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1. Das logistische Regressionsmodell

Standardmethode zur Regressionsanalyse binärer
Zielgrößen

Gründe:
- Leichte Interpretierbarkeit der Parameter als Odds-

Ratios
- Prognosen für das Eintreten des Zielereignisses sind

möglich
- Verfügbarkeit von geeigneter Software
- Analyse von prospektiven und retrospektiven

Beobachtungsstudien möglich
- Ausgereifte Methodik (Loglineares Modell, GLIM,

nichtlineares Regressionsmodell)

Notation:
N unabhängige nach Kovariablenmustern gruppierte
Beobachtungen (yi , xi), i=1, ..., N

xi  :  Vektor von p+1 Kovariablen,
yi  :  Anzahl der Erfolge, Realisation von Yi ~ B(mi, πi),
mi :  Anzahl der Versuche,
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1
 : Anzahl der individuellen Beobachtungen
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Daten:
Zielgröße

1 0
1 Y1 m1-Y1 m1

Kovariablen 2 Y2 m2-Y2 m2
Muster : : : :

N YN mN-YN mN

Beispiel:
Stetige Kovariable(n): N=M (mi≡1)

Zielgröße
1 0

1 1 0 1
Kovariablen 2 0 1 1

Muster : : : :
N 1 0 1

Modellgleichung
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mit βj = (β0,..., βp) als dem Vektor der
Regressionsparameter.

Schätzung der Parameter βj durch ML



O.Kuß, Ein semi-bayes'scher Anpassungstest für das logistische Regressionsmodell mit schwach besetzten
Zellen, AG-Workshop "MCMC in Theorie und Praxis", 6.12.02

2. Überprüfung der Modellanpassung

Statistische Modellbildung läuft in zwei Schritten ab
Modellwahl und Modellüberprüfung

Modellwahl:
Wie beschreibe ich den mittleren Wert der Zielgröße??
Modellüberprüfung:
Inwiefern weicht dieser von den beobachteten Werten
ab?

Modellüberprüfung geschieht auf zwei Ebenen
1) Betrachte individuelle Beiträge der einzelnen

Beobachtungen zu diesen Statistiken (auch
graphisch): Residuenanalyse

2) Berechne Anpassungsmaße und beurteile Anpassung
anhand einer einzelnen Zahl: Anpassungstests

Ein Klassiker unter den globalen Anpassungstests:

Pearson-Statistik:
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Große Werte von X2 zeigen schlechte Anpassung an

Statistischer Test: Vergleiche X2 mit Quantil der χ2-
Verteilung mit N-p-1 Freiheitsgraden
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3. Das Problem der schwach besetzten Zellen

Gültigkeit der Prüfverteilung von X2 hängt
wesentlich von der Annahme von hinreichend
besetzten Zellen ab (N fest, mi→→→→∝∝∝∝  für alle i)

Unrealistisch bei großer Anzahl von Kovariablen oder
stetigen Kovariablen

Katastrophal:
Im Extremfall mi≡1 gilt für X2:   X2≈N
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4. Lösungsvorschläge (Auswahl)

4.1 Modifizierte Prüfverteilung
- Unter n, mi→∝  ist X2 asymptotisch normalverteilt

(Osius/Rojek, 1992; McCullagh, 1986)

4.2 Gruppierung von Beobachtungen
- Hosmer-Lemeshow-Test (Hosmer/Lemeshow, 1980)

Inzwischen Quasi-Standard, Anwendung aber nicht
ohne Probleme (Hosmer et al, 1997, Bertolini et al.,
2000)

4.3 Verwendung anderer Teststatistiken
- X2

F  (Farrington, 1996)
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- IM-Test (White, 1982; Orme, 1988)

- RC (Copas, 1986, Hosmer et al., 1997)
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Summation von rohen Pearson-Residuen
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5. Ein semi-bayes'scher Lösungsvorschlag

Problem 1:
Lösungen von McCullagh und Osius/Rojek berechnen
asymptotische Momente von X2 und verlassen sich auf
die Normalverteilung

Idee 1:
Bayes'sche Schätzung des Modells liefert Posterior-
Verteilung für alle Parameter und auch für alle
Funktionen der Parameter.

Also: Schätze Model durch MCMC und erhalte
dadurch komplette "exakte" Posterior-
Verteilung von X2.

Schön: MH-Algorithmus von Gamerman, 1997,
verknüpft geschickt den IRLS-Algorithmus mit
dem bayes'schen log. Modell, hat dadurch sehr
effiziente Proposal-Dichte

Problem 2:
Was ist der "Nulleffekt" eines gut angepassten
Modells??

Idee 2:
Nutze asymptotische Mittelwerte aus der
frequentistischen Theorie ("semi-bayes'sch")
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Beispiel:
Berufsbedingte Handekzeme bei Auszubildenden im
Friseurhandwerk
M=574 (340 „Erfolge“),
Mehrere Kovariablen (p=6): genetische Disposition,

Arbeitsbelastungen, Confounder,
N=334,
Verteilung der mi:

mi Häufigkeit
1 205 (61%)
2 68 (20%)
3 35 (11%)

>3 26 (8%)
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Überprüfung der Modellanpassung:

Werte der Teststatistiken:

X2 = 369.25
X2

MH (mean) = 384.37
X2

MH (median) = 378.56

p-Werte:

Test p-Wert

X2 0,053
X2

O 0,044
X2

M 0,031

X2
MHO 0,036

X2
MHM 0,012
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6. Fazit

- Resultate des semi-bayes'schen Tests liegen in
ähnlichem Bereich, evtl. sogar in besserer Richtung

- Es gibt noch viel zu tun:
- Eigenschaften des MCMC-Algorithmus

(Konvergenz, Autokorrelation)
- ML-Pearson = Posterior Mode ?
- Eigenschaften des Tests

→ Simulationsuntersuchungen

Grundsätzliches Dilemma:
Ein Anpassungstest kann nur die Alternative prüfen, ein
nicht-signifikanter Test sagt uns nicht, dass ein gutes
Modell vorliegt.
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