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12LogistischeRegression

12.1Einleitung

bBeispielAder-Verengung

Y:Ader-Verengungja(1)/nein(0)

Eing.:Atem-Volumen(Vol)undAtem-Frequenz(Rate)

Ziel:P〈Y=1|Vol,Rate〉modellieren!

cP〈Yi=1〉=h〈x
(1)
i,x

(2)
i,...,x

(m)
i〉
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P〈Yi=1〉=h〈x
(1)
i,x

(2)
i,...,x

(m)
i〉

dWeshalbkeinegewöhnlichelineareRegression?

Yi=β0+β1x
(1)
i+β2x

(2)
i+...+βmx

(m)
i+Ei

•ZufallsabweichungEi?
E〈Yi〉=β0+β1x

(1)
i+β2x

(2)
i+...+βmx

(m)
i

EsgiltP〈Yi=1〉=E〈Yi〉.AlsowäregleicheFormmöglich!

•GeschätzteWertekönnen<0und>1werden.
−→TransformationvonYi?2Wertebleiben2Werte!

−→TransformationvonE〈Yi〉=P〈Yi=1〉!
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eModell.Logit-Funktiong〈π〉=log
〈π

1−π

〉
=log〈π〉−log〈1−π〉

g〈P〈Yi=1〉〉=log〈P〈Yi=1〉〉−log〈P〈Yi=0〉〉=ηi

ηi=β0+β1x
(1)
i+β2x

(2)
i+...+βmx

(m)
i.

η:„linearerPrädiktor".

fBeispiel:g〈P〈Y=1〉〉=−9.53+3.88·Vol+2.65·Rate.
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12.1

gDiskriminanzanalyse:

YiGruppen-Zugehörigkeit

X
(j)
imultivariateBeobachtungen.

LogistischeRegression:

1.Schätzen:π̂i

2.Zuordnen:Ŷ=1,wennη̂i>0(π̂i>0.5)
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hWeitereAnwendungen:

•Toxikologie:GifttödlichfürMäuse?

•Medizin:Behandlungerfolgreich?

•AusfallvonGeräten,

•AuftreteneinesFehlersaneinemProdukt,

•VorhandenseineinesbestimmtenMerkmalsbeiLebewesen,

•Kundenscoring

Allgemein:ZugehörigkeitzueinervonzweiGruppen.
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12.2BetrachtungenzumModell

aGleicheFlexibilitätwielineareRegression.

Häufig:NominaleEingangs-Variable(−→„dummy"-Variable=Indikator-V)

bBeispielBeurteilungdesArbeitsplatzes.

Yi„zufrieden"(1),„unzufrieden"(0).

X
(j)
iRegion,Alter,Geschlecht,Hautfarbe.

NureinFaktor−→2×k-Kreuztabelle.

NEMid-Atl.SMidwestNWSWPacifictotal

unzufr.7381665147497114822093569
zufrieden1161406916124012219714656380

total198957214301899193214536749949

Höher-dimensionaleKontingenztafeln−→log-lineareModelle.
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cGruppierteDaten:m`Beob.Yizugleichenxi=x̃`:

Ỹ`=∑
i:xi=x̃`

YiỸk∼B〈mk,πk〉E〈Ỹ`/m`〉=π`

−→LogistischeRegression:g〈π`〉=η`

dBeispielÜberlebenvonFrühgeburten.247Säuglinge.

ErklärendeVariable:Geburtsgewicht.Klassenvonje100gGewicht.
nSurv.noSurv.yesWeight

110100550
214122650
327189750
422148850
532923950
6287211050
7223191150
8267191250
9343311350

10323291450
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eTransformierteBeobachtungen.

E〈Ỹ`/m`〉=π`,g〈π`〉=linearerPrädiktor.

g〈Ỹ`/m`〉≈linearerPrädiktor.

WastunmitY`/m`=0oder=1?g〈0〉=−∞,g〈1〉=∞.

Abhilfe:EmpirischeLogits

Z̃`=log

〈
Ỹ`+0.5

m`−Ỹ`+0.5

〉
.

−→GewöhnlichemultipleRegressionmitZ`?−→Näherung.
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fInterpretationvonKoeffizienten?BrauchtdiefolgendenBegriffe:

Wettverhältnisse(odds)

odds=
P〈Yi=1〉

1−P〈Yi=1〉
π=1/4:Wettverhältnis1:3(3×häufigerMisserfolg)

log(odds)=g〈Yi=1〉〉,g:Logit-Funktion.

log(odds)=η−→Wahrscheinlichkeitπ=g−1
〈η〉=

exp〈η〉
1+exp〈η〉.

g−1
:„logistischeFunktion".

LogistischeRegression:log(odds)=linearerPrädiktor∑
jβjx

(j)
i.

πi=logistischeFunktion
〈∑

jβjx
(j)
i

〉
.
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gOddsratio(Doppelverhältnis):VergleichzweierBeobachtungen

log

〈odds〈x1〉
odds〈x2〉

〉
=log〈odds〈x1〉〉−log〈odds〈x2〉〉

=η1−η2=(x1−x2)β

Koeff.βj:Vergrösserungvonx
(j)um1erhöhtoddsratioumFaktoreβj

.

hBeispielAder-Verengung:

WertfürVol=0.5,Rate=1.75

log(odds)=−9.56+3.88·0.5+2.65·1.75=−2.85

−→odds=0.0578,g−1
(−2.85)=0.0546

VergleichVol=1.5,Rate=1.75:oddsratio:e
3.88

=48.4

−→odds=0.0578·48.4=2.80,2.80/3.80=0.73
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iModellderlatentenVariablen=Schwellenwert-Modell.
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Zi=x
T
iβ̃+Ei

πi=P〈Yi=1〉=P〈Zi≥c〉=P
〈

Ei≥c−x
T
iβ̃

〉

=1−F
〈

c−
(
β0+

∑
j
βjx

(j)
i

)〉

F:kumulativeVerteilungsfunktiondesZufallsfehlersEi

β=[β̃0−c,β̃1,...,β̃m]⇒P〈Yi=1〉=g−1
〈xT

iβ〉mitg−1
〈η〉=

1−F〈−η〉

Ei∼logistischeVt.:logistischeRegression

Ei∼Normal-Vt.:Probitmodell

Ei∼Extremwertvt.:Komplementäreslog-logModell
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12.3SchätzungenundTests

aMethodikderLikelihood.Programmeexistieren!

bLog-Likelihood:

``〈ỹ;β〉=log
〈∏

`
P〈Ỹ`=y`〉

〉
=

∑
`
log

〈(m`

y`

)
π

y`

`(1−π`)m`−y`

〉

=
∑

`
log

〈(m`

y`

)〉
+

∑
`
(y`log〈π`〉+(m`−y`)log〈1−π`〉)

mitlogit〈π`〉=xT
iβ

UngruppierteDaten:m`=1.

``〈ỹ;β〉=∑
yi=1log〈πi〉+∑

yi=0log〈1−πi〉.
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fBeispielAder-Verengung.

Call:glm(formula=Y~Vol+Rate,family=binomial,
data=d.adern)

DevianceResiduals:...
Coefficients:

ValueStd.Errorz_appr.Pr(>|z|)Signif
(Intercept)-9.5293.2140-2.960.003**

Vol3.8821.42022.730.006**
Rate2.6490.90952.910.004**

(DispersionParameterforBinomialfamilytakentobe1)
NullDeviance:54.04on38degreesoffreedom

ResidualDeviance:29.77on36degreesoffreedom
NumberofFisherScoringIterations:5

CorrelationofCoefficients:
(Intercept)Vol

Vol-0.9358
Rate-0.92280.7631
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gResiduen-Devianz

D〈y;π̂〉=2
(
``

(M)
−``〈ỹ;β̂〉

)
.

MaximaleerreichbareLog-Likelihood(π̃`=y`/m`):

``
(M)

=
∑

`

(
log

〈(m`

y`

)〉
+y`log〈y`〉

+(m`−y`)log〈m`−y`〉−m`log〈m`〉).

hModellevergleichen:Likelihood-Ratio-Tests.Test-Statistik:

D̃〈y;π̂
(K)

,π̂
(G)

〉=D〈y;π̂
(K)

〉−D〈y;π̂
(G)

〉=2(``
(G)

−``
(K)

)

asymptotischchiquadrat-verteilt,wenndaskleineModellstimmt.
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iResiduen-DevianzvergleichtgeschätztesModellmitmaximalemModell

−→„Anpassungstest"

Achtung:Gehtnurbeinichtzukleinenm`,alsonurbeigruppeirtenDaten.

jKleinstesModell:πifüralleBeobachtungengleich.

``(0)=∑
`log

〈(m`

y`

)〉
+log

〈π̃
1−π̃

〉∑
`y`+nlog〈1−π̃〉

mitπ̃=∑
`y`/n.

Null-Devianz:D〈y;π̃〉=2
(
``

(M)
−``

(0))

−→Gesamt-TestfürdasModell.(H0:alleβs=0!)
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12.4Residuen-Analyse

aRoheResiduen(responseresiduals)

R`=Ỹ`/m`−π̂`,π̂`=g−1
〈x̃

T
`β̂〉

Pearsonresiduals:R
(P)
`=R`

/√
π̂`(1−π̂`)/m`

Devianceresiduals:Beitragderi-tenBeobachtungzurDevianz

Workingresiduals:

Berechnungderlogist.Regr.:iterativgewichteteKl.Qu.(vgl.nichtlin.Regr.)

−→lineareNäherung−→Residuen:„workingresiduals".

bGrafischeDarstellungen:

Q-Q-(normal)plotmeistunnütz!
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cTukey-Anscombe-Diagramm:

RoheRes./geschätzteπioderArbeitsres./lin.Prädiktor

brauchtGlättung.

0.10.30.50.70.9
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R
esponse−R

esiduen

(i)

−3−2−10123

−10
−5

0
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A
rbeits−R

esiduen

(ii)
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eResiduenvs.Ausgangsgrössenoder„Partialresidualplots":

„Effekte"vonx
(j)
i(=β̂jx

(j)
i−Konst.)plusgeeigneteResiduenvs.x

(j)
i.
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regr
Call:
regr(formula=Survival~Weight+Age+Apgar1,

data=t.d,family=binomial)
Terms:

coefstcoeft.ratiodfChi2p.value
(Intercept)-8.484190NANA1NANA
Weight0.0037911.00652.2780122.5350.000
Age0.1652970.45191.125414.9990.025
Apgar10.1429890.31790.912313.2890.070

deviancedfp.value
Model82.7230
Residual236.56243NA
Null319.28246NA

Dispersionparametertakentobe1.Familyisbinomial.
AIC:244.6
NumberofFisherScoringiterations:5
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Call:
regr(formula=cbind(Survival.1,Survival.0)~Weight,

data=t.d,family=binomial)

Terms:
coefstcoeft.ratiodfFp.value

(Intercept)-4.560648NANA1NANA
Weight0.0050871.5403.145147.980

deviancedfp.value
Model74.6110.0000
Residual12.4480.1327
Null87.059NA

Dispersionparameterestimatedtobe1.555.
Familyisbinomial.
AIC:45.43
NumberofFisherScoringiterations:4
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MerkpunkteLogistischeRegression

•LogistischeRegressiondientfürbinäre&binomial-vert.Zielgrössen.

•Schätzungen,Tests,VertrauensintervalleviaLikelihood-Methodenund

Asymptotik.

•ResiduenzeigenArtefakte,PlotsbrauchenGlättungen.

Modellwahlwiegehabt.
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13VerallgemeinerteLineareModelle

13.1Poisson-Regression

bBeispielSchiffs-Havarien.

YAnzahlSchaden-Ereignisse,

XAnzahlBetriebs-MonateM,

Schiffs-TypT:0,1

Baujahr-PeriodeC:60,65,70,75

Betriebs-PeriodeO:0,1

TCOMY

106001270
20601630
3065010953

...
1317011309944
141751711718
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cYi∼P〈λi〉E〈Yi〉=λig〈E〈Yi〉〉=ηi=xT
iβ

g〈λ〉=log〈λ〉⇒
E〈Yi〉=λi=exp

〈
x

T
iβ

〉
=e

β0
·e

β1x
(1)
i
·...·e

βmx
(m)
i

=β̃0·β̃
x

(1)
i

1·β̃
x

(2)

2·...·β̃
x

(m)

m

emultiplikativeEffekte!

fBeispiel:

log〈E〈Yi〉〉=β0+βMlog〈Mi〉+βTTi+βPPi

+γ1·(C1)i+γ2·(C2)i+γ3·(C3)i

log〈M〉:Anz.HavarienproportionalzuAnz.Betriebsmonate

gAnzahlen:„gruppierteDaten"
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13.2DasgrundlegendeModell

ag〈E〈Yi〉〉=ηi=xT
iβ

g:Link-Funktion

bVerteilungvonY?Binomial,Poisson,normal,Gamma,...

−→Exponentialfamilie!
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cExponentialfamilie

f〈y;θ,φ,ω〉=exp

〈yθ−b〈θ〉
φ

ω+c〈y;φ;ω〉
〉

θ:kanonischerParameter.

φ:Dispersions-Parameter,Stör-Parameter.

ω:GewichtbeigruppiertenDaten.

b:WelcheVerteilung?

c:NormierungaufgesamteW.=1

dEsgilt:

µ=E〈Y〉=b′〈θ〉,var〈Y〉=b′′〈θ〉·φ

ω
=V〈µ〉·

φ

ω
(mitgeeigneterFunktionV).
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eNormalverteilung:

log
〈
f〈y;µ,σ

2
〉
〉

=−log〈
√

2π
o
σ〉−

1

2

(y−µ

σ

)2

=
yµ−1

2µ
2

σ2−
y2

(2σ2)−log〈
√

2π
o
σ〉

θ=µ

φ=σ
2

b〈θ〉=θ
2
/2

c〈y;φ〉=−y
2
/(2φ)−(1/2)log〈2π

o
φ〉
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gBinomial-Verteilung:ZielgrösseYk=Ỹk/mk.

log
〈
P〈Y=y〉

〉

=log
〈(m

my

)〉
+(my)log〈π〉+mlog〈1−π〉−(my)log〈1−π〉

=
(
ylog

〈π
1−π

〉
+log〈1−π〉

)
m+log

〈(m
my

)〉

θ=log〈π/(1−π)〉
ω=m

c〈y;φ〉=log

〈(m

my

)〉

b〈θ〉=log〈1+e
θ
〉b′〈θ〉=πb′′〈θ〉=π(1−π)

0-1-Variable:m=1.
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iLink-Funktion.

InverseLink-FunktionhsollunmöglicheWertevermeiden:

g〈µ〉=µ,wennE〈Y〉beliebig

g〈µ〉=log〈µ〉,wennE〈Y〉>0,

g〈µ〉=logit〈µ〉=log〈
µ

(1−µ)〉,wenn0≤E〈Y〉≤1

j„KanonischeLink-Funktion":η=g〈µ〉=θ=(b′)−1
〈µ〉

Wähleg=(b′)−1
!

Normalverteilungg〈µ〉=µ

Poissonverteilungg〈µ〉=log〈µ〉
Binomialverteilungg〈µ〉=logit〈µ〉

Vorteile:ExistenzundEindeutigkeit,einfachereSchätzgleichungen
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13.3SchätzungenundTests

bLikelihood.Schätzung:s
(j)〈β〉=0−→β̂j

NormalgleichungenfürgewichteteKleinsteQuadrate

Gewichteund„Residuen"hängenvonβab!

Algorithmus:„iterativelyreweightedleastsquares"

−→Eskommtvor,dassdasProgr.keinegeeignetenStartwertefindet!

eDispersionsparameter:SchätzungnachMax.Lik.,

mitKorrekturfaktorwegenFreiheitsgraden.

fVerteilungdergeschätztenParameter:Asymptotik

⇒Normalverteilung(z-Test).

β̂≈∼N〈β,V/n〉V=...
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gsummary(glm(...))

Call:glm(formula=Y~TYPE+factor(C)+OPER+log(MONTHS),
family=poisson,data=d.ship)

DevianceResiduals:...
Coefficients:

ValueStd.Errorz_appr.Pr(>|z|)Signif
(Intercept)-6.61091.2744-5.190.000***

TYPE-0.65690.3262-2.010.044*
factor(C)1-0.55560.1470-3.780.000***
factor(C)20.12420.10381.200.231
factor(C)30.29650.11292.630.009**

OPER0.45850.13593.370.001***
log(MONTHS)1.08250.15506.990.000***

Signif.codes:0‘***’0.001‘**’0.01‘*’0.05‘.’0.1‘’1

(DispersionParameterforPoissonfamilytakentobe1)
NullDeviance:267.3on13degreesoffreedom

ResidualDeviance:3.434on7degreesoffreedom
NumberofFisherScoringIterations:3
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hResiduen-Devianz

VergleichdesgefittetenModelsmit„Maximalmöglichem"Modell,d.h.für

jedeBeobachtungeinParameter:

D〈y;µ̂〉=2(``
(M)

−``〈β̂〉)
=

∑
i
2ωi

(
yi(θ̃i−θ〈x

T
iβ̂〉)−b〈θ̃i〉+b

〈
θ〈x

T
iβ̂〉

〉)

θ̃i=Parameterwert,derambestenzuyipasst.

iPoisson-Regression:θ̃i=log(yi)

D〈y;µ̂〉=
∑

i
2

(
yi(log〈yi〉−log〈µ̂i〉)−e

log〈yi〉+e
log〈µ̂i〉)

=
∑

i
2

(
yi

log〈yi〉
log〈µ̂i〉−yi+µ̂i

)
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jVergleichvonModellen.Likelihood-Ratio-Test

D̃〈y;µ̂
(K)

,µ̂
(G)

〉=D〈y;µ̂
(K)

)−D〈y;µ̂
(G)

)=2(``
(G)

−``
(K)

)

Gesamt-Test:nulldeviance–residualdeviance.

D̃〈y;µ̂
(0)

,µ̂〉=D〈y;µ̂
(0)

)−D〈y;µ̂)=2(``
(G)

−``
(0)

)
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1.Likelihood-Quotienten-Test:Devianz-Differenz

H0:ModellKmitpParametern

H1:ModellGmitr>pParametern

Teststatistik2·log
L

G

LK=2(``
(G)

−``
(K)

)

VerteilungunterH0:χ
2
r−p

2.VergleichmitmaximalemModell:Residuen-DevianzD〈ŷ;µ̂〉

H0:AngepasstesModellmitpParametern

H1:MaximalesModellmmitnkParametern

TeststatistikD〈ŷ;µ̂〉=2(``(M)−``〈µ̂〉)
VerteilungunterH0:χ

2
n−p(GruppiertenDaten!)
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3.Gesamt-Test:VergleichvonNullDevianzundResiduendevianz

H0:NullModellmiteinemParameter

H1:AngepasstesModellmitpParametern

TeststatistikD〈ŷ;µ̂
0
〉−D〈ŷ;µ̂〉=2(``〈µ̂〉−``〈µ̂

0
〉)

VerteilungunterH0:χ
2
p−1
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>r.ship1<-glm(Y~TYPE+factor(CONS)+OPER+log(MONTHS),
data=d.ship,family=poisson)

>summary(r.ship1,corr=F)
Call:glm(formula=Y~TYPE+factor(CONS)+OPER+log(MONTHS),

family=poisson,data=d.ship)
Coefficients:

ValueStd.Errorz_appr.Pr(>|z|)Signif
(Intercept)-6.61091.2744-5.190.000***

TYPE-0.65690.3262-2.010.044*
factor(CONS)1-0.55560.1470-3.780.000***
factor(CONS)20.12420.10381.200.231
factor(CONS)30.29650.11292.630.009**

OPER0.45850.13593.370.001***
log(MONTHS)1.08250.15506.990.000***

(DispersionParameterforPoissonfamilytakentobe1)

NullDeviance:267.3on13degreesoffreedom
ResidualDeviance:3.434on7degreesoffreedom
NumberofFisherScoringIterations:3
>1-pchisq(3.434,7)0.8421659
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13.4ÜbergrosseStreuung
aAblehnungdesModells(residualdeviance):⇒over-dispersion.

bNeuesModell:φ>1

KeineentsprechendeVerteilung−→„Quasi-Modelle",„Quasi-Likelihood".

cV〈µ〉=φµ(1−µ)resp.V〈µ〉=φµ

fürübermässigstreuendeBinomial-respektivePoisson-Zielgrössen.

−→Dispersionsparameterschätzenstattfixieren.

φ̂=
1

n−p

∑ωi(yi−µ̂i)
2

V〈µi〉
dParameterschätzerβ̂bleibengleich

KonfidenzintervalleumdenFaktor
√

φ̂breiter

eWas,wennφ̂<1?–φ<1istunplausibel!
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13.5Residuen-Analyse

•RoheResiduenoderresponseresiduals:Ri=Yi−µ̂i

•Pearson-Residuen:R
(P)
i=Ri/

√
V〈µ̂i〉

•Arbeits-Residuen(workingresiduals):R
(W)
i=Ri·g′〈µ̂〉.

•Devianz-Residuen:R
(D)
i=sign〈yi−µ̂i〉

√
di

Poisson-Regr.:D〈y;µ̂〉=∑
i2

(
yi

log〈yi〉
log〈µ̂i〉−yi+µ̂i

)
=:∑

id
2
i
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13.5

aResiduen-Analyse:

•Linearität:ArbeitsresicuenR
(W)
ioder

adjustierteBeobachtungenỹi=xT
iβ̂+r

(W)
ivsη̂i.

•Residuenvarianz:φ

•Hutmatrix:W̃1/2X̃(X̃W̃X̃)−1X̃TW̃1/2(?)

•ResiduenplotmitglattenKurven:

–Tukey-Anscombe-Plot

–Beobachtungenvsfittedvalues

–PartielleResiduen-Plots
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MerkpunkteVerallgemeinerteLineareModelle

•Verallg.lineareModelleumfassenalsVerteilungenderZielgrösse:

–Normalverteilung

–Bernoulli-undBinomial-Verteilung,

–Poisson-Verteilung,

–Exponential-undGamma-Verteilung.

•TheorieundAlgorithmusfüralledieseModelle:

–IterativelyReweightedLeastSquares

–MaximumLikelihood-Schätzung

–LikelihoodratiotestszumVergleichvonModellen,Deviance

•Residuensindwenigernützlich,da„künstliche"Strukturenauftreten.

Manbrauchtsietrotzdem!
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14GeordnetediskreteZielgrössen

14.1Modelle

aAnwendungen:

•Beurteilungvonsehrschlechtbissehrgut,

•gruppierteHäufigkeiten,

•quantitative,klassierteGrösse,etc.
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bBeispiel:LokaleAnaesthesiedesArmes.

WelcheerklärendenVariablenbeeinflussendenErfolg?

Ysuc.degErfolgin4Klassen:

1:schmerzvoll,...4:KeinSchmerz

XmedicMedikamentdosis

napplicAnzahlEinstiche(Intervall-Skala)

anest2:Anästesist/in(Faktor),

moon:Mondphase(Faktor)...
anest2suc.deg

1A01
3A23
4A23
8A01
9A24

.........

suc.deg
1234

A028182325
A24101336
A16168
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14.1

cLatenteVariable,Zkontinuierlich

Yi=0⇐⇒Zi≤α1

Yi=k⇐⇒αk<Zi≤αk+1

Yi=k∗⇐⇒αk∗<Zi

k∗+1Schwellenwerte:α1<α1<...<αk∗.

P〈Yi≤k〉=P〈Zi≤αk〉k=1,...,k∗−1

LatentesModell

1.Annahme:LatenteVariablehatz.B.logistischeVerteilung

2.Annahme:MultiplelineareRegressionfürlatenteVariable
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12345678910

2
4

6
8

10

x

latente V
.

α
1

α
2

α
3
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14.1

dModell

Zi=β0+
∑

j
x
(j)
iβj+Ei

γk:=P〈Yi≥k〉=P〈Zi≥αk〉=P〈Ei≥αk−(β0+x
T
β〉)

=1−FE

〈
αk−(β0+x

T
β)

〉
=F−E

〈
x

T
β−(αk−β0)

〉

g〈γk〉=x
T
β−(αk−β0)

fSchwellenwerteαknichtgleich-abständig.Schätzen!

gKumulativesModell:P〈Yi≥k〉=P〈Yi=k∗〉+...+P〈Yi=k〉
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hGruppierung:

Ỹk=Anzahl{i|Yi=k}∼Mk∗〈m,π〉

•Multinomialverteilung=mehrparametrigeExponentialfamilie

genauer:betrachtefürgegebenesvcx`

denVektorderrelativenHäufigkeitenY`=Ỹ`/m`

•Erwartungsvektor:π1,...,πk∗

•Wahrscheinlichkeiten

P〈Y`=y`〉=
m`!

(m`y
(1)
`)!...(m`y

(L)
`)!(π

(0)
`)m`y

(0)
`(π

(1)
`)m`y

(1)
`·...·(π

(k∗)
`)m`y

(k∗)
`

πk=P〈Yi=k〉ausdemModellderlatentenVariablen.

−→MultivariatesgeneralisierteslinearesModell
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14.1

iWettverhältnisse(odds)

odds〈Y≥k|x〉=
P〈Yi<k|xi〉
P〈Yi>k|xi〉

=e
αk
(e

β1
)

x
(1)
i
···(e

βm
)

x
(m)
i

OddsRatio

odds〈Y≥k|x1〉
odds〈Y≥k|x2〉

=exp〈−(x1−x2)
T
β〉

sindfüralleSchwellenwerteαkgleich!

⇒proportionaloddsmodel.
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j*„komplementäreLog-Log-Funktion"

g〈γ〉=log
〈
−log〈1−γ〉

〉
,0<γ<1

Zuverlässigkeits-undÜberlebenszeit-Studien:Weibull-Verteilung.

LogarithmierteAusfall-oderÜberlebenszeiten:Gumbel-Verteilung.

Proportionalhazards,Cox-Regression.

FürzensierteDatenbrauchbar!
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14.2SchätzungenundTests

cR-Funktionpolr
Call:polr(formula=ordered(suc.deg)~medic+age+bmi.gr+

napplic+anest2+expence+moon,data=d.anest.lu)
Coefficients:

ValueStd.Errortvalue
medic-0.0889590000.031276473-2.8442785
age0.0056109060.0085269590.6580196
bmi.gr21to28-0.8255466490.384865654-2.1450255
bmi.grgt28-0.6978119760.539368704-1.2937569
napplic0.8961809810.2188093574.0957160
anest2a11.1180961860.5968388581.8733636
anest2a21.4759491080.3992483823.6968193
expence0.1813479100.1823729030.9943797
moonneutral0.1653802160.3463019940.4775607
moonvoll-0.9114844050.481794990-1.8918511
Intercepts:

ValueStd.Errortvalue
1|2-3.10911.3802-2.2526
2|3-2.09221.3664-1.5312
3|4-0.87351.3656-0.6396
ResidualDeviance:418.8633AIC:444.8633
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14.2

ddrop1

Singletermdeletions
Model:
ordered(suc.deg)~medic+bmi.gr+napplic+

anest2+moon
DfAICLRTPr(Chi)

<none>442.54
medic1448.718.170.004264**
bmi.gr2443.695.150.076107.
napplic1458.2917.742.526e-05***
anest22452.1513.610.001111**
moon2445.246.700.035081*

VergleichmitgewöhnlicherRegression:ähnlichesResultat.
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14.3MultinomialeZielgrössen

bYiungeordneteKategorien−→MultinomialesLogit-Modell

log
P〈Ỹ`=k|x`〉
P〈Ỹ`=0|x`〉

=β0k+
∑

j
βjkx

(j)
`.

βjk>0:PräferenzfürZielkategoriekvorderReferenzkategorie0.
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cR:library(nnet);multinom(...)

Call:
multinom(formula=Wersoll~Alter.lin+Geschlecht,

data=d.umweltumfrage,weights=Freq)

Coefficients:
(Intercept)Alter.linGeschlechtw

Staat-0.403720.0026276-0.19487
beide-1.20102-0.0022776-0.24129

Std.Errors:
(Intercept)Alter.linGeschlechtw

Staat0.136970.00290700.097437
beide0.195130.00424600.140090

ResidualDeviance:3913.0
AIC:3925.0
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14.3

dk∗·mstattk∗+mParameter!!

eSchätzung:

•getrennteSchätzungderk∗Logit-Modelle

•simultaneLösungderk∗Schätzgleichungen

fAnwendung:Diskriminanzanalysemitmehrals2Kategorien
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MerkpunkteGeordneteundnominaleZielgrössen

•VielenominaleVariablesindgeordnet.

ZielgrössendieserArtwerdenmit

kumulativenLogits(Probits,...)adäquatmodelliert.

•VorstellungderlatentenVariablen

undderSchwellenwertedientzurBegründung.

•UngeordnetenominaleZielgrössen−→MultinomialeRegression


