halutaan ennustaa PSA-arvoa. Ndméa muuttujat ovat alkalinen fosfataasi
AFOS, eturauhasen pituus seké potilaan BMI-arvo. Kun aineistosta poistetaan muut
muuttujat ja puuttuvat arvot, jii aineistoon 538 havaintoa. Tama aineisto jaetaan
kahteen osaan, jolloin molemmissa aineiston osissa on 269 havaintoa.

Muodostetaan nédiden kolmen tilastollisesti merkitsevien muuttujien avulla viisi
lineaarista regressiomallia aineiston osasta, joka on tarkoitettu mallien estimoin-
tiin. Malleilla pyritddn ennustamaan PSA-arvon logaritmin suuruus. Ensimmaéisessi
mallissa selittdvind muuttujana on alkalinen fosfataasi AFOS, toisessa mallissa etu-
rauhasen pituus ja kolmannessa mallissa potilaan BMI-arvo.

Havainnollistetaan yhden selittdjan lineaarisia regressiomalleja kuvaajilla. Ku-
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vaajissa on X-akselilla selittdvd muuttuja ja Y-akselilla kohdemuuttuja. Sininen viiva
on muodostettu ennustemalli ja katkonaiset viivat ovat ennustevilit kohdemuuttujal-
le, eli tdssd tapauksessa PSA-arvon logaritmille. Enustevilit kuvaavat vilejd, joille
ennustettavien arvojen on ennustettu osuvan 95% todennikoisyydelld. Harmaa alue
on 95% luottamusvili. Pisteet ovat havaintoja testausaineistosta.
Malli 1.
Y; =4.0536 + 0.0008 - X; + €;,

missid X; on AFOS-arvo.

Kuva 4.1. Malli 1.

10.0- -

PSA-arvon logaritmi

0 2000 4000 6000
AFOS (U/L)

Malli 2.
Y; =3.9014+0.0788 - X; + €,

missd X; on eturauhasen pituus.

Kuva 4.2. Malli 2.
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Malli 3.

Y; =5.3661 - 0.0415 - X; + €,

missd X; on potilaan BMI-arvo.

Kuva 4.3. Malli 3.
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Kaikista kuvaajista huomataan, ettd vain pieni osa havainnoista osuu estimoiduil-
le malleille. Mallit eivit selkedsti sovi aineistoon kovin hyvin. Valitaan neljinteen
malliin selittdviksi muuttujiksi néistd kolmesta muuttujasta kaksi eniten tilastolli-
sesti merkitsevdd muuttujaa, jotka olivat mallien perusteella AFOS ja BMI-arvo.
Viidennessid mallissa on kaikki kolme muuttujaa.

Malli 4.

Y; =5.1696 + 0.0008 - Xj; — 0.0426 - X»; + €,

missd Xj; on AFOS-arvo ja Xy; potilaan BMI-arvo.
Malli 5.

Y; = 4.6766 +0.0009 - X; +0.1208 - Xp; — 0.0458 - X3; + €,

missd X1; on AFOS-arvo, X»; eturauhasen pituus ja X3; potilaan BMI-arvo.

Vertaillaan nyt mallien ennustetarkkuutta aineiston testausosuuden avulla. Las-
ketaan malleista ennustetarkkuuden mittoja, joita ovat keskiméirdinen absoluuttinen
virhe MAE ja keskiméaridinen nelidvirhe MSE. Lasketaan my0s prosenttivirhe MA-
PE seki keskimiiridisen neliovirheen nelidjuuri RMSE. Tulokset nikyvit taulukossa
4.2.

Taulukko 4.2. Ennustetarkkuuden mitat

MAE MSE RMSE MAPE
Mallil 0.848 1274 1.129 20.9 %
Malli2 0.840 1.186 1.089 20.5 %
Malli3 0.843 1.188 1.090 20.6 %
Malli4 0.857 1.287 1.134 21.1%
Malli5 0.881 1.332 1.154 21.8%

Tuloksista huomataan, ettei malleilla ole suurta eroa keskendin ennustetarkkuu-
dessa. Kaikkien mallien ennustetarkkuus on aika heikkoa, eikd aineiston muilla
muuttujilla selkedsti pysty tarkasti ennustamaan potilaan PSA-arvoa. Kuitenkin néis-
td viidestd mallista mallilla 2, jossa selittdavand muuttujana oli eturauhasen pituus,
on paras ennustetarkkuus, silld jokainen ennustetarkkuuden mitan arvo on pienin
verrattuna muiden mallien mittojen arvoihin. Mallilla 5, jossa selittdvind mallina oli
kaikki kolme tilastollisesti merkittavdaa muuttujaa, on heikoin ennustetarkkuus, sil-
14 sen ennustetarkkuuden mittojen arvot ovat kaikista suurimpia. Huomataan my®os,
ettd kaikista yksinkertaisimmilla malleilla oli selkeésti paremmat tulokset kuin mo-

nimutkaisemmilla.
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5 Yhteenveto

Tutkielman alussa esiteltiin regressioanalyysin perusteita eli yhden ja usean selittdjin
lineaariset regressiomallit, jidnnostermien mairittely sekd pienimmén neliGsumman
menetelmi. Lisdksi kerrottiin, miten muodostaa hyvin ennustetarkkuuden kannalta
mahdollisimman hyvéd malli. Yhtend esimerkkind mallin muodostukseen esiteltiin
poistovalinta. Mallin muodostuksen jélkeen esiteltiin kaksi tapaa milléd tutkia mallin
sopivuutta. Viimeiseni regressioanalyysistd madriteltiin luottamus- ja ennustevilit.

Seuraavassa luvussa perehdyttiin tarkemmin regressiomalleilla ennustamiseen
sekd niiden ennustetarkkuuden mittaamiseen. Luotettavimman ennustetarkkuuden
tuloksen saa silld, ettd jakaa aineiston kahteen osaan, joista toisella muodostetaan
malli ja toisella testataan ennustetarkkuutta. Ennustetarkkuuden mittaamiseen on
useita eri mittareita, joita yleensd kéytetddn yhdessa, silld yksikddn mittari ei tdysin
kuvaa ennustetarkkuutta. Mittarit perustuvat padosin ennustettujen ja todellisten ar-
vojen vilisiin erotuksiin. Yleisimmait ennustetarkkuuden mitat ovat keskiméirdinen
absoluuttinen virhe ja keskimiirdinen neliovirhe.

Viimeisessd luvussa kaytettiin aiemmin esiteltyjd menetelmia ja laskettiin en-
nustetarkkuuden mittoja eturauhassyopdaineistosta muodostetuille malleille, joilla
pyrittiin ennustamaan PSA-arvon suuruutta. Aineistosta muodostettiin viisi eri mal-
lia, joista kolme olivat yhden selittdjin lineaarisia regressiomalleja, ja kaksi olivat
usean selittdjan lineaarisia regressiomalleja. Yhdelldkdan mallilla ei ollut erityisen
hyvid ennustetarkkuutta, mutta kun malleja vertaili, huomattiin ettd yksinkertaisem-
milla malleilla oli huomattavasti paremmat ennustetarkkuudet kuin malleilla, joissa

oli useampi selittdja.
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