Regressionsanalysen

Zusammenhange von Variablen
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nichtlinearer monotoner Zusammenhang
(i.d.Regel berechenbar uber Variablen-
transformationen mittels linearer Regr.)

Ziel der Regression

Beschreibung und Beziehung zwischen einer abhangigeiablen y und einer oder mehreren unabhangigen
riablen x, x,,... (Pradiktoren) durch eine Funktion

bgby,0,,..) + €

(bg, by, by,... sind die Parameter der Regressionsfunktionhi@en Regressionskoeffizeintersind die Abwei-

y = (X, %o, ..
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(erforderzplle Programme zur nichtlinearen

Regression)

chungen zwischen beobachteten y-Wert und Funktiertyv = f(...)




8 = y_ f(Xl, X2, ...;bo,bl,bz,...)

und heiRen Residuen
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Primare Aufgabe der Regression:

Bestimmung der Parametey, Iip;, by,.. wobei ein Funktionsmodell, d.h. eine Klasse Fanktionen, die vondg
b,, b,, ... abhéngen, vorgegeben werden, z.B.

f(x; by .by) = by + byx lineare Funktion

f(x; by .by.0,) = by+byx+ b2X2 Parabel (Polynom 2. Grades)

f(x,ab) = ae ™ Exponentialfunktion

Beispiel

Untersuchung der Beziehung zwischen Gewicht und3&tiei normalgewichtigen Personen zur Ermittling de
.Normalgewichts":

Gewicht = I + b;*GroRRe
durch ein lineares Funktionsmodell ergibt (beispiadise) h=-85.2 und ph=0.91, d.h. pro cm KérpergrofRe nimmt
das Gewicht um 0.91 kg zu.

Berechnungsmethoden:
Ublicherweise: kleinste Quadrate-Schatzung (Ltlequares)

s 2
Minimierung vonZSi



Voraussetzungen:

metrisch

metrisch oder dichotom (ordinal méglich, aber sighig zu interpretieren)

€ unabhangig, normalverteilt, homoskedastisch (konst®arianz)
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& bimodal verteil
(nicht normalverteilt)

Die Voraussetzungen sind prufbar z.B. tber die Absgdes o.a. Streudiagramms (x-y-Punktewolke) adein

Uber Histogramme der Residuen:

. im Falle nur eines Pradiktors x:

y: standardisierte Residuen (ZRESID)

x: Pradiktor x

. im Falle mehrerer Pradiktoren xxo,..
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y: standardisierte Residuen (ZRESID)
x: standardisierte vorhergesagte Werte (ZPRED)

Die Kleinste-Quadrate-Schatzmethode ist zwar mattisoh die einfachste Methode, hat aber den Ndchédtir
empfindlich auf Extremwerte, insbes. Ausreil3erreagieren. Deswegen wurden sog. ,fobuste Schatoaertti
entwickelt (u.a. k -, Huber-, Hampel-Methode), die unempfindlichaagieren

(z.B. Minimierung von2|€i‘ ).

Eine neuere robuste Methode ist die Least Mediara®g-Methode, bei der nicht die 0.a. Residuengisgnme
sondern der Median der Residuenquadrate minimied, w

L . 2
also Minimierung vormediar(g;”) .

Wichtige Begriffe und Tests:

Regressionskoeffizienten

bo, by, by, ...

geben an, in welchem Mal3e sich y verandert, weasimjsweils eine der unabhangigen Variablgmxx ... um eine
Einheit vergro3ert, dabei alle Gbrigen unverantisiben.

B1 B, -

sind die standardisierten Regressionskoeffizienfdn = b, —

Sy

Diese erlauben einen Vergleich des Einflusses fi@@dener Variablen sowie verschiedener Regressiodsltie.
t-test eines Regressionskoeffizienten
Ho =0 Hi:b=/=0

pruft, ob dieser Parameter/Pradiktor (wichtigersBadteil des Funtionsmodells ist, sollte i.a. Sigant sein.
(sinnvoll bei multiplen Regressionsanalysen).

Varianzanalyse
~-2
> yi-y)
1 ~ 2
=3 3 -W)

_ Regressionsstreuul
Residuenstreuuncg

sollte immer signifikant sein, sonst unpassendedél@ewahlt oder kein Zusammenhang vorhanden
(bei einfacher linearer Regression ist dieser mastlem o.a. t-Test identisch)

Mutiples R und R?%
A2
,  2.0i=y)
RR==——
(-

__Residuenstreuur
Gesamtstreuung

Anteil der durch die Regression erklarten Streuvorg y
(wichtigstes Mal fuir die Glte der Regression)

Signifikanzuberprifung erfolgt durch o.a. Varianahse.



Bei einfacher linearer Regression ist R=r, (r=Ptaddoment Korrelation). R ist die Korrelation dgr mit den

Y; - Somitist R ein allgemeinerer Korrelationskoeéiz als r, insbesondere auch fur nicht-linearesfiusienhan-
ge.
Adjusted R und R

2
R2 _ R2 p(1-R")

adj = " T pn_p-1
wobei p die Anzahl der Variablen in der Regressiod n die Anzahl der Falle ist.

Wahrend das Rmit zunehmender Pradiktorzahl immer ansteigt, werokim Fgadj die Anzahl der Pradiktoren
berucksichtigt, so dass Variablen, die keinen Eddgsbeitrag leisten (d.h. die Residuenquadratsumniat re-
duzieren) zu einer Verkleinerung de%aaj fahren.

Einfache Regression

d.h. nur ein Pradiktor x, elementar berechenbar:
_ s
(mit Sy Kovarianz)

Nicht-lineare Regression
je nach Funktionsmodell schwierig losbar.

. Polynomregression leicht berechenbar, UberprifiggPolynomgrads maéglich, berechenbar auch mit
Hilfe multipler linearer Regression, durch Variafiensformationen x >%x > u.s.w.

. einfache hyperbolische und exponentielle Regressimdelle lassen sich durch geeignete Transformatio
nen ,linearisieren®,

Beispiel:
y=alf

ergibt durch Logarithmieren eine lineare Regression
logy =loga+ x*log b
bzw. unter Verwendung neuer Symbole

y =a'+x*b' (mit y'=log y, a'=log a, b‘=log b)
die berechnet und daraus a und b ermittelt werdemdn.

Vergleich von Regressionsmodellen

Der Vergleich von 2 Regressionsmodellen ist siatibt(mit Signifikanztest) nur dann maoglich, werninesFunk-
tion die andere als Spezialfall enthalt, z.B. li@eR. und Polynom-R. mit Polynom 2. Grades, dadidéare R.

als Spezialfall (b=0) enthéalt. Das ,grof3ere” Funktionsmodell bringat{irlich) eine bessere Anpassung, d.h. eine
kleinere Residuenquadratsumme. Die Differenz kaatistisch Uberprift werden und besagt, ob derglishe”
Koeffizient statistisch notwendig ist.



Multiple Regression

d.h. mehrere x-Variablen
y = (X, X9, ...;bg,0q,05,...) + €

z.B.
y = b+ byx; + boXo... + By multiple lineare Regression)
y = @y + bxgX, + Cx%2 + dx° + e spez. Polynom 3. Grades)
Kérperoberflache = p*GewichP>*GroRe>

wichtig (bei ,gréReren* Modellen):

Anzahl der Falle mindestens >= Anzahl Parameter +
sinnvoll >= 2 * Anzahl Parameter

Multiple lineare Regression:

(relativ) leicht berechenbar, wird daher auch gdtyé@enn der Zusammenhang zwischen einer x-Variahtky
nicht-linear ist.
z.B.

RRyis = by + bjAlter + by*Geschlecht + BRRghe+ b4*Gewicht

Die Regressionskoeffizienter,tby, ... sind davon abhéangig, welche anderen Variabbamfalls im Modell ent-
halten sind.

Schrittweise (multiple lineare) Regression

Prinzip: Das Regressionsmodell wird nacheinanderémum eine unabhéngige Variable mehr erweited,awar
i.d. Regel die Variable, die da$ Bm meisten vergroRert und damit die Vorhersagenaisten verbessert:

0. Schritt: Modell nur mit absolutem Glieg b
1. Schritt Modell mit nur 1 x-Variable
grof3ter F?—Anstieg hat die Variable, die gréf3tes r mit y (ot in diesem Fall r =R ist)
2. Schritt Modell mit 2 (bzw. mehreren) x-Variablen
und folgende: 1. x-Variable bleibt vom 1. Schritt,

fur alle Variablen (die noch nicht im Modell sind)rd der R’--Anstieg ausgerechnet und
in einen F-Wert umgerechnet), die Variable mit dgdi3ten F-Wert wird in das Modell
genommen, vorausgesetzt der F-Wert ist hinreiclgeo@, (i.d. Regel F 4.0, was etwa
einem bei 5% signifikanten F-Wert entspricht).

Wenn kein F-Wert grol3 genug ist, hort die Prozear Vielfach wird das ﬁadjustedverwendet, das die Anzahl

der Regressionsparameter beriicksichtigt, indenjefi tatsachliche Variable ein ,Malus* vonf Bbgezogen

wird, so dass unbedeutende Variablen keineARstieg verursachen kénnen, wenn schon mehreriablan im
Modell enthalten sind.

Warnung fur die Interpretation bei der schrittweis®egression

. Wennr,, =1, , dann kénnen dennoch nicht beide Variagleithzeitig in das Modell aufgenommen
Werden und die Auswahl ist dann zufallig.

. Wennr, , =1, kann nach Aufnahme vog i das Modell ¥ kaum noch einen %?Anstleg bringen und
bleibt daher aus dem Modell, auch wenn sie hoclyrdrreliert.

. Wenn ry, =0 , kann dennoctpin das Modell aufgenommen werden (,Suppressoriaide x).



Multicollinearitat

Eine Multicollinearitat der unabhéangigen Variablergt vor, wenn sich eine der x-Variablen aus dedesen x-
Variablen (anndhernd genau) linear berechnen lasst:

X1~ C0+C2X2+Q3X3+

Inhaltlich bringt die Hinzunahme einer solchen ‘date x keinen %—Anstieg und keinen Informationsgewinn,
wenn die anderen Variablep,x3 ... im Modell enthalten sind.

Mathematisch ist eine solche x-Variable kaum bativaeund wird aus der Analyse ausgeschlossen.
Zur Uberpriifung auf Multicollinearitat wird fiir @lVariablen die Toleranz berechnet:

_ 2
Toleranz= 1- RX1X2X3---

R? ist die multiple Korrelation vonxmit den anderenx xg, ...
Prafung der Multicollinearitat in SPSS: Erstellugiges multiplen linearen Regressionsmodells mit\damablen
X1, X2, X3,... als Pradiktoren und einer beliebigen anderanatlen (ohne fehlenden Werten) als y-VariableSSP
errechnet dann fir alle;xxp, x3,...die Toleranz.

Sinnvolles Vorgehen:

- Bei groRen Variablenzahl und hoch korrelierendari&blen bildet man Variablengruppen, die dann als
ganzes bei der schrittweisen Analyse in die Regmaggenommen werden.

- Zur Uberpriifung der Qualitat der Ergebnisse tain die Falle in 2 Gruppen und filhrt 2 Analysengax
genseitigen Uberpriifung durch (sog. Kreuzvalidigiun

Nominale Pradiktoren

Eine poylchtotome Variable (hominal skalierte Valeamit mehr als 2 Auspragungen) muss dichotomntisier-
den. Wenn diese m Auspragungen hat, werden daraudiohotome Variablen erzeugt, die zusammen af&aVva
blengruppe in die Regression eingehen. Fir dietDinlsierung gibt es u.a. die folgenden beiden Me¢mo

. Dummy Variable Coding:
m-1 der m Auspragungen werden ausgewahlt und eerejegveils eine dichtome Variabl?ruiit

dj =1 wenn Merkmal die Auspragung j hat, sonst 0.

Die Regressionskoeffizienten fir jede dF(ehtspricht jeweils einer Auspragung) geben diegviderung
von y in der Gruppe dieser Auspragung gegeniibeGdeappe an, die nicht fir die Dichotomisierung ver-
wendet wurde.

. Effect-Coding:
m- 1 der m Auspragungen werden ausgewahlt und gerejeweils eine dichotome Variablprdit

d =1 wenn Merkmal die Auspragung j hat,
dJ- =-1  wenn Merkmal die nicht-verwendete Auspraguag h
d} =0 sonst

Die Regressionskoeffizienten fir jede degeben die Verdnderung vony in der Gruppe diesspfégung
gegeniiber dem Durchschnitt aller Gruppen an. Feicdtuppe der Auspragung, die nicht fiir die Dichoto-

misierung verwendet wurde, ist der Regressionskaefft berechenbar als Summe aller m -1 Regressions
koeffizienten, jedoch mit umgekehrtem Vorzeichen.

Pradiktoren mit nicht-linearem Einfluss

Normalerweise wird ein quadratischer oder kubisdiafluss gewahlt. Prinzipiell wird der Pradiktonvder Re-



gression geeignet transformiert. Wird das Abhangiitgkeerhaltnis durch eine mehrgliedrige Funktioadigieben

(z.B. agx + an2) , SO mussen mehrere x-Variablen erzeugt werddreusammen als Variablengruppe in die Re-
gression eingehen.

Beispiel:
Wenn zwischen y und x ein quadratischer Zusammenhasteht, bildet man

X1=x und )9:x2 und fiihrt eine Regression mij xnd % (als Variablengruppe
bei schrittweisen Analysen) durch.

Optimal Subset Regression/Selection

Ziel: Optimale Vorhersage (Schéatzung von y) mit fighgt wenig Variablen. Die Losung wird durch Prefgn
gefunden.

Methode: Fur k=1, 2, 3, ... Pradiktoren werden lelldementigen Teilmengen aller moglicher Pradi&toin einer
Regression untersucht und diejenigen aus ihnemnfrest fur die die Zielgrofle (%e RzadjustedOder Mallows’s
Cp) maximal wird. Die so gefundenen k unabhangigenaééen brauchen nicht mit denen aus dem k-tenitchr

einer schrittweisen Regression identisch zu se%a'dfgjstedmd Mallows’s @ werden ab einen bestimmten k wie-
der kleiner, so daf? sich daraus auch eine optidvatahl von Pradiktoren/Regressoren bestimmen laft.



	Regressionsanalysen

