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Nicht-metrische Kriterien in der Regression

* Bislang wurden ausschlieBlich Regressionsmodelle mit metrischen abhangigen
Variablen betrachtet.

* Haufig beziehen sich Fragestellungen jedoch auf nominal- oder ordinalskalierte
Kriterien:

o Kann aufgrund der Arbeitszufriedenheit vorhergesagt werden, ob ein Mitarbeiter / eine
Mitarbeitern eines Unternehmens innerhalb des kommenden Jahres kundigen wird?

= dichotom: kindigt / kiindigt nicht

o Wie wahrscheinlich ist es an Lungenkrebs zu erkranken, wenn man die Dauer und Intensitat
des Rauchens berucksichtigt?

= dichotom: raucht / raucht nicht

o Fuhrt bei Marathonlaufern und - lauferinnen ein neuartiges Mentaltraining (im Vergleich zu
einem klassischen Training) zu einer besseren Platzierung im Wettkampf?

= Rangreihe: erster, zweiter, dritter,... Platz

° Inwiefern bestimmen die motorischen Fahigkeiten einer Person, wie viele Aufgaben sie in
einem Speedtest bearbeitet?

= Haufigkeit: 0, 5, 7, ... Aufgaben



Verallgemeinertes lineares Modell

* Die bislang behandelte multiple lineare Regression setzt normalverteilte, metrische
abhangige Variable voraus.

° Zur Erinnerung: Y =E(Y | X,,..X, )+ E=b,+b X, +..+b, X, +E

Das Generalized Linear Model (GLM) ist eine Erweiterung des ALM und umfasst
verschiedene Regressionsmodelle fur Kriterien mit unterschiedlichen Datentypen.

* GLMs bestehen aus drei Komponenten:

1. Je nach Skalenniveau wird eine andere \Wahrscheinlichkeitsverteilung der abhangigen
Variable Y angenommen:

o Metrische Y: Normalverteilung L manifeste Verteilung

o Dichotome Y: Binomialverteilung
- diskrete Verteilungen

o Haufigkeiten als Y (= 0): Poissionverteilung

2. Der Erwartungswert der abhangigen Variablé wird durch lineare Pradiktoren by + bix; +
.. +byx,, erklart.

E(Y|X,,.X,)=b+bX, +..+b,X,



Verallgemeinertes lineares Modell

* GLMs bestehen aus drei Komponenten:
3. Die Linkfunktion g spezifiziert wie der Erwartungswert E(Y |X4,..,X,,) =u der
Wahrscheinlichkeitsverteilung von Y in Abhangigkeit der linearen Pradiktoren variiert: g(u) =

bo + b1x1 + ...+ bmxm
» Es handelt sich also um eine Funktion, die den Erwartungswert in irgendeiner Form transformiert.
» Dieser transformierte Erwartungswert hangt linear von den Pradiktoren ab.

Es gibt verschiedene Linkfunktionen:

o Die ldentitats-Linkfunktion g(u) = u geht davon aus, dass der Erwartungswert direkt von
den Pradiktoren abhangt:

U=>by+bix; + .. +b,x, (lineares Modell)

Diese wird fur metrische Y (und somit die multiple lineare Regression) verwendet.



Linkfunktionen im GLM

Andere Linkfunktionen ermoglichen nichtlineare Zusammenhange zwischen dem
Erwartungswert und den Pradiktoren:

o Wenn der Erwartungswert nicht negativ werden kann (z.B. bei Haufigkeiten) wird die Log-
Linkfunktion g(u) =1 ogu) verwendet.

I {u) = by + byx; + ... + byx,, (loglineares Modell) mit In = naturlicher Logarithmus

o Bei dichotomen Y, wenn der Erwartungswert nur zwischen 0 und 1 liegen kann und somit
einer  Wahrscheinlichkeit  entspricht, wird die Logit-Linkfunktion  g(u) =

1 ogﬁ) verwendet.

1 r(ﬁ) = by + bixq + ... + by x,, (Logit Modell) mit In = nattirlicher Logarithmus




Linkfunktionen im GLM

* Jede Wahrscheinlichkeitsverteilung von Y hat eine naturliche Linkfunktion flr den
Erwartungswert:

o Fur die Normalverteilung (metrische Y) ist es die Identitats-Linkfunktion.
o Fur die Poissonverteilung (Haufigkeiten) ist es die Log-Linkfunktion.
o Fur die Binomialverteilung (dichotome Y) ist es die Logit-Linkfunktion.
* Die natlrliche Linkfunktionen fur jede Wahrscheinlichkeitsverteilung wird auch als
kanonische Linkfunktion bezeichnet.

° In vielen Fallen konnen fur eine Wahrscheinlichkeitsverteilung zwar auch andere als die
kanonische Linkfunktion verwendet werden, in der Praxis ist dies jedoch selten der Fall.

o Die kanonische Linkfunktion ist der Standard in der meisten Software.

Wichtig
Die bisher behandelte multiple lineare Regression ist ein Spezialfall des
GLM, das eine Normalverteilung von Y annimmt und den Erwartungswert
von Y direkt uUber die ldentitats-Linkfunktion modelliert, g(u) = pu.




Generalized linear models

Modell

Kriterium | Verteilung Funktion

Metrisch Normal
Metrisch Normal
Metrisch Normal
Dichotom Binomial
Nominal Multinomial
Haufigkeit Poisson

Link- 1 p s diktoren
|[dentitat Metrisch
|[dentitat Kategorial
dentitat  erseh

Kategorial

Loqit Metrisch

9 Kategorial
Loqit Metrisch

9 Kategorial
Lo Metrisch

J Kategorial

Regression
Varianzanalyse (ALM)

Kovarianzanalyse

Logistische Regression
Multinomiale Regression

Loglineares Modell

wird nicht behandelt

bereits behandelt
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Binare logistische Regression

* Viele kategoriale Variablen haben nur zwei Auspragungen (z.B. ja / nein):
o Arbeit versus arbeitslos
o Raucht versus raucht nicht
o Test bestanden versus Test nicht bestanden

o Depression versus keine Depression

* Die binare logistische Regression ist eine Variante der Regressionsanalyse, bei der
die abhangige Variable Y dichotom in Form einer Dummy-Kodierung vorliegt:

* Der Mittelwert einer dichotomen 0/1-Variable ist ein relativer Anteil bzw. die
Wahrscheinlichkeit von Y =1; daher: E(Y) = u=P(Y = 1)

* Die binare logistische Regression schatzt nun die _

dass das Kriterium den Wert 1 annimmt, bei gegebener Auspragung auf dem
Pradiktor X: P(Y=1|X=x).


Nives Meloni
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Der Erwartungswert einer dichotomen Variable ist der Mittelwert

Nives Meloni



Probleme der linearen Regression

Zur Erinnerung: Modell der linearen Regression
Y = E(Y|X)+E

» Die Anwendung der linearen Regression auf dichotome Kriterien ist problematisch:

1. Annahme der [NSENEHEINNORCHRESNE

o Dichotome Variablen kdonnen nicht normalverteilt
sein, da nur zwei Auspragungen unterschieden
werden: 0 oder 1.

600

=}

Haufigkeit
200 400

2. Annahme gleicher Varianzen der Residuen fur jede
Kombination von Pradiktorwerten 0 1

0
|

o Die Annahme der Homoskedastizitat ist bei dichotomen Daten Y

immer falsch, da sich ihre Varianz aus der Multiplikation der
Wahrscheinlichkeit fur die beiden Kategorien ergibt:

Var(Y =1|X)=P(Y =1|X)-P(Y =0|X)

o Die Varianz weist eine charakteristische Form auf,
die symmetrisch um ein Maximum von 0.25 bei

Varianz von Y
00 01 02 03 04 05

X=0ist. V T T I


Nives Meloni
E = Messfehler

Nives Meloni
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Die Varianz wäre immer gleich wenn Homoskedastizität gegeben ist. Der Graf in Abb. unten rechts wäre gerade�


Probleme der linearen Regression

Zur Erinnerung: Modell der linearen Regression:
Y = E(Y|X)+E

+ Die Anwendung der linearen Regression EliiicHoiOMcISHCRISHRIoRISMaNSeH

1.
2.
3.

Annahme der Normalverteilung der Residuen
Annahme gleicher Varianzen der Residuen fur jede Kombination von Pradiktorwerten

Annahme einer linearen Beziehung zwischen E(Y) = P(Y = 1) und den Pradiktoren
p(Y=1]|X=x)
o Eine lineare Regression mit Identitats-Linkfunktion
P(Y = 1|X = x) = by + by x ist strukturell defekt,
da die Wahrscheinlichkeit p zwischen 0 und 1

beschrankt ist, der Pradiktor X aber prinzipiell
unbeschrankt ist.

o Die Regression versucht daher p <0 bzw. p > 1
vorherzusagen.
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Logistische Regression

* Die logistische Regression ist ein Spezialfall des GLM mit ...

p

1-p
2
|

° einer Binomialverteilung als Wahrscheinlichkeitsverteilung und

~=
o dem Logit als Linkfunktion. = e-
: p _ En '
10g1(p)=1n<m>=bo+b1x mitp= P(Y =1|X=x) = p .

X
* Sie stellt den linearen Zusammenhang dem Pradiktor X mit dem Logit des Kriteriums
Y dar.

* Es handelt sich um eine nichtlineare (logistische, S-formige) Regression des
dichotomen Kriteriums Y auf den Pradiktor X:

° Die Regression ist im Mittelbereich annahernd linear.

o Die vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten naheren sich nur asymptotisch
0 bzw. 1 an.

POY = 11X =x)
|

00 02 04 06 08 1.0

T T T 1T T T T
4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Prédiktor X



P(Y =1)

Darstellungsformen

* Grundsatzlich gibt es unterschiedliche Moglichkeiten die Wahrscheinlichkeit fur das

0.z 0.4 0.6 0. 1.0

0.0

25

20

15

° Wahrscheinlichkeit des Ereignisses:

° Logit (log-Odds) fur ein Ereignis:

_r
1-p

L ogi(p) =1 n(

Eintreten eines Ereignisses (Y = 1) darzustellen:

p=P({ =1)

> Odds (Chance, Wettquotient) fiir ein Ereignis: 1%9

()

— Wichtig
Alle drei Darstellungs-
formen sind aquivalent,
da man die anderen
Varianten berechnen
kann, wenn man eine
Variante kennt.

2
l

]
1

-2
1

-4
l

Beispiel: Wenn die Odds fur ein
Ereignis bekannt sind, dann
konnen sowohl das Logit fur ein
Ereignis wie auch die
Wahrscheinlichkeit des
Ereignisses berechnet werden.




Wahrscheinlichkeit fur ein Ereignis

* Die Wahrscheinlichkeit fur das Eintreten des Ereignisse P(Y = 1) =p ...
o ist gleich O, wenn das Ereignis sicher nicht eintritt.
° ist gleich 1, wenn das Ereignis sicher eintritt.
° liegt zwischen 0 und 1, wenn das Ereignis mit unterschiedlicher Sicherheit eintritt.

* Da es nur zwei Moglichkeiten gibt, das Ereignis tritt ein Y = 1 oder es tritt nicht ein Y =
0, aber nicht beides gleichzeitig der Fall sein kann, gilt: P(Y =0)=1-P(Y =1)



Odds fiir ein Ereignis

* Die Odds (Chance), dass ein Ereignis eintritt, stellen das Verhaltnis aus der
Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses (Y = 1) und seiner Gegenwahrscheinlichkeit (Y =
0), dar (daher auch: Wettquotient):

o

PY=1) P(¥=1) _ p
P(Y=0) 1-P(Y=1) 1-p

Odds =

.. liegen zwischen 0 und oo.
.. ist gleich 0, wenn das Ereignis sicher nicht eintritt.

.. ist gleich 1, wenn das Eintreten und Nicht-Eintreten des Ereignisses gleich wahrscheinlich
sind (also 50%).

.. steigt mit zunehmender Sicherheit, dass das Ereignis eintreten wird.

* Beispiel: In einer Stichprobe von insgesamt 179 Kindern sind 24 Kinder hyperaktiv.

(e]

(e]

Die Wahrscheinlichkeit fur ein Kind hyperaktiv zu sein (Y= 1) istalso P(Y = 1) = % = 0.13.
Die Wahrscheinlichkeit fur ein Kind nicht hyperaktiv zu sein (Y = 0) ist P(Y =0) = 2%~ 0.87 bzw. P(Y =

179
0)=1—-P(Yyr=1)=1-0.13=0.87.

Der Wettquotient fur ein Kind hyperaktiv zu sein (im Vergleich zu nicht hyperaktiv zu sein) betragt also
0.13 155

52 = () /(2) = == = 0.15. bzw. liegt bei 0.15 : 1.

0.87 \179 179/ 155



Logit

* Das Logit (log Odds) , dass ein Ereignis eintritt, ist der natlrliche Logarithmus des
Odds fur das Ereignis:

| (P =1\ PY=1 \_ (P
Log1t=lr(0dds)—1n<P(Y=O)>—1"<1_p(y:1)>_l"<1—p)

o ... liegt zwischen -co undoo.

o ...ist-00, wenn das Ereignis sicher nicht eintritt.
o ... ist oo, wenn das Ereignis sicher eintritt.

o ... ist gleich O, wenn das Eintreten und Nicht-Eintreten des Ereignisses gleich wahrscheinlich
sind (also 50%).

o ... steigt mit zunehmender Sicherheit, dass das Ereignis eintreten wird.



Umrechnungen

* Die Wahrscheinlichkeit p, die Odds und der Logit konnen ineinander umgerechnet
werden:

p Odds Logit
p | p
P 1-p 1—p
odd
Odds > 1 {0dds)
1+ Odds
eLogit _
Logit : elogit
1+ eLoth

mitp = P(Y = 1) und e =2.718 (Euler'sche Zahl) = Exponentialfunktion

Rechenregel: e!"®) = x

o Wabhle die Zeile fur den Wert, der vorliegt, und die Spalte, in den umgerechnet werden soll.



Darstellungen der logistischen Regression ..

* Die logistische Regression ist auf Basis des Logit definiert:

p

l ogi(p) =1 —> = by + b1 x

1—-p

mitp=PY =1X=x)=u

* Die logistische Regression auf Basis des Odds ergibt sich als:

p — eb0+b1x

1-p

* Die logistische Regression auf Basis der Wahrscheinlichkeit ist:

Rechenregel: e"®) = x

mitp = P(Y = 1|X = x) = u und e=2.718 (Euler‘'sche Zahl) = Exponentialfunktion

p=PY =1X=x) =

ebo +b1x

1 _I_ eb0+b1x

Q

SH|
—

&

1 ogi(p)
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Logistische Regression

— Wichtig
Die logistische Regression ist linear in Bezug auf das Logit, aber nicht-linear
(logistisch, S-formig) in Bezug auf die Wahrscheinlichkeit des Ereignisses.

* Beispiel: Wie hangt die Wahrscheinlichkeit ein neues (Y = 1) oder gebrauchtes (Y = 0)
Auto zu kaufen vom Jahreseinkommen (X) ab?

° Ein um 10,000 Euro hoheres Einkommen X wird sich

1.0

wahrscheinlich weniger stark auswirken, wenn das ) ]
Jahreseinkommen 1,000,000 Euro betragt und P(X = 1) % @ _
nahe 1 ist. 2
° Ahnliche wird eine Einkommenserhthung nur eine § ©
unwesentliche Rolle flr die Kaufentscheidung spielen, S T4
wenn das Jahreseinkommen bei 30,000 Euro liegt und 2 o
P(X=1) nahe 0 ist. % e
o Am starksten wird sich ein hoheres Einkommen > o - | | |
auswirken, wenn P(X = 1) im mittleren Bereich liegt. 30.000 60.000 90.000

Einkommen (in Euro)



Interpretation des Intercepts

* Die Konstante b, entspricht dem Wert des Kriteriums an der Stelle X = 0 und ist somit
analog zum Intercept der einfachen Regression zu interpretieren.

* b, ist das Logit, dass das Ereignis eintritt, wenn X = 0.

 ebo sind die Odds, dass das Ereignis eintritt, wenn X = 0.

° Ist b, =0, dann ist e?> = 1 und die Odds auch gleich 1; beide Kategorien haben somit die
gleiche Wahrscheinlichkeit von 0.5.

o |st b, >0, dann ist e’ > 1 und die Wahrscheinlichkeit der Kategorie Y =1 ist groRer als der
Kategorie Y = 0.

° |st b, < 0, dann ist e?> < 1 und die Wahrscheinlichkeit der Kategorie Y = 1 ist kleiner als der
Kategorie Y= 0.

b0+b1x

o p _ =L= bo+b1x €
Loglt =1 "<1 _ p> - bO + blx Odds 1 — p P = 1 4+ ebotbix




Interpretation des Intercepts

bg
[ ]

— 5,5t die Wahrscheinlichkeit, dass das Ereignis eintritt, wenn X = 0.

o Die Konstante b, entspricht der bedingten Wahrscheinlichkeit an der Stelle X = 0.
o Je grolder b, ist, desto grofer ist die bedingte Wahrscheinlichkeit.
o Bei gegebenem X sind die Regressionsgeraden fur unterschiedliche b, parallel und schneiden

sich nicht. o
=
Q © by=0 ] by=-2
I o 7 by =1 by=-1 /7
>
— =
I =
>~
S
=
=
=

b0+b1x

. p _ — L — b0+b1x e
LOglt =1 "<1 ) - bO + blx Odds 1-— p b= 1 4+ ebotbix




Interpretation des Regressionsgewichts

* Das Regressionsgewicht 5, gibt an, um welchen Wert der Logit sich andert, wenn
der Wert der Variablen X um eine Einheit erhoht wird.

o Eine inhaltliche Interpretation des Logit ist schwierig.

 eb1 gibt die Veranderung der Odds an, wenn der X um eine Einheit erhéht wird.
Er entspricht dem Verhaltnis der Wettquotienten (Odds Ratio) fur X=x und X =x +1:

o

PY=1X=x+1)/1 ~P¥ =1X=x+1))

by
PY =1X=x)/(1—P{¥ = 1]X = x)) ¢

Odds Rati o=

o

Ist b, = 0, dann ist eP1 = 1 und die Chance hangt nicht vom Pradiktor ab.

o

Ist b, > 0, dann ist eP1 > 1 und es besteht ein positiver Zusammenhang; d.h. die Chance die
Kategorie Y =1 zu wahlen (im Vergleich zu Y = 0) steigt je groRer X wird.

o

Ist b, < 0, dann ist e?1 < 1 und es besteht ein negativer Zusammenhang; d.h. die Chance die
Kategorie Y =1 zu wahlen (im Vergleich zu Y= 0) nimmt ab je grof3er X wird.



Das Odds Ratio

PY=1X=x+1)/1 -P¥=1X=x+1))
P(Y =1X=x)/(1 =P =1|X = x)) B

Odds Rati o= eb1

Beispiel: Angenommen bei 20 Kindern sind auch andere Familienmitglieder
hyperaktiv (X = 1) wahrend bei 159 Kindern dies nicht der Fall ist (X = 0).

o Der Wettquotient fur ein Kind mit Hyperaktivitat in der Familiengeschichte Familiengeschichte
(X=1)betragt15:5=3 : 1. Hyperaktivitat
o Der Wettquotient fur ein Kind ohne Hyperaktivitat in der Ja Nein
Familiengeschichte (X = 0) betragt: 9:150=0.06 : 1. J 15 9
: . Hyper- -2
o Das Odds Ratio betragt demnach aktivitdt  pgin 5 150
(15/5)/(9/150)=3/0.06 = 50. ©

o Die Chance hyperaktiv zu sein ist fur ein Kind mit Hyperaktivitat in der Familiengeschichte (X
= 1) 50 mal hoher als fur ein Kind ohne familiare Vorgeschichte (X = 0).



Interpretation des Regressionsgewichts

ebo

—3, 9ibt die Veranderung der Wahrscheinlichkeit fur ein Ereignis an, wenn X um
eine Einheit erhoht wird.

1.0

0.8
|

o Ist b, =0, dann sind beide Variablen unabhangig und die
Wahrscheinlichkeitsfunktion ist konstant.

0.6

o |st b, > 0, dann ist steigt die bedingte Wahrscheinlichkeit die
Kategorie Y = 1 zu wahlen monoton an.

P(Y = 1|X = x)
0.4

0.2

° |st b, <0, dann ist nimmt die bedingte Wahrscheinlichkeit die
Kategorie Y = 1 zu wahlen monoton ab. =g

Wichtig
Unterschiede zwischen zwei Auspragungen des Pradiktors X wirken sich
unterschiedlich stark auf Unterschiede in den bedingten Wahrscheinlichkeiten P(Y
= 1| X = x) aus. Sie wirken sich deutlich starker um den Wendepunkte der
Wahrscheinlichkeitsfunktion aus als an den Randern.




— Ausblick

1. Verallgemeinertes lineares Modell
2. Modell der logistischen Regression
3. Modellschatzung und Regressionsdiagnostik
4. Anwendungsbeispiel in R
— Anhange

R-Funktionen




Modellschatzung und Inferenzstatistik

* Die binare logistische Regression kann analog zur bereits behandelten linearen
Regression erweitert werden:

o Multiple (metrische und kategoriale) Pradiktoren
° Interaktionen (z.B. zur Untersuchung von Moderationseffekten)
o Terme hoherer Ordnung (z.B. zur Untersuchung von nicht-linearen Effekten)

* Die Modellschatzung und Inferenzstatistik erfolgt analog wie bei hierarchisch linearen
Modellen (vgl. Foliensatz):

o Die Parameterschatzung erfolgt iterativ Gber Maximum Likelihood Verfahren.

o Fur die Regressionsgewichte b, und b, kann die Nullhypothese » = 0 Uber Wald-Tests z, = b/
SE, gepruft werden.

o Modellvergleiche konnen anhand des Likelihoods zweier hierarchisch geschachtelter Modelle
mit Devianztests vorgenommen werden.



Effektstarkemafe

* Im Rahmen der linearen Regression der Determinationskoeffizient besprochen,
welcher die Varianz des Kriteriums in die durch die Pradiktoren erklarte Varianz und
die Residualvarianz zerlegt. Das Konzept der Residualvarianz ist in der logistischen
Regression jedoch nicht definiert.

* Es wurden daher verschiedene Pseudo-R? Indizes vorgeschlagen:

o Der Cox-Snell-Index vergleicht die Likelihoods eines Modells ohne Pradiktoren L, mit dem
geschatzten Modell L, und kann Werte zwischen 0 und 1 annehmen.

2

Lo\
CS=1—-|—
<L1)

Bei kategorialen Kriterien ist CS aber immer < 1.

o Das Nagelkerke-Index korrigiert CS, sodass die Obergrenze bei 1 liegt.

vk G5 __¢Cs
CSmax

2
1= (Lo)n
° Diese Indizes sind trotzdem nur bedingt mit R?> aus dem ALM vergleichbar und stellen keine
Varianzaufklarung dar, sondern eher die Gute der Vorhersage.



Effektstarkemafe

* Als Effektstarkemalyd for einen Pradiktor (analog zum standardisierten
Regressionsgewicht) wird das Odds Ratio e’ und dessen Konfidenzintervall
zuruckgegriffen.

— Wichtig
Das Konfidenzintervall fir das Regressionsgewicht b, ist symmetrisch:
b1 i Zl_(g) . SEbl'

2

Das Konfidenzintervall fur das Odds Ratio e?: ist aber asymmetrisch, da e?: nach
unten beschrankt ist und immer grofRer O ist.

b1i21_(g)'55b1

e 2




Annahmen

* FUr inferenzstatistischen Tests mussen in der Population folgende Annahmen /
Voraussetzungen gelten:

Die abhangige Variable hat genau zwei Auspragungen (dichotom)

Alle Variablen mussen eine Varianz grof3er als 0 aufweisen (keine Konstanten).

FUr alle Personen gilt die gleiche logistische Regressionsgleichung.

Die bedingte Varianz (gegeben die Auspragungen der Pradiktoren) der abhangigen Variable

folgt einer EIOMIBNEHEINNG.

5. Die Kriteriumswerte sind statistisch unabhangig von einander
COV(JG,J/J-) =0 fir alle n Personen

s Wb~
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Nives Meloni
3 Formen der logistischen Regression
Logit: Gerade
Auds: Exponentielle Steigung 
Wahrscheinlichkeit: S-Form �

Nives Meloni
Multikorinialität: Wenn die Prädikotren untereinander sehr stark korrelieren�


Regressionsdiagnostik

* Verschiedene Ansatze zur Regressionsdiagnostik wurden bereits im Rahmen der
linearen Regression besprochen und konnen vergleichbar bei der logistischen
Regression angewandt werden.

* Eine korrekte Interpretation der Ergebnisse setzt voraus, dass das Modell richtig
spezifiziert wurde:

o Es liegen lineare Effekte der Pradiktoren auf das Logit vor.

o Es wurden keine relevanten Pradiktoren (z.B. Interaktionen) ausgelassen (Underfitting) und
keine irrelevanten Pradiktoren aufgenommen (Overfitting).

* Regressionskoeffizienten werden verzerrt geschatzt, wenn die Pradiktoren
messfehlerbehaftet sind (Losung: Strukturgleichungsmodelle).

* Ausreilder und einflussreiche Datenpunkte auf den Pradiktoren lassen sich uber
Hebel-Werte, Cooks Distanz, DFBETAS oder DfFITS identifizieren.

o Ausreilderanalysen fur das Kriterium sind bei dichotomen Daten jedoch wenig sinnvoll.

* Die Genauigkeit der Schatzungen der Regressionsgewichte nimmt bei
Multikollinearitat ab und kann anhand von ViIF-Werten identifiziert werden.



Regressionsdiagnostik

* Vollstandige Separierbarkeit liegt vor, wenn alle Personen aufgrund der
Auspragungen eines Pradiktors perfekt den beiden Kategorien des Kriteriums
zugeordnet werden konnen.

o Regressionsgewichte (und deren Standardfehler) A= Alter
konnen nicht geschatzt werden. 15 Jahre 16 Jahre 17 Jahre
o |dentifikation Uber Kreuztabellen des Pradiktors v owan. 02 0 19 21
- a -
mit dem Kriterium. -
berechtigt Nein 15 0 0
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R-Funktionen




maben wir nicnt angescnaut In der

Anwendungsbhbeispiel

* Eine Stichprobe von 1,064 US-Amerikanerinnen wurden gefragt, ob sie an das
Konzept der Evolution glauben: 571 Personen stimmten der Idee zu, wahrend 493
Personen dies nicht taten. Hangt der Glaube an die Evolution von der politischen
Orientierung (konservativ versus liberal) ab?

> str(dat) # Beispieldaten

'data.frame’: 1004 obs. of 2 variables:

$ ideology : num 0 3 5 6 5 6 1 1 2 5 ... Pradiktor: Politische Orientierung (0-6)

S evol :num 01 10011110 ... Kriterium: Glaube an Evolution (0-1)

BACTERIA BEETHOVEN



Nives Meloni
Haben wir nicht angeschaut in der Vorlesung


Logistische Regression in R
* Logistische Regressionen konnen in R Uber die glm ()-Funktion geschatzt werden:

model <- glm(formula = Modellspezifikation, data = Daten,

T family = binomial ("logit")) I
Objekt, in der das GLM mit Binomialverteilung Ein data. frame mit den
Ergebnis gespeichert wird. und Logit-Link Analysedaten.

* Die formula besteht aus drei Teilen:
° linke Seite: Variablenname der abhangigen Variable
o Tilde: ~

° rechte Seite: Variablennamen der unabhangigen Variablen (Pradiktoren), die mit + verbunden
werden.

Die Zahl 1 steht fur den Intercept, muss aber nicht explizit spezifiziert werden, da er
automatisch in das Modell aufgenommen wird.



Regressionsgewichte

> fit <- glm(evol ~ ideology, data = dat,
family = binomial (link = "logit"))

> summary (fit)

Standardfehler der

Regressionsgewichte bj Regressionsgewichte

Coefficients: k////

Estimate Std. Error z wvalue Pr(>|z|&(////

resultierende p-Werte der
z-Tests

(Intercept) -1.26236 0.15751 -8.015 1.1le-15 **x

ideology 0.49422 0.05092  9.706 < 2e-16 ***

Pradiktoren signifikant
ungleich 0

Signif. codes: (0 ‘***’ (0.001 ‘*x*’ 0LO1 '*" 0.05 ‘. 0.1 Y " 1

z-Test fir Signifikanz
der Pradiktoren




Odds Ratios

* Die Regressionsgewichte konnen in Odds Ratios, welche den Effekt auf den
Wettquotienten darstellen, umgewandelt werden.

Exponentialfunktion e Geschatzte Regressionsgewichte
> exp(coef (fit)) > exp(-1.26236 + 0.49422 * 6)
(Intercept) ideology 5.49014 Odds fir ideology = 6

0.2829853 1.6392175

* Die Chance (Odds) an Evolution zu glauben (im Vergleich zu nicht daran zu glauben)
liegt bei politisch Konservativen (ideology = 0) bei 0.28 : 1.

* Die Chance (Odds) an Evolution zu glauben (im Vergleich zu nicht daran zu glauben)
ist 1.64 mal hoher, wenn die politische Orientierung um eine Einheit in Richtung
liberal steigt.

* Die Chance (Odds) an Evolution zu glauben (im Vergleich zu nicht daran zu glauben)
liegt bei politisch Liberalen (ideology = 6) bei 5.49: 1.



Konfidenzintervalle fiir Regressionsgewichte

> round (confint (fit, level = .95), 2) # Regressionsgewicht
2.5 % 97.5 % Regressionsgewicht

(Intercept) -1.57 -0.95 -1.26

ideology 0.39 0.59 0.49

* Das Konfidenzintervall ist symmetrisch um das Regressionsgewicht.

> round (exp (confint (fit, level = .95)), 2) # Odds Ratio
2.5 % 97.5 % Odds Ratio

(Intercept) 0.21 0.39 0.28

1deology 1.48 1.81 1.64

* Das Konfidenzintervall ist nicht symmetrisch um das Odds Ratio aufgrund der nicht-
linearen Transformation der Exponentialfunktion, die nicht kleiner als 0 werden kann.



Pseudo-R2

> # Zusatzpaket laden

V

library(rsq)

> rsqg(fit, type = "Ir") # Cox & Snell Index
0.098

> rsqg(fit, type = "n") # Nagelkerke Index
0.131



Anhang:
R-Funktionen

4

Logistische Regression




R-Funktionen

Funktion Paket | Beschreibung
glm(formula, data, Berechnet fur die Falle in data die in formula
family = binomial ( spezifizierte logistische Regression.
link = ("logit")))

summary (object) Berichtet die Ergebnisse (inkl. Signifikanztests) des
Regressionsmodells object.

coef (object) Gibt die Regressionsgewichte aus dem Regressionsmodell
object aus.

exp (x) Exponentialfunktion von x

rsq(model, type) rsq Cox & Snell Index (type = "1r") und Nagelkerke Index
(type = "p"

confint (object, Konfidenzintervalle mit der Breite 1level fur die

level) Regressionsgewichte im Modell object.






