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Allgemeine Regressionsprobleme
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Allgemeine Regressionsprobleme II
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Multiple lineare Regression
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Regression bei binären Daten I
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Regression bei binären Daten II
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Logit Scala I
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Logit Scala II

Random noise
on logit scale
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Beispiel logistische Regression I

Klinisches Problem
• Hodgkin‘s Lymphom
• Klinisch nur eine Lymphknotenregion 
oberhalb des Zwerchfells befallen

• Diagnostische Bauchöffnung (Laparotomie) 
zur Abklärung eines möglichen abdominalen
Befalls

• Daten: befallen=j/n + diverse Kovariaten: 
Alter, Geschlecht, Mediatinum befallen=j/n, 
Histologie, extranodaler Befall=j/n
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Beispiel logistische Regression II

Henry-Amar et al. (IDHD) 1990



Dr. Dirk Hasenclever, IMISE, Universität Leipzig

Beispiel logistische Regression III

Henry-Amar et al. (IDHD) 1990
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Beispiel multiple 
lineare Regression
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Boxplots: Geschlecht und Stadium IV 
bzgl. Hämoglobin
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HB nach Geschlecht (T-Test)

Test bei unabhängigen Stichproben

87,765 ,000 -17,173 4661 ,000 -1,0096 ,05879 -1,12486 -,89435

-17,942 4397,593 ,000 -1,0096 ,05627 -1,11992 -,89929

Varianzen sind gleich
Varianzen sind nicht
gleich

RHB
F Signifikanz

Levene-Test der
Varianzgleichheit

T df Sig. (2-seitig)
Mittlere

Differenz
Standardfehle
r der Differenz Untere Obere

95% Konfidenzintervall
der Differenz

T-Test für die Mittelwertgleichheit

Gruppenstatistiken

1821 11,3444 1,71457 ,04018
2842 12,3540 2,10009 ,03939

MALE
,00
1,00

RHB
N Mittelwert

Standardab
weichung

Standardfe
hler des

Mittelwertes

Daten des Internationalen prognostischen Faktorprojekts Hasenclever 1998
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HB nach Stadium IV (T-Test)

Gruppenstatistiken

2680 12,2398 1,90526 ,03680
1983 11,5812 2,10620 ,04730

IV
,00
1,00

RHB
N Mittelwert

Standardab
weichung

Standardfe
hler des

Mittelwertes

Test bei unabhängigen Stichproben

24,185 ,000 11,155 4661 ,000 ,6586 ,05904 ,54284 ,77433

10,989 4018,736 ,000 ,6586 ,05993 ,54109 ,77608

Varianzen sind gleich
Varianzen sind nicht
gleich

RHB
F Signifikanz

Levene-Test der
Varianzgleichheit

T df Sig. (2-seitig)
Mittlere

Differenz
Standardfehle
r der Differenz Untere Obere

95% Konfidenzintervall
der Differenz

T-Test für die Mittelwertgleichheit

Daten des Internationalen prognostischen Faktorprojekts Hasenclever 1998
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Lineare Regression

Koeffizienten a

11,512 ,059 194,123 ,000
1,201 ,076 ,290 15,759 ,000
-,401 ,092 -,098 -4,377 ,000
-,437 ,117 -,095 -3,733 ,000

(Konstante)
MALE
IV
IVMALE

Modell
1

B
Standardf

ehler

Nicht standardisierte
Koeffizienten

Beta

Standardisie
rte

Koeffizienten

T Signifikanz

Abhängige Variable: rHb (+estimates from HCT)a. 

HB = Konstante  + B1*MALE+B2*IV+B3*IV*MALE+ Fehler

Modellzusammenfassung

,298a ,089 ,088 1,92810
Modell
1

R R-Quadrat
Korrigiertes
R-Quadrat

Standardf
ehler des
Schätzers

Einflußvariablen : (Konstante), IVMALE, MALE, IVa. 

Fehler~Normal(0, σ2)
σ^

Daten des Internationalen prognostischen Faktorprojekts Hasenclever 1998
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Modelle im Vergleich

Interaktions-
term
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Instabilität des Interaktionsterms

4 x Zufallsauswahl N=200



Vorher-Nachher Daten
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Regression to the mean
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Gewichtsveränderung nach
Therapieform

CBT Cont FT
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Modellansatz

FehlertermdikatorTherapieinVorherconst
Vorher)(Nachher

+⋅+⋅+
=−
γβ

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)    

(Intercept)  22.5682     6.0736   3.716 0.000411 ***
Prewt -0.5653     0.1612  -3.507 0.000807 ***
TreatCont -1.8601     0.8588  -2.166 0.033820 *  
TreatFT 2.0699     0.9676   2.139 0.036012 * 
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Vergleich mit T-Tests auf 
Differenzen

Bessere Datenbeschreibung und 
höhere statistische Power
mittels Regressionsmodell

Welch Two Sample t-test

data:  diff[Treat == "Cont"] and diff[Treat == "CBT"]
t = -1.6708, df = 50.976, p-value = 0.1009
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to
0 
95 percent confidence interval:
-3.4577094  0.3165953 
sample estimates:
mean of x  mean of y 
-0.2053846  1.3651724

data:  diff[Treat == "FT"] and diff[Treat == "CBT"]
t = 1.9323, df = 34.225, p-value = 0.06164
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to
0 
95 percent confidence interval:
-0.09944705  3.96204340 
sample estimates:
mean of x mean of y 
3.296471  1.365172 
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COX-Regression I
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COX-Regression II
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COX-Regression III

)exp(
01

01

00

10

0

1

10

)                Ratio" Loghazard"       :

risiko" relatives"    
erapieStandardth             

Therapie elleexperiment)exp(

Therapie elleexperiment  1
erapieStandardth              0

z  :dikatorTherapiein

  :rgeleichTherapieve einem Bei

exp
exp
exp

z und z Kovariaten mit Patienten
.angenommenZeitdie überkonstantals werdeosHazardrati

ββ

β

(t)S(tS
)h(t|
)h(t|

))z(z(β
)z(β(t)h
)z(β(t)h

)h(t|z
)h(t|z T

T

T

=

=

⎩
⎨
⎧

=

−=
⋅
⋅

=



Dr. Dirk Hasenclever, IMISE, Universität Leipzig

COX-Regression IV
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COX-Regression V
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COX-Regression VI
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Allgemeine Sätze über Likelihood
(informell)

Maximum Likelihood Schätzer (MLE) sind 
i.A. asymptotisch multivariat normalverteilt:
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Heuristik dazu

Tayor-Entwicklung im Maximum β: 
Loglikelihood(β) ≈
Matrix_zweite_Ableitungen(β) *(β^- β)2 

(in kleiner Umgebung)
Je gekrümmter die Loglikelihood desto 
genauer ist β^ durch die Daten bestimmt.
Also Standardfehler2 ~ 

1/ Matrix_zweite_Ableitungen(β)
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COX-Regression VII

.Regression-COX der Likelihood partielle die auf
sich übertragen
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COX-Regression VII
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Unreife Kaplan-Meier Kurven 
(ziemlich instabil)
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Glätten und Vergleich mit Referenzkurve 
im Cox-Modell

Nehme Referenzdaten in Cox-Modell 
hinzu.
Schätzungen werden durch 
angenommenem bekanten Baseline-
Hazard geglättet.

Aus den Koeffizienten Schätzern kann 
man Test gegen Referenzkurve mit 
vorgegebenem Plateau ableiten.



Dr. Dirk Hasenclever, IMISE, Universität Leipzig

Geglättete Kurven 
im Vergleich zur Referenz
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