Biometrie

Regressionsmodelle

o Einflussgrofien — Zielgrolie (Alter, Geschlecht — Blutdruck)
o ZielgroRe entscheidet Gber das Regressionsmodell

stetige ZielgroRe — lineare Regression

binare Zielgrolie — logistische Regression

zensierte ZielgroRe (Uberlebenszeiten) — Cox-Regression
Anzahl: 1

o EinflussgrofRen entscheiden Uber die Komplexitat

1 — einfache Regression
>1 — multivariable / multiple (/ multivariate) Regression
quantitative oder qualitative EinflussgroRen moglich
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Biometrie

Einfache lineare Regression

o Beispiel NB 2004: hangt log(Ferritin) von log(LDH) ab
e Allgemein:
— Y =abhangige Variable = Zielgro3e (z. B. log(Ferritin))
— X =unabhangige Variable = Einflussgrofie (z. B. log(LDH))
 Modell:
— deterministisch: Y =a + b-X
— stochastisch: Y =a+b-X +¢
. normalverteilt, Erwartungswert = 0, gleiche Varianz
Begriffe: Regressionskoeffizienten a und b
— a heit Achsenabschnitt = Intercept
— b heil3t Steigung = Slope
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Logistische Regression

* Wie hangt eine binare ZielgroRRe
von mehreren Einflussgrofien ab?
o Beispiel (B.W. Brown 1980 aus [1]):
Population: Patienten mit Prostatakarzinom
Zielgrolle = Befall regionaler Lymphknoten (ja/nein)
Einflussgrolien = Grading (niedrig/hoch),
saure Phosphatase im Serum (King-Armstrong Einheiten),
Rontgenbefund (negativ/positiv),
Tumorgrole (klein/grol})
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Interpretation der Regressionsparameter

X eine Einflussgrofie

p die Wahrscheinlichkeit fr ein Ereignis

logit(p) = log(p/(1-p)) = log(Odds) = B, + B, X
Odds = p/(1-p) = exp(By + B,X)

Das Odds verandert sich um Faktor exp(,),

falls x um eine Einheit steigt — unabhangig von X:

Odds(x +1) = exp(B, +B,(x +1))=exp(B, +B,x +P,)
= EXp(BO T le)' exp(Bl) = OddS(X) eXp(Bl)

Odds(x +1)
OR(X+1,Xx)= =ex
E I(r Univ.-Prof. Dr. rer. nat. et med. habil. bmm%!sms
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Interpretation der Regressionsparameter

_ Odds(x+1) exp(B, +B,(x+1))
~Odds(x)  exp(B, +B,x)

e B;=0: OR(x+1x)=exp(B)) =1 =
Odds(x+1) = Odds(x) < kein Einfluss von X

OR(x +1,x) = exp(B, ).

e B;>0: OR(X+1,x)=exp(B)>1 =
Odds(x+1) > Odds(x) < mit X steigende Chance

e B;<0: OR(X+1,x)=exp(B) <1l =
Odds(x+1) < Odds(x) <> mit X fallende Chance
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Binare Einflussgrofden

o Die Differenz der beiden Werte
einer binaren Einflussgrof3e sollte 1 sein
» Beispiel einer ungunstigen Codierung
— Geschlecht: O flr méannlich, 2 far weiblich
— exp(B,) ist das Odds Ratio zwischen 0 und 1
— aber 1 kommt nicht vor
o Beispiel fur eine gute Codierung
— Geschlecht: 1 fur weiblich, 2 fir mannlich
— Exposition: O fur nichtexponiert, 1 flr exponiert
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Kategoriale Einflussgrof3en > 2 Auspragungen

« Beispiel: Blutgruppe A, B, AB, 0
« Eine Kategorie wird Referenzkategorie
* Referenzkategorie =

— Inhaltlichen Grund: Referenzpatient

— haufigste Auspragung — kleinste Varianz der Schéatzer
— In Europa: Blutgruppe A = Referenz
« Andere Kategorien (Blutgruppe B, AB, 0):
umkodiert in eigene (Dummy-) Variable (SPSS: automatisiert)
Blutgruppe B: ja vs. nein, AB: ja vs. nein, 0: ja vs. nein
« (Odds Ratio: andere Kategorien vs. Referenz (B/A, AB/A, 0/A)
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A priori Bewertung von Einflussgrolden

1. Klinisch etablierte Einfllsse, Confounder —
Berlcksichtigung im Modell: immer

2. Einflusse mit plausibel vermutetem kausalen Zusammenhang
— Berlcksichtigung im Modell: moglichst

3. ldentifizierung neuer fraglich wichtiger Einfllisse —
Berlcksichtigung: erst zum Schluss

e A priori Bewertung: inhaltlich, nicht statistisch
o Falls EinflUsse inhaltlich gleiches Gewicht besitzen
— statistische Modellwanhl
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Automatisierte Modellwahl

e  Motivation: grof3er Aufwand bei der Modellwahl
o Automatisierte Regeln: Quick and dirty
o 3 Grundverfahren:
1. Variablen gleichzeitig einschlieRen
2. Forward Stepwise Selection = Bottom Up:
Variablen Zug um Zug ins Modell aufnehmen
3. Backward Stepwise Elimination = Top Down:
Variablen Zug um Zug aus der Modell ausschliel3en
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10

Modellbildung - Bewertung

Viele Auswahlverfahren fur Modelle existieren
Auswahlverfahren werden oft kontrovers diskutiert
Automatisierte Verfahren:

— wenig akzeptiert

— In klinischen Studien oft benutzt

— I. d. R. akzeptiert, falls: Forward = Backward

Immer: aus inhaltlicher Sicht Konzept erforderlich
Interaktionen bedenken
Wichtig: in Publikationen Verfahren angeben und begrinden!
Mehrere Modelle: Alternativen diskutieren

2 I(r Univ.-Prof. Dr. rer. nat. et med. habil.
2 s
Institut fir Biometrie und Zentrum fiir Klinische Studien Minster

Klinische Forschung

Andreas Faldum



	Foliennummer 1
	Foliennummer 2
	Logistische Regression
	Interpretation der Regressionsparameter
	Interpretation der Regressionsparameter
	Binäre Einflussgrößen
	Kategoriale Einflussgrößen > 2 Ausprägungen
	A priori Bewertung von Einflussgrößen
	Automatisierte Modellwahl
	Modellbildung - Bewertung

