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Lineare Regressionsanalyse —
Teil 14 der Serie zur Bewertung
wissenschaftlicher Publikationen’

Linear regression analysis — part 14 of a series on evaluation of

scientific publications

Hintergrund: Die Regressionsanalyse ist eine wichti-

ge statistische Methode zur Auswertung medizinischer
Daten. Sie ermdglicht es, Zusammenhénge zwischen ver-
schiedenen Faktoren zu analysieren und aufzudecken. Des
Weiteren kdnnen prognostisch wichtige Risikofaktoren iden-
tifiziert werden, die die Bildung von Risikoscores fiir die Er-
stellung von individuellen Prognosen ermdglichen.
Methoden: Die Arbeit basiert auf ausgewahlten Lehr-
blichern der Statistik, einer selektiven Literaturauswahl und
der eigenen Expertise.
Ergebnisse: Nach einer kurzen Darstellung des univariablen
und multivariablen Regressionsmodells wird anhand von Bei-
spielen erkldrt, was vor der Durchfiihrung einer Regression
zu beachten ist und wie die Ergebnisse interpretiert werden
kénnen. Der Leser soll in die Lage versetzt werden, zu beur-
teilen, ob Methoden korrekt angewandt wurden und wie die
Resultate zu bewerten sind.
Schlussfolgerung: Die Durchfiihrung und Interpretation
einer linearen Regressionsanalyse beinhaltet zahlreiche Fall-
stricke, auf die hier ausfiihrlich eingegangen wird. Dartber
hinaus werden dem Leser haufige Fehler bei der Interpretati-
on mittels Beispielen aus der Praxis verdeutlicht. Zusatzlich
werden sowohl die Méglichkeiten als auch die Grenzen der
linearen Regressionsanalyse aufgezeigt.
(Dtsch Zahnarztl Z 2011, 66: 660-666)

Background: Regression analysis is an important statistical
method for the analysis of medical data. It enables the
identification and characterization of relationships among
multiple factors. It also enables the identification of prognos-
tically relevant risk factors and the calculation of risk scores
for individual prognostication.

Methods: This article is based on selected textbooks of stat-
istics, a selective review of the literature, and our own experi-
ence.

Results: After a brief introduction of the uni- and multivari-
able regression models, illustrative examples are given to ex-
plain what the important considerations are before a regres-
sion analysis is performed, and how the results should be in-
terpreted. The reader should then be able to judge whether
the method has been used correctly and interpret the results
appropriately.

Conclusion: The performance and interpretation of linear
regression analysis are subject to a variety of pitfalls, which
are discussed here in detail. The reader is made aware of
common errors of interpretation through practical examples.
Both the opportunities for applying linear regression analysis
and its limitations are presented.
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Kasten 1: Interpretation des Korrelationskoeffizienten (r)

Spearman’s Koeffizient:

Betrachtung eines monotonen Zusammenhangs
Man spricht von einem monotonen Zusammenhang, falls gilt, dass mit wachsenden Werten der einen Variablen, die andere

Variable stetig wachst oder sinkt.

Korrelationskoeffizient nach Pearson:
Betrachtung eines linearen Zusammenhangs

Interpretation/Bedeutung:

Korrelationskoeffizienten geben Auskunft tiber die Starke und Richtung eines Zusammenhangs zwischen zwei stetigen Variab-
len. Eine Differenzierung zwischen ,erklarender” und ,zu erklarender” Variable ist nicht erforderlich. Es gilt:
-1 = * 1: perfekter linearer beziehungsweise monotoner Zusammenhang. Je ndher r betragsmafig bei 1 liegt, desto stdrker ist der

Zusammenhang.

—1 = 0: kein linearer beziehungsweise monotoner Zusammenhang
-1 < 0: negativer, umgekehrter Zusammenhang (grof3e Werte der einen Variablen treten eher bei kleineren Werten der anderen

auf)

—1 > 0: positiver Zusammenhang (grof3e Werte der einen Variablen treten eher bei grofen Werten der anderen auf)

Grafische Darstellung eines linearen Zusammenhangs:

Streudiagramm mit Regressionsgerade

Ein negativer Zusammenhang wird durch eine fallende Regressionsgerade (Regressionskoeffizient b < 0) beschrieben — ein po-
sitiver Zusammenhang mit einer steigenden Gerade (b > 0).

Einleitung

Bei statistischen Auswertungen von
medizinischen Daten besteht das Ziel
oft darin, Zusammenhinge zwischen
zwei oder mehreren Variablen zu be-
schreiben. Es ist beispielsweise nicht
nur interessant, ob Patienten einen er-
hohten Blutdruck haben, sondern
auch, ob dieser durch Faktoren wie Ge-
wicht oder Alter des Patienten beein-
flusst wird. Die Variable, die erklart
werden soll (Blutdruck), bezeichnet
man als abhdngige Variable (Zielvari-
able). Die erkldrenden Variablen (Ge-
wicht, Alter) werden unabhidngige Va-
riablen (Einflussvariablen) genannt.

Einen ersten Eindruck von der Stdrke

eines Zusammenhangs bieten Zusam-

menhangsmafle. Falls Zielvariable und

Einflussvariable stetig sind (Blutdruck

und Gewicht), beschreiben Korrelati-

onskoeffizienten die Stirke des Zusam-

menhangs (Kasten 1).

Die Regressionsanalyse ermdglicht es,

drei Aspekte zu untersuchen:

— Beschreibung: Der Zusammenhang
zwischen Zielvariable und Einfluss-
variablen kann mittels Regressions-
analysen statistisch beschrieben

werden.

— Schiétzung: Die Werte der Zielvariab-
len konnen mittels der beobachteten
Werte der Einflussvariablen geschatzt
werden.

- Prognose: Prognostisch wichtige Risi-
kofaktoren konnen identifiziert und
individuelle Prognosen erstellt wer-
den.

Dabei verwendet die Regressionsanaly-

se ein Modell, das den Zusammenhang

zwischen der Zielvariablen und den
verschiedenen Einflussvariablen ver-
einfacht in einer mathematischen

Form beschreibt. Es kann biologische

Griinde geben, bestimmte Funktionen

anzunehmen oder es werden einfache

Annahmen (Blutdruck steigt linear mit

dem Alter) gemacht. Die bekanntesten

Regressionsanalysen sind (Tab. 1):

— die lineare Regression

— die logistische Regression

- die Cox-Regression.

Dieser Artikel hat das Ziel, eine Einfiih-

rung in die lineare Regression zu ge-

ben. Neben einer kurzen Erlduterung
der Theorie wird anhand von Beispie-
len auf die Interpretation der statisti-
schen Parameter eingegangen. Die Me-
thoden der Regressionsanalysen wer-
den in vielen Standardlehrbiichern
ausfiihrlich dargestellt [2, 5, 7].

Die Cox-Regression wird in einem
folgenden Artikel im Deutschen Arzte-
blatt erortert.

Methoden

Mittels linearer Regression wird der li-
neare Zusammenhang zwischen einer
Zielvariablen Y (Blutdruck) und einer
oder mehreren Einflussvariablen X (Ge-
wicht, Alter, Geschlecht) untersucht.

Die Zielvariable Y muss stetig sein,
die Einflussvariablen konnen stetig (Al-
ter), bindr (Geschlecht) oder kategorial
(Sozialstatus) sein. Fiir die erste Beurtei-
lung eines moglichen Zusammenhangs
zwischen zwei stetigen Variablen sollte
die Darstellung immer durch ein Streu-
diagramm (Punktwolke) erfolgen. Hier
wird sichtbar, ob es sich um einen li-
nearen (Grafik 1) oder einen nicht-
linearen Zusammenhang (Grafik 2)
handelt.

Nur im Falle eines linearen Zusam-
menhangs ist die Durchfithrung einer li-
nearen Regression sinnvoll. Zur Unter-
suchung von nichtlinearen Zusammen-
hidngen miissen andere Methoden he-
rangezogen werden. Oft bieten sich Va-
riablentransformationen oder andere
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Anwendungsgebiet

abhéngige Variablen

unabhingige Variablen

lineare Regression

Prognose der Zugehorigkeits-
wahrscheinlichkeit zu den
Gruppen (Ereignis: ja/nein)

logistische Regression

Proportional-
Hazard-Regression
(Cox-Regression)

Poisson-Regression

Beschreibung eines
linearen Zusammenhanges

Modellierung von
Uberlebenszeitdaten

Modellierung von
Zéhlprozessen

dichotom

Uberlebenszeiten (Zeitspanne,
Diagnose bis Ereignis)

stetig (Gewicht, Blutdruck)

(Behandlungserfolg: ja/nein)

stetig und/oder kategorial

Zahldaten ganzzahlige geordne-

te Ereignisse von Prozessen (An-
zahl der Geburten einer Frau in-

nerhalb eines Zeitintervalls)

Tabelle 1 Regessionsmodelle.
Table 1 Regession models.

komplexere Methoden an, auf die hier
nicht eingegangen wird.

Univariable lineare Regression

Die univariable lineare Regression un-
tersucht den linearen Zusammen-
hang zwischen der Zielvariablen Y
und nur einer Einflussvariablen X.
Das lineare Regressionsmodell be-
schreibt die Zielvariable durch eine
Gerade Y=a+b x X, mit a=Achsen-
abschnitt und b = Steigung der Gera-
den. Zunichst werden aus den Werten
der Zielvariablen Y und der Einfluss-
variablen X die Parameter a und b der
Regressionsgerade mit Hilfe statistischer
Methoden geschitzt. Die Gerade ermog-
licht, Werte der Zielvariablen Y durch
Werte der Einflussvariablen X vorherzu-
sagen. Nach Durchfiihrung einer linea-
ren Regression konnte beispielsweise
das Gewicht (Zielgrofie) einer Person
mittels ihrer Korpergrofie (Einflussvari-
able) geschitzt werden (Grafik 3).

Die Steigung b der Regressionsgera-
den wird als Regressionskoeffizient be-
zeichnet. An ihm ldsst sich der Beitrag
der Einflussvariablen X fiir die Erklarung
der Zielgrofle Y ablesen. Bei einer steti-
gen Einflussgrofie (zum Beispiel Korper-
grofle in cm) beschreibt der Regressions-
koeffizient die Verdnderung der Ziel-
variablen (Korpergewicht in kg) pro
Mafieinheit der Einflussvariablen (Kor-
pergrofe in cm). Bei der Interpretation
ist es daher wichtig, die Mafeinheiten
zu beriicksichtigen. Das nachfolgende
Beispiel verdeutlicht diese Beziehung:

Betrachtet werden fiktive Daten von
135 Frauen und Minnern zwischen 18
und 27 Jahren. Die Kérpergrofle der Per-
sonen liegt zwischen 1,59 m und
1,93 m. Untersucht wird der Zusam-
menhang zwischen Grofie und Ge-
wicht. Das Gewicht (kg) ist die Zielvari-
able, die mittels der Einflussvariable
Korpergrofie (cm) geschdtzt werden
soll. Aus den Daten ergibt sich die Re-
gressionsgerade Y =-133,18 + 1,16 x X,
wobei X der Grofle in cm entspricht.
Der y-Achsenabschnitt a = -133,18 ist
der Wert der Zielgrofie Y bei X =0, der
in diesem Fall nicht vorkommen kann.
Die Interpretation der Konstante a ist
oft nicht sinnvoll. Generell sollten nur
Werte aus dem Beobachtungsbereich
der Einflussvariablen eingesetzt wer-
den. Je weiter der eingesetzte Wert von
diesem Bereich entfernt ist, desto unsi-
cherer ist die Schitzung der Zielvari-
ablen.

Der Regressionskoeffizient von 1,16
bedeutet, dass nach diesem Modell mit
jedem zusdtzlichen Zentimeter das Ge-
wichtum 1,16 kg steigt. Eine Angabe der
Korpergrofe in Metern ergibt einen Re-
gressionskoeffizienten von b =115,91.
Die Konstante a bleibt von der gewahl-
ten Mafleinheit der Einflussvariablen
unbeeinflusst. Fiir die Interpretation ist
es daher wichtig, dass der Regressions-
koeffizient zusammen mit der gewdhl-
ten Mafleinheit der betreffenden Vari-
ablen betrachtet wird. Dies ist besonders
zu beachten, wenn in internationalen
Arbeiten unterschiedliche Mafleinhei-
ten (inch, feet, pound) verwendet wur-
den.

Grafik 3 zeigt die Regressionsgerade,
die den linearen Zusammenhang zwi-
schen Grofle und Gewicht darstellt.

Fir eine 1,74 m grofle Person
wird der Wert 68,50 kg
(y=-133,18 + 115,91 x 1,74 m)  fiir
ihr Gewicht vorhergesagt. Dies bedeu-
tet, dass der geschitzte Wert von Per-
sonen mit der Grofle von 1,74 m bei
68,50 kg liegt. In diesem Datensatz
existieren 6 Personen von dieser Gro-
Be. Das Gewicht dieser Personen vari-
iert zwischen 63 kg und 75 kg.

Mittels linearer Regression kann
das Gewicht jeder Person geschitzt
werden, deren Korpergrofie im betrach-
teten Bereich (1,59 m bis 1,93 m) liegt.
Esist nicht erforderlich, dass der Daten-
satz eine Person mit dieser Grofie ent-
hélt. Rein rechnerisch ist es moglich,
das Gewicht einer Person zu schédtzen,
deren Korpergrofie auflerhalb des beob-
achteten Bereichs liegt. Eine solche Ex-
trapolation ist jedoch im Allgemeinen
nicht sinnvoll.

Sind die Einflussvariablen kategorial
oder bindr, muss bei der Interpretation die
Kodierung der Ausprdgungen beachtet
werden. Bei bindren Variablen empfiehlt es
sich, zwei aufeinanderfolgende ganze Zah-
len zu wihlen (meistens 0/1 oder 1/2). Bei
der Interpretation muss man berticksichti-
gen, welche Auspragung der hoheren Ko-
dierung entspricht. Der Regressionskoeffi-
zient gibt die Anderung der Zielvariablen
bei der hoher kodierten Auspragung im
Vergleich zu der niedrig kodierten an.

Untersucht man den Zusammen-
hang zwischen Geschlecht und Ge-
wicht, erhdlt man die Regressionsgerade
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Kaorpergewicht (kg) abhéngige Variable
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Grafik 1 Darstellung eines linearen Zu-
sammenhangs anhand einer Punktwolke.
Figure 1 A scatter plot showing a linear

relationship.

Y = 47,64 + 14,93 x X mit X = Ge-
schlecht (1 =weiblich, 2 =maénnlich).
Der Regressionskoeffizient von 14,93 be-
deutet, dass Minner durchschnittlich
14,93 kg mehr wiegen als Frauen.

Bei kategorialen Variablen ist zu-
ndchst die Referenzkategorie zu defi-
nieren, alle anderen Kategorien wer-
den im Verhiltnis zu dieser Gruppe be-
trachtet.

Wie gut das Regressionsmodell die
Daten beschreibt, kann anhand des Be-
stimmtheitsmafles (Determinations-
koeffizient, rZ) bewertet werden (Kas-
ten 2). Bei der univariablen Regressi-
onsanalyse entspricht r? dem Quadrat
des Korrelationskoeffizienten = von
Pearson. Fir den Zusammenhang von
Korpergrofie und Gewicht erhélt man
einen Determinationskoeffizient von
0,785. Es sind 78,5 % der Variation des
Gewichts auf die Grofle zuriickzufiih-
ren. Die restlichen 21,5 % sind indivi-
duelle Abweichungen und konnten
durch andere, nicht betrachtete Ein-
flussgroBen wie Erndhrungsgewohn-
heiten, Sport, Geschlecht oder Alter er-
klart werden.

Formal kann die Hypothese =0
(das heifst, Regressionskoeffizient =0,
es gibt keinen Zusammenhang) mittels

Grafik 2 Darstellung eines exponenziellen
Zusammenhangs durch eine Punktwolke. Die
Angabe von Determinationskoeffizient und Re-
gressionsgerade ist nicht geeignet.

Figure 2 A scatter plot showing an exponen-
tial relationship. In this case, it would not be
appropriate to compute a coefficient of deter-

mination or a regression line.

eines t-Tests untersucht werden. Zu-
siatzlich kann man das 95-%-Kon-
fidenzintervall fir den Regressions-
koeffizienten angeben [1].

Multivariable lineare Regression

Oft reicht der Beitrag einer Variablen zur
Erkldarung der Zielvariablen Y nicht aus.
In diesen Fillen ist es moglich, im Rah-
men einer multivariablen linearen Re-
gression den gemeinsamen Einfluss
mehrerer Variablen auf die Zielvariable
zu untersuchen.

Die Zielvariable wird durch eine li-
neare FunktionY=a+b x X +b, x X,

++b x X der erklirenden Variab-
len X beschrieben. Fiir jede Einflussgro-
Be X, schitzt man durch das Regressi-
onsmodell einen Regressionskoeffizient
bi (Kasten 3).

Wie bei der univariablen Regression
beschreibt auch hier das Bestimmtheits-
mafl den Gesamtzusammenhang zwi-
schen den Einflussvariablen Xi (Ge-
wicht, Alter, BMI) und der Zielvariablen
Y (Blutdruck). Es entspricht dem Qua-
drat des multiplen Korrelationskoeffi-
zienten, also der Korrelation zwischen Y
und b1 x X1 + o+ bn x Xn.

Grafik 3 Punktwolke mit Regressionsgerade
und Regressionsgleichung fiir den Zusammen-
hang zwischen der ZielgréRe Korpergeicht (kg)
und der unabhangigen variable Kérpergrofie (m).
r = Korrelationskoeffizient nach Pearson
R-Quadrat linear = BesitmmbheitsmaR

Figure 3 A scatter plot and the regression line
and regression equation for the relationship be-
tween the dependent variable body weight (kg)
and the independent variable height (m).

R = Pearsons’s correlation coefficient
R-squared linear = coefficient of determination

Man sollte jedoch besser das kor-
rigierte Bestimmtheitsmaf} angeben (Kas-
ten 2). Die einzelnen Koeffizienten bi
spiegeln den Einfluss der jeweils zugeho-
rigen unabhangigen Variablen X auf Y,
unter Berticksichtigung des Einflusses der
anderen unabhédngigen Variablen, wider.
Betrachtet man eine multivariable Re-
gressionsanalyse mit Alter und Ge-
schlecht als Einflussvariablen und Ge-
wicht als Zielgrofie, so gibt der adjustierte
Regressionskoeffizient fiir das Geschlecht
den Anteil an der Variation des Gewichtes
unter Beriicksichtigung des Alters wieder.
Der Einfluss des Alters wurde durch die
Altersadjustierung aus dem Einfluss des
Geschlechts herausgerechnet (Kasten 4).

Die multivariable Regressionsanalyse
ermoglicht, neben der gleichzeitigen Be-
trachtung von mehreren Einflussgrofien,
die Regressionskoeffizienten der interes-
sierenden  Einflussgroflen  beziiglich
moglicher Storgrofien zu adjustieren.

Neben der Beschreibung des Zu-
sammenhangs erlaubt das multivaria-
ble Modell individuelle Prognosen
und die Beurteilung des Gesundheits-
zustands eines bestimmten Patienten.
Durch ein lineares Regressionsmodell
konnen beispielsweise Sollwerte fiir
die Atemfunktion unter Berticksichti-

© Deutscher Arzte-Verlag | DZZ | Deutsche Zahnairztliche Zeitschrift | 2011; 66 (9)




664 Statistik (Teil 14) / Statistics (Part 14)

Kasten 2: Bestimmtheitsmafd (Determinationskoeffizient, R-Quadrat)

Definition:
Es sei:

- n die Anzahl der Beobachtungen (Personen)
—§, die Schétzung der Zielgrofe fiir die i-te Beobachtung mittels der Regressionsgleichung
-y, der beobachtete Wert der Zielgrofe fiir die i-te Beobachtung und
— [1 der Mittelwert tiber alle n Beobachtungen der Zielgrof3e

Dann ist das Bestimmungsmafd wie folgt definiert:

n A -
(=92
I'2= | =

_ erklarte Varianz _ erklarte Variation

igp‘i -y)

- gesamte Varianz - gesamte Variation

—r? ist der Anteil der erklirten Varianz an der Gesamtvarianz. Je niher die durch das Regressionsmodell geschitzten Werte §,an den

beobachteten Werten y liegen, desto naher liegt das Bestimmungsmaf bei dem Wert 1 und desto genauer ist das Regressionsmodell.

Bedeutung: In der Praxis wird der Determinationskoeffizient oft als Maf fiir die Giite eines Regressionsmodells beziehungs-

weise einer Regressionsschédtzung verwendet. Er spiegelt den durch die Regressionsgerade aufgekldrten Anteil an der Variation

der Y-Werte wider.

Problem: Der Determinationskoeffizient kann leicht kiinstlich in die Hohe getrieben werden, wenn man in das Modell viele un-

abhdngige Variablen aufnimmt. Es gilt: Je grofler die Anzahl der unabhédngigen Variablen ist, desto hoher ist der Determinations-

koeffizient. Dies hat jedoch negative Auswirkungen auf die Genauigkeit des Schatzers (Schdtzung der Regressionskoeffizienten b)).

Losung: Angabe des korrigierten Determinationskoeffizienten, der die Anzahl der erklarenden Variablen im Modell mitbertick-

sichtigt. Anders als beim unkorrigierten Determinationskoeffizienten steigt der korrigierte Determinationskoeffizient nur,

wenn die unabhédngigen Variablen einen geniigend grof3en Einfluss zeigen.

gung von Alter, Body-Mass-Index
(BMI) und Geschlecht erstellt werden.
Durch den Vergleich des ermittelten
Wertes fiir einen Patienten mit dem
Sollwert kann man Schlussfolgerun-
gen hinsichtlich seines Gesundheits-
zustandes ziehen.

Bei medizinischen Fragestellungen
liegen oft sehr viele Einflussvariablen
vor. Ziel der Analyse ist es, herauszufin-

den, welche der Faktoren tatsdchlich ei-
nen Einfluss auf die Zielvariable haben.
Die Kunst der statistischen Auswertung
besteht darin, die Variablen zu finden,
die die Zielvariable am besten erklaren.

Eine Moglichkeit, eine multivariable
Regression durchzufiihren, besteht da-
rin, alle potenziellen Einflussvariablen in
das Modell aufzunehmen (vollstindiges
Modell). Problematisch bei dieser Metho-

deist, dass hdufig zu wenige Beobachtun-
gen vorliegen, um ein solches Modell zu
untersuchen. Die Zahl der Beobachtun-
gen sollte etwa 20-mal grof3er sein als die
Zahl der untersuchten Variablen.
Werden zudem viele irrelevante Va-
Modell
kommt es zu einer Uberanpassung: das
heiflt, irrelevante unabhdngige Varia-
blen zeigen aufgrund von Zufallseffek-

riablen ins eingeschlossen,

Kasten 3: Regressionsgerade einer multivariablen Regression

Y=a+b xX +b xX +..+b x X mit
1 1 2 2 n n

Y = Zielvariable
Xi = Einflussvariablen

a = Konstante, Schnittpunkt mit der y-Achse

b, = Regressionskoeffizient der Variablen X

Bsp: Regresssionsgerade einer multivariablen Regression
Y =-120,07 + 100,81 x X +0,38 x X+ 3,41 x X, mit

Xl = GrofRe in Meter
X2 = Alter in Jahren

X3 = Geschlecht mit der Kodierung 1 = weiblich, 2 = mdnnlich

Y = das zu schatzende Gewicht in kg
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Kasten 4: Begriffe

Confounder (Storvariablen, bei nicht randomisierten Studien): Variablen, die sowohl mit der Zielgrof3e als auch mit anderen
Einflussvariablen assoziiert sind. Der Effekt der anderen Einflussvariablen kann verzerrt werden. Haufige Confounder sind Alter
und Geschlecht.

Adjustierung: Statistisches Verfahren zur Bereinigung des Effektes einer oder mehrerer Storgroen auf einen Behandlungs-
effekt. Beispiel: Untersuchung des Therapieeffekts auf eine bestimmte Zielgrofie unter Berticksichtigung des Alters (Alter = Stor-
variable). Durch die Altersadjustierung wird rein rechnerisch so getan, als ob die Frauen und Médnner in dem betrachteten Da-

tensatz gleich alt wiaren. Somit kann der Einfluss des Alters aus dem Einfluss der Therapie herausgerechnet werden.

Kasten 5: Worauf ist bei der Interpretation einer Regressionsanalyse zu achten?

. Wie grof} ist die Fallzahl?

® NN U W NP

welche?

. Ist eine Kausalitdt inhaltlich oder zeitlich nachweisbar und plausibel?

. Wurde beziiglich mdoglicher Storgrofien adjustiert?

Wurden die unabhéngigen Variablen inhaltlich begriindet?

. Wie hoch ist der korrigierte Determinationskoeffizient (R-Quadrat)?

. Ist das Stichprobenkollektiv homogen?

. In welcher Maf3einheit wurden die moglichen Einflussvariablen dargestellt?
. Wurde eine Variablenselektion beztiglich der unabhdngigen Variablen (mogliche Einflussgrofien) durchgefiihrt, und wenn ja,

9. Falls eine Variablenselektion erfolgte, wurde das Ergebnis durch ein anderes Selektionsverfahren bestatigt?
10. Beruhen Vorhersagen der Zielvariablen auf extrapolierten Daten?

ten scheinbar einen Einfluss. Durch die
Aufnahme von irrelevanten Einflussgro-
Ren wird das Modell zwar besser an den
vorliegenden Datensatz angepasst, je-
doch kann es nicht mehr auf die All-
gemeinheit ibertragen werden [5]. Des
Weiteren wird durch die Aufnahme von
irrelevanten Einflussvariablen die tat-
sdchliche Anpassungsgiite stark verzerrt
(Kasten 2).

Im Folgenden wird gezeigt, wie die
oben beschriebenen Probleme umgan-
gen werden konnen.

Variablenselektion

Um ein robustes Regressionsmodell zu
erhalten, das Y moglichst gut erkldrt,
sollen nur solche Variablen in das Mo-
dell eingeschlossen werden, die einen
grofien Anteil von Y erkldren. Mittels ei-
ner Variablenselektion konnen diese
Einflussvariablen selektiert werden [5].
Die Variablenselektion sollte mit medi-
zinischem Fachwissen und guten biome-
trischen Kenntnissen durchgefiihrt wer-
den, am besten in Zusammenarbeit von
Statistiker und Mediziner. Es gibt verschie-
dene Methoden der Variablenselektion:

Vorwartsselektion

Die Vorwirtsselektion schliefdt schrittwei-
se Variablen ins Modell ein, die einen zu-
satzlichen Beitrag zur Erklarung von Y leis-
ten. Dies geschieht solange, bis es keine
Variablen mehr gibt, die einen wesentli-
chen Beitrag an der Erklarung von Y lie-
fern.

Riickwértsselektion

Die Riickwirtsselektion beginnt mit ei-
nem Modell, das alle interessierenden un-
abhéngigen Variablen enthalt. Schritt-
weise werden nun die Variablen aus dem
Modell entfernt, durch deren Verlust die
Vorhersage der abhédngigen Variablen am
wenigsten verschlechtert wird. Dies wird
so lange wiederholt, bis keine Einfluss-
variable ausgeschlossen werden kann,
ohne die Vorhersage deutlich zu ver-
schlechtern.

Schrittweise Selektion

Die schrittweise Selektion verbindet As-
pekte der Riickwarts- und der Vorwirts-
selektion. Wie die Vorwdrtsselektion star-
tet sie mit einem Nullmodell und schlief3t

schrittweise die Variable ins Modell ein,
die den groten Anteil an der Erklarung
der Zielvariablen hat. Zusitzlich wird
tiberpriift, ob eine Variable aufgrund ihrer
Beziehung zu den anderen Variablen
uberfliissig geworden ist und entfernt
werden kann.

Blockweise Einschluss

Oft gibt es Variablen, die auf jeden Fall ins
Modell aufgenommen werden sollen —
beispielsweise der Einfluss einer bestimm-
ten Therapie oder bereits bekannte Ein-
flussgrofien. Eine Moglichkeit, dies zu be-
riicksichtigen, ist der blockweise Ein-
schluss der Variablen ins Modell. Durch
diese Vorgehensweise kann der FEin-
schluss von bestimmten Variablen er-
zwungen und zusatzliche Variablen kon-
nen mittels Variablenselektion auf-
genommen werden.

Fiir die Beurteilung des Regressions-
modells ist es notwendig, sowohl eine
Vorwirts- als auch eine Riickwartsselekti-
on durchzufiihren. Falls bei beiden Ver-
fahren die gleiche Variablenkombination
ausgewahlt wird, kann das Modell als ro-
bust angesehen werden. Andernfalls soll-
te ein Statistiker hinzugezogen werden.
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Diskussion

Die Untersuchung von Zusammenhan-
gen und die Erstellung von Risikoscores
sind in der medizinischen Forschung sehr
bedeutsam. Eine Regressionsanalyse er-
fordert es jedoch, verschiedene Faktoren
zu beachten und zu tiberpriifen:

1. Kausalitat

Bevor eine Regressionsanalyse durch-
gefiihrt wird, muss im Vorfeld die Kausali-
tat zwischen den zu betrachtenden Varia-
blen aufgrund von inhaltlichen oder zeit-
lichen Uberlegungen gekldrt werden. Fin
signifikanter Faktor sagt nichts tiber die
Kausalitdt aus, gerade in Beobachtungs-
studien muss diese gepriift werden [8].

2. Fallzahlplanung

Die fiir eine Regressionsanalyse erforder-
liche Fallzahl hingt von den zu erwar-
tenden Effekten (Starke des Zusammen-
hanges) und der Anzahl der Einflussfak-
toren ab. Ist die Stichprobe zu klein, las-
sen sich nur sehr starke Zusammenhén-
ge nachweisen. Fiir eine Fallzahlpla-
nung konnen sowohl Informationen
iiber das zu erwartende Bestimmtheits-
mafd (rz) als auch tiber den Regressions-
koeffizienten (b) genutzt werden. Zu-
sdtzlich sollte die Anzahl der Beobach-
tungen nicht das 20-fache der zu unter-
suchenden Einflussvariablen unter-
schreiten. Mo6chte man zwei Einfluss-
variablen betrachten, sollten also min-
destens 40 Beobachtungen vorliegen.

3. Fehlende Werte

Fehlende Werte sind ein héufiges Pro-
blem bei medizinischen Daten. Sobald
bei einer der Einflussfaktoren oder bei der
abhingigen Variable ein Wert fehlt, wird
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diese Beobachtung aus der Regressions-
analyse ausgeschlossen. Fehlen viele Wer-
te im Datensatz, verringert sich die be-
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auf die Allgemeinheit gefdhrdet werden.
Zudem ist mit Selektionseffekten zu rech-
nen. Es gibt verschiedene Methoden mit
fehlenden Werten umzugehen [3].
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hen in der Stichprobe Subkollektive, die
sich beziiglich der Einflussvariablen ver-
schieden verhalten, konnten Effekte un-
entdeckt bleiben. Um dieses Problem zu
verdeutlichen, wird im Folgenden der
Einfluss des Geschlechts auf das Gewicht
in einem Kollektiv untersucht, das zu
gleichen Teilen aus Kindern (unter 8 Jah-
ren) und Erwachsenen besteht. Eine li-
neare Regressionsanalyse {iber das gesam-
te Kollektiv zeigt einen Einfluss des Ge-
schlechts auf das Gewicht. Wertet man
Kinder und Erwachsene getrennt von-
einander aus (Subgruppenanalyse), so
zeigt sich nur bei den Erwachsenen ein
Einfluss des Geschlechts auf das Gewicht,
nicht jedoch bei den Kindern. Bei Sub-
gruppenanalysen sollten die Subkollekti-
ve jedoch in Abhdngigkeit des Wissen-
schaftsstands und der Fragestellung be-
reits vor der Auswertung feststehen. Des
Weiteren muss das multiple Testen be-
riicksichtigt werden [4, 6].

5. Variablenselektion

Werden bei einer multivariablen Regressi-
on mehrere Einflussfaktoren betrachtet,
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kann eine wechselseitige Abhdngigkeit
zwischen Einflussfaktoren existieren. Va-
riablen, die innerhalb eines univariablen
Regressionsmodells einen starken Ein-
fluss zeigen, konnten bei einer multi-
variablen Regression mit Variablenselek-
tion nicht ins Modell aufgenommen wer-
den. Eine Erkldrung dafiir ist, dass auf-
grund des starken Zusammenhangs zwi-
schen den Einflussvariablen die jeweils
andere Variable keinen zusatzlichen Bei-
trag zur Erkldrung der Zielvariablen leis-
tet. Daher konnten, je nach verwen-
dejtem Variablenselektionsverfahren,
unterschiedliche Einflussfaktoren ins

Modell eingeschlossen werden.

Fazit

Die lineare Regression ist ein wichtiges
Werkzeug in der statistischen Auswer-
tung. Sie umfasst mit der Beschreibung
von Zusammenhidngen, der Schitzung
und der Prognose ein weites Finsatzspek-
trum. Trotz ihrer vielfdltigen Anwen-
dungsgebiete muss man bei der Interpre-
tation die Limitationen und Vorausset-
zungen berticksichtigen (Kasten 5). 14

Interessenkonflikt: Die Autoren er-
kldren, dass kein Interessenkonflikt im
Sinne der Richtlinien des International
Committee of Medical Journal Editors
besteht.

. Korrespondenzadresse

Prof. Dr. Maria Blettner
Universitatsmedizin der Johannes
Gutenberg-Universitat Mainz

Institut fir Medizinische Biometrie,
Epidemiologie und Informatik

Obere Zahlbacher StraRe 69, 55131 Mainz
Tel.: 06131 /17 - 32 52, Fax: - 29 68
E-Mail:
maria.blettner@unimedizin-mainz.de
www.imbei.uni-mainz.de

gen. 2nd edition. Springer, Berlin, Hei-
delberg 2009

6. Horn M, Vollandt R: Multiple Tests und
Auswahlverfahren. Gustav Fischer Ver-
lag, Stuttgart 1995

7. Selvin S: Epidemiologic Analysis. Ox-
ford University Press, New York 2001

8. Sir Bradford Hill A: The environment
and disease: Association or Causation?
Proc R Soc Med 58, 295-300 (1965)

B © Deutscher Arzte-Verlag | DZZ | Deutsche Zahndrztliche Zeitschrift | 2011; 66 (9)




	660
	WISSENSCHAFT / RESEARCH Statistik (Teil 14) / Statistics (Part 14)
	Lineare Regressionsanalyse – Teil 14 der Serie zur Bewertung wissenschaftlicher Publikationen*

	Statistik (Teil 14) / Statistics (Part 14)
	661
	662
	Statistik (Teil 14) / Statistics (Part 14)
	Statistik (Teil 14) / Statistics (Part 14)
	663
	664
	Statistik (Teil 14) / Statistics (Part 14)
	Statistik (Teil 14) / Statistics (Part 14)
	665
	666
	Statistik (Teil 14) / Statistics (Part 14)

