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1 Einleitung

1.1 Das logistische Regressionsmodell

,»Das logistische Regressionsmodell hat sich seit seiner Einfiihrung in den sieb-
ziger Jahren zu einer Standardmethode in der Biometrie und Epidemiologie
entwickelt, wenn es um die Auswertung von bindren Zielgrofien geht.“

Mit einem Standardsatz wie diesem beginnt eine Reihe von Artikeln, die sich
methodisch mit der logistischen Regression befassen. Dass diese Behauptung
auch zu belegen ist, zeigt das Ergebnis einer MEDLINE-Recherche (vgl. Ta-
belle 1) nach Verdffentlichungen, die das Stichwort ,, Logistic Regression“ im
Abstrakt oder als Schliisselwort enthalten. Es zeigt sich tatséchlich seit An-
fang der siebziger Jahre ein nahezu exponentielles Anwachsen der Anzahl der
Veroffentlichungen, die sich mit logistischer Regression beschéftigen oder in
denen Daten mit Hilfe dieser Methode ausgewertet werden.

Tabelle 1: Anzahl medizinischer Fachartikel mit dem Stichwort ,,Logistic Re-
gression” im Abstrakt oder als Schliisselwort, adjustiert nach der gesamten
Anzahl der Fachartikel (eigene Recherche)

Jahr  Anzahl Artikel (pro 100000)

1973 0
1978 4
1983 25
1988 110
1993 283
1998 622

Die Griinde fiir die Beliebtheit des logistischen Regressionsmodell sind vielfal-
tig. Zum einen sind binére Zielgrofien im medizinischen Bereich héufig (z.B.
krank/gesund). Dazu kommt die leichte Interpretierbarkeit der geschétzten
Parameter als Odds-Ratios, die Moglichkeit zu Prognosen iiber das Eintre-
ten des Zielereignisses, die Verfiigharkeit von geeigneter Software und, fiir
die Epidemiologie besonders wichtig, die Moglichkeit, das Modell zur Ana-
lyse sowohl von prospektiven als auch retrospektiven Beobachtungsstudien
einzusetzen.

Aus methodischer Sicht ist noch die Tatsache zu nennen, dass das logistische
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Regressionsmodell sowohl als log-lineares Modell als auch als generalisiertes
lineares Modell aufgefasst werden kann, so dass mathematische Erkenntnisse
aus diesen Bereichen auf das logistische Regressionsmodell iibertragbar sind.

Notation

Das logistische Regressionsmodell beschreibt, ganz allgemein, den Zusam-
menhang zwischen einer bindren Zielgrofle und einer Menge von erklarenden
Variablen, den so genannten Kovariablen. Um die Darstellung etwas zu prézi-
sieren, wird im folgenden kurz die benotigte Notation eingefiihrt.

Etwas abweichend von der iiblichen Notation betrachten wir die individuellen
Beobachtungen bereits nach Kovariablen gruppiert. Das bedeutet, dass zwei
individuelle Beobachtungen, die identische Ausprigungen beziiglich der Ko-
variablen haben, (wir sagen auch: das selbe Kovariablenmuster besitzen) zu
einer Gruppe gehoren. Unterscheiden konnen sich die individuellen Beobach-
tungen dann selbstverstandlich beziiglich des Auftretens des Zielereignisses.
Gegeben sind also N Gruppen von individuellen Beobachtungen (y;, z;), i =
1,..., N, wobei z; ein Zeilenvektor von p+1 Kovariablen ist (mit einer 1
an der ersten Stelle zur Modellierung des konstanten Faktors) und y; die
beobachtete Anzahl der eingetretenen Zielereignisse fiir das i-te Kovariablen-
muster.

Die y; werden aufgefasst als Realisationen einer binomialverteilten Zufalls-
variable Y; mit Ereigniswahrscheinlichkeit m;, Y; ~ B(m;, m;), m; bezeichnet
somit die Anzahl der individuellen Beobachtungen, die das i-te Kovariablen-
muster gemeinsam haben.

Die Gesamtanzahl der individuellen Beobachtungen bezeichnen wir mit M,
d.h. M = N m;, m steht fiir den (N x 1)-Vektor der m;. Analog stehen y, 7
fiir die Spaltenvektoren der y; und ;. X bezeichnet die (N x (p+ 1))-Matrix
der Kovariablen, die so genannte Designmatriz, die dadurch entsteht, dass
alle x; untereinander geschrieben werden.

Anschaulich kann man sich die Daten wie in Tabelle 2 dargestellt vorstellen.
Liegt als Beispiel nur eine einzelne bindre Kovariable vor, so reduziert sich
diese Datentabelle auf eine 2x2-Tafel. Im Falle von stetigen Kovariablen be-
sitzt jede individuelle Beobachtung ein eigenes Kovariablenmuster , so dass
alle m; = 1 sind und man im Innern der Tabelle ausschliefSlich Nullen und
Einsen findet.

Um die Abhéngigkeit der Ereigniswahrscheinlichkeiten von den p + 1 Kova-
riablen zu modellieren, verwenden wir die Modellgleichung



P
logit(m;) = log (1 — > Zﬁj%’i- (1)
Aufgeltst nach 7; erhélt man

_ exp(Xjoo Bisi)
1+ exp(Xj_o Bjzsi) |

(2)

Die Funktion, die die Ereigniswahrscheinlichkeit m; mit den Kovariablen ver-
kniipft (hi h— ) ), ist die sogenannte Link-Funktion.
Zur Schitzung der Parameter 3;, die die Stérke des Einflusses der jeweiligen
Kovariable auf die Zielgrofle beschreiben, wird in der Regel die Maximum-
Likelihood-Methode verwendet. Die Likelihood-Funktion ist gegeben durch

:1:1< ) (1= 3)

Die Likelihood-Funktion héngt von den Ereigniswahrscheinlichkeiten w; ab
und damit aufgrund von (2) auch von (. Zur Schétzung der § bestimmt
man die Werte Bg, ﬂAl, cee Bp, die die Likelihoodfunktion maximieren. Nach
Ubergang zum Logarithmus, Ableiten der logarithmierten Likelihoodfunk-
tion nach den Parametern §; und Nullsetzen der resultierenden p+1 Glei-
chungen erhélt man ein nicht-lineares Gleichungssystem in den 3;, das im
allgemeinen keine geschlossene Losungsform hat, sondern numerisch gelost
werden muss. Dies geschieht iterativ mit einem IRLS-Algorithmus (iteratively
reweighted least squares). Dabei wird in jedem Iterationsschritt eine Pseudo-
ZielgroBe z; = log ( ) + ((yL mifi) _ hestimmt und mit dieser eine gewich-

m; i (1—7;))
tete lineare Regresswn berechnet. Diese hat als unabhéngige Variablen die

Tabelle 2: Daten als N x 2-Tafel bzgl. der Zielgréfle und der verschiedenen
Kovariablenmuster
ZielgroBe
1 0
1Y my — Y; my
Kovariablen 2 | Yo mo—Ys | mo

muster

N|Yy my—Yy|mpy




Kovariablen aus dem logistischen Modell und die Gewichte w; = m;@;(1—7;),
die bei jedem Iterationsschritt neu berechnet werden.
Nach dem Konvergieren des Algorithmus erhélt man neben den geschétzten
Bj durch Einsetzen auch Schétzer fiir die geschétzten Ereigniswahrscheinlich-
keiten 7; durch A

;= exp(X-)_g @'fﬁ) .

1+ exp(Xh—g Bjzj:)

Die Diagonalmatrix der geschétzten w; aus dem letzten Iterationsschritt be-
zeichnen wir mit W. Aus dieser ergibt sich ein Schétzer fiir die asymptotische
Varianz-Kovarianz-Matrix der Parameterschétzer durch

Cov(B) = (X'WX). (5)

(4)

1.2 Statistische Modellbildung

Die statistische Modellbildung ist nach Hosmer et al. ([27]) ein Prozess, der
notwendigerweise in zwei Schritten ablauft.

Der erste Schritt betrifft die Modellwahl. Dabei wird die systematische
Komponente des Modells festgelegt, worin beschrieben wird, wie sich die
Variabilitéat in der Zielgrofe iiber die Beobachtungen durch andere an diesen
Beobachtungen gemessenen Kovariablen erkléren lidsst. Dabei gilt es, die fiir
das vorliegende Problem (statistisch und inhaltlich) relevanten Kovariablen
aus allen vorliegenden bzw. gemessenen auszuwéhlen und deren funktionale
Form festzulegen.

Der zweite Schritt betrifft die Uberpriifung der Modellgiite. Dabei wird die
Fehlerkomponente des Modells im Hinblick auf verbleibende, nicht durch
die systematische Komponente erklarte Variabilitdt in der Zielgrole unter-
sucht. Hierbei wird das Ausmafl der Abweichung der beobachteten Werte
der ZielgroBe von den erwarteten Werten, die von der systematischen Kom-
ponente des Modells vorhergesagt wurden, beurteilt. In einem ,,guten* Mo-
dell wird die systematische Komponente alle nicht-zuféllige Variabilitét in der
ZielgréBe beschreiben, so dass wir bei der Untersuchung der Fehlerkomponen-
te nur noch unsystematische, zuféllige Abweichungen zwischen beobachteten
und erwarteten Werten der Zielgrofie finden.

Zusammenfassend beschreibt die systematische Komponente eines Modells
den , mittleren” Wert der Zielgrofe fiir eine gegebene Wertemenge der Kova-
riablen , die Fehlerkomponente beschreibt die Abweichung von diesem ,, mitt-
leren“ Wert.



Modellbildung im Sinne von Hosmer et al. konnte man in folgendem Dia-
gramm zusammenfassen:

Abbildung 1: Der Modellbildungsprozess nach Hosmer et al. ([27])

]Modellbildung‘

Modellwah] + [Modelliiberpriifung]

Wichtig dabei ist, dass Modellwahl und Modellbildung gleichberechtigt ne-
beneinander stehen und die Modellbildung kein lastiges Anhéngsel der Mo-
dellwahl ist.

1.3 Uberpriifung der Modellgiite

Der Vergleich zwischen beobachteten und erwarteten Werten der Zielgrofie
als zentrales Moment der Modelliiberpriifung kann auf zwei grundsétzlich
verschiedene Arten geschehen: einerseits bei Betrachtung der Abweichungen
auf der Ebene der Beobachtungen (Residuenanalyse), andererseits durch Be-
rechnung von Anpassungsmaflen, die die Modellgiite mit Hilfe einer einzelnen
Zahl messen und das Ausmafl einer schlechten Modellanpassung mit Hilfe
statistischer Tests beurteilen.

Abbildung 2: Der Prozess der Modelliiberpriifung

]Modellﬁberprﬁfung‘

]Residuenanalyse‘ + ]Anpassungstests‘

Die Entwicklung dieser Methoden fiir das logistische Regressionsmodell hin-
kt denen des linearen Regressionsmodells etwas hinterher, die Griinde dafiir
sind klar: Zum einen ist das logistische Modell mathematisch komplizierter,
zum anderen blickt das lineare Regressionsmodell auf eine langere Entwick-
lungszeit zuriick. Desweiteren erbringt eine direkte Anwendung bzw. Ubert-



ragung von Techniken, die man aus der linearen Regression kennt, nicht not-
wendigerweise sinnvolle und niitzliche Analysemethoden fiir das logistische
Modell. Dies ist vor allem auf die Verteilung der Residuen im logistischen
Modell zuriickzufiihren, die ungleich komplizierter ist als die der Residuen
im linearen Modell [29].

1.4 Anpassungstests

Auch die Anpassungstests lassen sich, analog zur Modellbildung und Mo-
delliiberpriifung, in zwei grole Komplexe unterteilen: in die spezifischen und
die globalen Anpassungstests.

Abbildung 3: Typen von Anpassungstests

’Anpassungstests\

Spedfische] +  [Globald

Die spezifischen Anpassungstests betten das zu iiberpriifende Modell in eine
allgemeinere Familie von Modellen ein, wobei ersteres aus letzterer durch ei-
ne Reihe von Parameterrestriktionen hervorgeht. Ein Beispiel dafiir ist eine
Familie von Regressionsmodellen fiir bindre Zielgroflen mit einer sehr allge-
meinen Linkfunktion (Pregibon, [47]):

ol ) = log LLZDV 2L ©)

die fiir A = 1 das logistische Regressionsmodell mit Logit-Link enthélt. Somit
liefert ein Test mit Nullhypothese: A = 1 und Alternative: A # 1 einen
spezifischen Anpassungstest fiir das logistische Modell.

Demgegeniiber sind globale Anpassungstests solche, die ganz allgemein auf
Unzulénglichkeiten in der Anpassung des Modells hinweisen, ohne aber die
Art der Abweichung genauer zu spezifizieren, d.h. sie priifen die unspezifische
Nullhypothese: ,,Das geschétzte Modell ist richtig”. Die Alternativhypothese
bleibt ebenfalls unspezifisch, d.h. sie lautet einfach: ,Die Nullhypothese ist
falsch*, die Art der Abweichung von der Nullhypothese wird dabei also nicht
naher spezifiziert.
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Das Fehlen einer spezifischen Alternativhypothese bringt sowohl Vorteile als
auch Nachteile fiir globale Anpassungstests mit sich. Es liegt in der Natur der
globalen Anpassungstests, dass wir im Falle der Ablehnung der Nullhypothe-
se wenig Hilfe zur Neuformulierung des Modells erhalten. Jedoch leisten dies
die spezifischen Tests im allgemeinen auch nicht. Spezifische Anpassungstests
haben sehr oft auch betrdachtliche Power gegen Alternativen, fiir die sie gar
nicht entwickelt wurden. Eine Ablehnung der Nullhypothese bei einem spe-
zifischen Anpassungstest weist also nicht notwendig darauf hin, dass genau
diejenige Modellverletzung vorliegt, die mit Hilfe der Alternative abgepriift
worden ist.

Ein weiteres, in eine dhnliche Richtung gehendes Argument gegen spezifische
Anpassungstests liefern Alston/Chalfant([3]): Diese Tests sind alle unter der
Annahme hergeleitet, dass ausschliefSlich die in der Alternative spezifizier-
te Modellverletzung vorliegt und deshalb auch nur giiltig, wenn alle ande-
ren Aspekte der Modellanpassung korrekt sind. Dies ist in der Praxis eine
unwahrscheinliche Situation, da génzlich isolierte Fehlspezifikationen selten
vorkommen werden. Auch hier gilt also, dass eine abgelehnte Nullhypothe-
se eines spezifischen Anpassungstests keine verlassliche Information iiber die
konkrete Art der Modellverletzung liefert.

Andererseits konnen globale Anpassungstests auch sehr wohl Power gegen
spezifische Alternativen haben. Der Informationsmatrix-Test, ein globaler
Test, der zwei unter korrekter Modellspezifikation dquivalente Schétzer der
Kovarianzmatrix vergleicht, besitzt die gleiche Teststatistik wie ein Score-
Test auf Parameterhomogenitét, d.h. auf konstante 3 iiber die Beobachtun-
gen. Der augenscheinlich globale Anpassungstests mit unspezifischer Alter-
native hat also sehr wohl Power, eine ganz konkrete Modellverletzung (so sie
isoliert vorliegt) zu erkennen.

Ein weiterer Nachteil spezifischer Anpassungstests ist der, dass eine Schét-
zung der notwendigerweise komplizierteren Modelle, die eine Verallgemeine-
rung des logistischen Modells darstellen, nétig wird (zumindest solange nicht
nur der Score-Test berechnet wird). Dies wird nicht immer trivial sein, erst
recht kann man nicht erwarten, dass Standard-Software dafiir zur Verfiigung
steht. Schon die ML-Schétzer des einfachen logistischen Modells zu berech-
nen, verlangt bereits iterative Verfahren.
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1.5 Klassische globale Anpassungstests im logistischen

Regressionsmodell
Zwei Klassiker unter den globalen Anpassungsmaflen sind die Pearson-Sta-
tistik N

~ N2
Yi — ;T
Xt=> L (7)
und die Devianz

N
D= QZyilog<
=1

Yi mi — Y
L) ()
Beide vergleichen, wie aus den Definitionen ersichtlich ist und wie es von
Hosmer et al. ([27], vgl. 1.2) gefordert wird, beobachtete, y;, und erwartete,
m;7;, Werte der ZielgroBle und beurteilen so die Giite der Anpassung des
Modells an die Daten.
Die Pearson-Statistik X2 geht zuriick auf Karl Pearson, der das Prinzip
des Vergleichs zwischen beobachteten und geschétzten Haufigkeiten bereits
1900 ([44]) vorgeschlagen hatte. Der wissenschaftliche Wert dieser Veroffent-
lichung wird als extrem hoch eingeschétzt, sie wird z.B. als der Durchbruch
zur modernen Statistik des 20. Jahrhunderts angesehen ([7]) oder in einer
Aufzdhlung der 20 wichtigsten wissenschaftlichen Veroffentlichungen des 20.
Jahrhunderts ([24]) neben Arbeiten zur Relativitatstheorie oder zur Quanten-
mechanik genannt. Es ist beachtenswert, dass ausgerechnet einer Arbeit zur
Uberpriifung der Anpassungsgiite eines Modells soviel Beachtung geschenkt
wird.
Die Devianz D ist ebenfalls aus anderen Bereichen der Statistik wohl be-
kannt. Sie misst allgemein den Abstand zwischen zwei Modellen bzgl. deren
Likelihoodfunktion. Im logistischen Regressionsmodell beschreibt sie dabei
konkret den Abstand zwischen dem geschéitzten Modell und dem saturierten
Modell, also dem Modell, das genauso viele Parameter wie Beobachtungen
hat und eine perfekte Anpassung an die Daten liefert. Ist dieser Abstand zu
grof}, dann beschreibt das vorliegende Modell die Daten nur unzureichend.
Dieser Test ist von der Likelihood-Ratio-Statistik im logistischen Modell zu
unterscheiden, die auch haufig als ,,Devianz* bezeichnet wird, aber den Ab-
stand zwischen einem Modell mit ausschliellich konstanten Term und dem
geschétzten Modell misst.
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Grofie Werte von X2 und D weisen auf eine schlechte Modellanpassung hin.
Um die statistische Signifikanz dieser Modellanpassung zu beurteilen, ver-
gleicht man X? und D mit dem Quantil einer y?-Verteilung mit N —p — 1
Freiheitsgraden, d.h. Devianz und Pearson-Statistik sind asymptotisch aqui-
valent.

1.6 Das Problem fehlender Messwiederholungen

Ein grofles und wohlbekanntes Problem dabei ist, dass die Giiltigkeit der
asymptotischen Priifverteilung von X2 und D wesentlich von der Annahme
von Messwiederholungen abhéngt (N fest, m; gro8 fiir alle i). Das heisst, fiir
jedes beobachtete Kovariablenmuster miissen hinreichend viele Beobachtun-
gen vorliegen. Diese Annahme ist sicher unrealistisch bei einer groflen Anzahl
von Kovariablen oder bei stetigen Kovariablen, wo im Extremfall jedes Ko-
variablenmuster nur einmal besetzt ist (m; = 1). In diesem Fall degeneriert
die Devianz zu

N ~
DzQZﬁilog< mA>—|—log(1—fri), (9)
i=1 L=

so dass diese unabhéngig von den beobachteten Zielereignissen y; ist und
also keinerlei Information mehr {iber die Anpassungsgiite enthélt (vgl. [38],
S. 121).

Auch die Pearson-Statistik X? hat im Fall m; = 1 nur noch begrenzten
Wert (vgl. [38], S. 121). Angenommen, die Beobachtungen y; wéren identisch
B(1, m) verteilt, dann wire 7 = y und

: (10)

also gleich der Anzahl der Beobachtungen, woraus sich ebenfalls keine sinn-
volle Aussage zur Anpassungsgiite des Modells ergibt. Tatséchlich sind die
y; im logistischen Modell mit m; = 1 natiirlich B(1, ;) verteilt, so dass jede
Beobachtung eine eigene Verteilung besitzt, aber es zeigt sich in den Simula-
tionsuntersuchungen, dass sich in diesem Fall zwar nicht X? = N, aber doch
X2 =~ N ergibt.

Das Problem der fehlenden Messwiederholungen und die Ungiiltigkeit der
asymptotischen y2-Verteilung von X2 und D in dieser Situation sind seit
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langem bekannt und haben auch ihren Weg in die einschlidgigen Lehrbiicher
gefunden:

e The X? and D goodness-of-fit statistics do not have approximate chi-
squared distributions when applied to logistic regression models with a
continuous covariate, unless there are many observations at each level
of the covariate. (Agresti, [1])

e Neither X2 nor D is appropriate in the many strata standard asym-
ptotic model (Anm.: p fest, N und M — o), because under this model
there is no x%_, ; limiting distribution. (Santner/Duffy, [49])

e Thus, p-values calculated for X* and D when M ~ N, using the x3_,_;
distribution, are incorrect. (Hosmer /Lemeshow, [26])

o The effect of sparseness (Anm.: d.h. kleine m;) is noticed mainly on D
and X?, which fail to have the properties required for goodness-of-fit
statistics. (McCullagh/Nelder, [38])

Teilweise werden dort auch bereits Losungsvorschlige fiir Datensétze mit
fehlenden Messwiederholungen gemacht, diese sind aber uneinheitlich und
widersprechen sich sogar in manchen Féllen:

e In principle it would seem preferable to accept the failure of the chi-
square limit and to use a more accurate approximation to the null
distribution without accumulating cells. (Lloyd, [33])

e Thus, to analyze lack of fit when explanatory variables are continuous,
we apply goodness-of-fit statistics and related residual measures by
grouping observed and fitted values for a partition of the space of ex-
planatory variable values. (Agresti, [1])

e It is good statistical practice, however, not to rely on either D or X2
as an absolute measure of goodness of fit in these circumstances. It is
much better to look for specific deviations from the model of a type
that is easily understood scientifically. (McCullagh/Nelder, [38])
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Abbildung 4: Darstellung der Problemstruktur

]Logistische Regression‘

] Modellbildung ‘

Modellwahl Modellﬁberprﬁfung‘

]Anpassungstests)—{Residuenanalyse\

Clobale

]Ohne Messwiederholungen‘

Die oben stehende Abbildung macht noch einmal deutlich, wie das vorgestell-
te Problem in den Kontext der logistischen Regressionsmodelle einzuordnen
ist.

Die vorliegende Arbeit soll einen Beitrag zur Modelliiberpriifung in logisti-
schen Regressionsmodellen liefern. Der Gegenstand der Betrachtung sind glo-
bale Anpassungstests im Falle von fehlenden Messwiederholungen. Nicht be-
trachtet werden Aspekte der Modellwahl (z.B. Variablenselektion) und der
Modelliiberpriifung auf Beobachtungsebene (Residuenanalyse).
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2 Globale Anpassungstests im logistischen Re-
gressionsmodell bei fehlenden Messwieder-
holungen

Die Vorschlige zur Losung des Problems der globalen Anpassungstests im
logistischen Modell bei fehlenden Messwiederholungen sind zahlreich und z.T.
auch schon relativ alt, haben aber bisher nur in Ausnahmefillen den Weg
aus der mathematischen Statistik in die angewandte medizinische Statistik
gefunden.

Die tatsdachliche Anwendung dieser Verfahren geht alles in allem nur selten
iiber den Datensatz hinaus, der in der methodischen Originalveréffentlichung
als Beispiel herangezogen wird. Dabei benutzen viele Autoren bereits vorlie-
gende, von anderen veroffentlichte Datensétze, was verstandlich ist, da diese
Autoren als Mathematiker bzw. theoretische Statistiker nur selten mit realen
Datensétzen in Beriihrung kommen. Das hat zwar den Vorteil, dass diese
Datensétze allen, die auf diesem Gebiet arbeiten, bekannt sind, dadurch ist
aber praktisch ausgeschlossen, dass diese Beispielanalysen irgendwelche me-
dizinischen Entscheidungen beeinflussen.

In Anlehnung an McCullagh ([35]) kann man diese Losungsversuche in drei
Gruppen unterteilen. Diese Gruppierung deutet sich auch schon bei den auf
S.13 beschriebenen Losungsvorschldagen an.

1. Modifikation der Priifverteilung: Dabei werden die beiden Teststa-
tistiken X2 und D als Priifgréien beibehalten und nur andere Priifver-
teilungen benutzt, um die statistische Signifikanz zu beurteilen.

2. Gruppierung von Beobachtungen: Dabei gruppiert man die vor-
handenen individuellen Beobachtungen, die beziiglich der ins Modell
aufgenommenen Kovariablen nicht geniigend Messwiederholungen pro
Kovariablenmuster ergeben, neu.

Dies kann geschehen, indem man die neuen Gruppen bzgl. der Kovaria-
blen bildet, wodurch man die M6glichkeit erhélt, diese inhaltlich sinn-
voll und zielgerichtet zu definieren. Dies wiirde z.B. dann Sinn machen,
wenn in einer epidemiologischen Studie ein spezieller Risikofaktor un-
tersucht werden soll und die anderen Kovariablen nur zur Adjustierung
ins Modell aufgenommen worden sind. Dann wiirde es nahe liegen, die
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neuen Kovariablenmuster in Abhéngigkeit von diesem speziellen Risi-
kofaktor zu bilden.

Eine zweite Moglichkeit ist, die neuen Gruppen datenabhéngig zu de-
finieren. Dabei werden die Beobachtungen beziiglich ihrer geschétzten
Wahrscheinlichkeiten 7; geordnet und entweder in Klassen mit a prio-
ri fest gelegten Klassengrenzen eingeteilt oder so gruppiert, dass sich
gleich stark besetzte neue Gruppen ergeben.

3. Verwendung anderer Teststatistiken: Darunter fillt eine Reihe
von Anpassungstests, die entweder Modifikationen von X? und D dar-
stellen oder vollstiandig neue Prinzipien verwenden, um die Giite des
Modells zu messen.

[lusorisch ist es zu versuchen, die exakte Verteilung der beiden Statistiken
X? und D zu berechnen. Dies ist nur in simpelsten Spezialfillen moglich,
z.B. fiir die ersten beiden Momente von X? im Modell fiir Unabhingigkeit in
einer Vierfeldertafel, d.h. also fiir ein logistisches Modell mit einer einzigen
bindren Kovariable ([38]). Dann werden wir allerdings auch nicht mehr das
Problem fehlender Messwiederholungen haben.

Im folgenden werden nun die gegenwértig vorgeschlagenen Anpassungstests
fiir das logistische Regressionsmodell, gruppiert nach den oben beschriebenen
Testprinzipien, dargestellt.

2.1 Modifikation der Priifverteilung
2.1.1 Asymptotische Normalverteilung

Intuitiv ist klar, dass die Priifverteilung von Devianz und Pearson-Statistik
fiir N,M — oo gegen eine Normalverteilung konvergiert: fiir festes N ist
die Priifverteilung eine y2-Verteilung mit Freiheitsgraden proportional zu N
und bei wachsender Anzahl der Freiheitsgrade strebt eine x?-Verteilung gegen
eine Normalverteilung. Uberraschend ist allerdings, dass in diesem Fall Devi-
anz und Pearson-Statistik nicht mehr asymptotisch dquivalent sind, sondern
gegen verschiedene Normalverteilungen konvergieren.

Unter leicht unterschiedlichen Voraussetzungen ist die asymptotische Nor-
malverteilung als Priifverteilung von mehreren Autoren hergeleitet worden
([42], [15], [57]), wobei die Darstellung hier von der Herleitung von Osi-
us/Rojek ([42]) ausgeht. Zentraler Punkt ist dabei, dass die Anzahl der Ko-
variablenmuster nicht mehr ldnger fest bleiben muss, wenn die Anzahl der
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individuellen Beobachtungen gegen unendlich geht (NN fest fiir m; — oo). Zur
Erinnerung, unter dieser Bedingung war die herkémmliche x?-Verteilung fiir
die Pearson-Statistik hergeleitet worden. Osius/Rojek (und auch die anderen
Autoren) erlauben dagegen, dass die Anzahl der Kovariablenmuster mit der
Anzahl der individuellen Beobachtungen wéchst (N, m; — 00).
Osius/Rojek leiten die asymptotische Priifverteilung allgemeiner im Kontext
der Power-Divergenz-Familie von Cressie/Read ([14]) her. Diese Familie von
Anpassungstests lasst sich im logistischen Regressionsmodell in Abhéngigkeit
von einem Parameter A schreiben als

C’R,\:émi {a,\ <Wi,frl> + ay <1—:§i,1—ﬁi)] , (11)
mit
ax(11, 7) = Mfill) l(f) _ 1] _ )\erl(H _ ), (12)

wobei —1 < A < oo ([42]). Der Fall A = 0 wird dabei durch einen stetigen
Ubergang in A\ definiert. Die Einschrankung A > —1 kommt daher, dass
Y, = 0 bzw. Y; = m,; erlaubt sein soll, d.h. es sollen Kovariablenmuster
vorkommen diirfen, beziiglich denen keine bzw. ausschliellich Zielereignisse
beobachtet wurden.

Fiir A = 1 ergibt sich die Pearson-Statistik und fiir A = 0 die Devianz.
Read/Cressie ([48]) schlagen aus mehreren Griinden die Verwendung der Sta-
tistik mit A = 2/3 vor (allerdings nicht explizit fiir das logistische Modell).

In geschlossener Form ist die als neue Priifverteilung zu verwendende asym-
ptotische Normalverteilung bzw. deren Momente allerdings nur fiir die Pear-
son-Statistik herzuleiten, auch dann aber noch mit betrachtlichem Aufwand.
Die ersten beiden Momente der asymptotischen Normalverteilung der Pear-
son-Statistik sind dann zu schétzen durch

Eo(X?) =N (13)
und
Varp(X?) = liﬂ L (1 - 6)] -
(X1 —27)) (X X)"H(XH (1 — 27)). (14)
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Ein formaler Signifikanztest kann durchgefiihrt werden, indem man die stan-
dardisierte Statistik .

, X Eo(X?)

Varo (X2)1/2

mit dem Quantil der Standardnormalverteilung vergleicht.
Zusitzlich zu den ersten beiden Momenten Eo(X?)und Varp(X?) kénnen
auch noch hohere Momente bzw. Kumulanten, d.h. Mafle fiir Schiefe und
Walbung der Verteilung von X? geschitzt werden. Einen formalen Test erhilt
man dann durch die Edgeworth-Expansion *

(15)

P(X?22) = 1-8(z) +6()[cpsobalz) + 5 proHsl2)
1

+iP§OH5(Z)] : (16)

®(z) und ¢(z) bezeichnen Verteilungsfunktion und Dichte der Standardnor-
malverteilung, Hy(z) = 2% — 1, H3(z) = 2° — 3z und Hs(x) = 2°—102% + 15z
sind die Hermiteschen Polynome.

Zur Schétzung der Schiefe p3p und der Wolbung pso bedarf es einiger Zwi-
schenschritte. Zunéchst werden Vektoren fi,s berechnet:

1-2/#

ﬂ?)s = m; (17>
jus = 3(1- )+ (18)
flss = [i3s [2 <5 - Z) + mfr(ll—fr)] ) (19)
ﬂw::5@—§+z3+32fﬁ? mﬂiww’ (20)

. . 154 120 4(14 — 15/m
firs = fins[3 (35— 2+ 27) 414~ 15/m)

m2 ma(l —7)

!Eine Edgeworth-Expansion ist eine Transformation, die eine Verteilung, von der man
nur die Momente bzw. Kumulanten kennt, in Abhéngigkeit von der Standardnormalver-
teilung darstellt. Die Verwendung einer solchen Edgeworth-Expansion im vorliegenden
Fall ist umstritten ([15]), da diese die Diskretheit der asymptotischen Priifverteilung nicht
beachtet, sondern die zu approximierende Verteilung als stetig voraussetzt. Dies kann in
manchen Fillen zu negativen p-Werten fiithren.
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1
Nl 2

R 340 1044 720 2(35 — 154/m + 120/m?
s = 7] (15 B0 1084 720y 2065~ 154/ 1 120/
m m m

mn(l— )
17 — 18/m 1
(ma(l — ﬁ))?] T A =)

(22)

wobei m, @ Vektoren mit den Elementen m;, ; aus dem urspriinglichen
logistischen Regressionsmodell sind. Multiplikation und Division mit diesen
Vektoren ist hier elementweise durchzufiithren. Man beachte auch den zweit-
letzten Term in der Darstellung von pugg, der in der Originalveroffentlichung
([43]) irrtiimlich mit (17 — 18/m) x (m#(1 — 7))? angegeben war und nach
Riicksprache mit Prof. Osius verbessert wurde.

Mit dem Vektor dp = —(X*(1 —27))/(X*WX) ' X" findet man die Vektoren

flo = flas — 1+ 2do\/ma(1 — ) fizs + dpyma (1 — 7), (23)
fis = (fles — 3fias + 2) + 3doy/m7 (1 — 7)(fiss — 2fi3s)
+3dpmit (1 —7)(fuus — 1) + d(mi(1 = 7))*fiss , (24)
fa = (fss — 4figs + 6fias — 3) + 4do\/m7(1 — 7)(fizs — 3fiss + 3fizs)
+6d5ma(1 — 7)(fies — 2fias — 2flas + 1)
+4dg(mar(1 = 7))* P (fiss — fiss) + do(ma (1 = 7)) fuas (25)
wobei wie oben das Potenzieren des Vektors dp und die Multiplikation mit

m und 7 elementweise durchzufiithren ist.
SchlieBlich erhélt man als Schétzer fiir p3o und pyo in (16) durch

A ML [
P30 = N—{% (26>
(Zi:l N2)
und N )
. i (fta — 31
,040 — Z I(ILL4 /’[’2) . (27>

(Zf\; ﬂ2)2

Es besteht noch eine dritte Moglichkeit, im vorliegenden Fall einen Signi-
fikanztest fiir die Pearson-Statistik anzugeben. Dabei wird als Priifvertei-
lung eine skalierte y2-Verteilung verwendet, wodurch eine Art Kompromiss
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zwischen der herkémmlichen y?-Verteilung und der asymptotischen Normal-
verteilung erreicht wird. Osius/Rojek schreiben diesen Vorschlag einem un-
bekannten Reviewer ihrer Arbeit zu, jedoch lasst sich dieser Vorschlag bis
mindestens zu Cox/Hinkley ([13], S. 463) zuriickverfolgen.
Die Idee dabei ist, eine Normalverteilung N (u,0?) durch eine skalierte x2-
Verteilung Sx? mit gleichem Erwartungswert u = Bv und gleicher Varianz
0% = 2%y darzustellen. Dann hat die skalierte Pearson-Statistik
X2

XOskal = m (28)
eine approximative y?-Verteilung mit v = 2u/0? — p — 1 Freiheitsgraden
(die in der Regel nicht mehr ganzzahlig sind). Fiir 4 und o? sind jeweils die
Schétzer aus (13) und (14) einzusetzen.

2.1.2 Bedingte asymptotische Normalverteilung

McCullagh schligt in einer Reihe von Arbeiten ([35],[36],[37]) vor, als Priifver-
teilungen fiir Pearson-Statistik und Devianz die auf die Parameterschétzer
B bedingten Verteilungen zu verwenden. Die Bedingung auf die Parame-
terschéitzer eliminiert die Abhéngigkeit der Teststatistiken von den unbe-
kannten Parametern 3. Dies hat den Vorteil, dass dadurch beriicksichtigt
wird, dass die 7;, auf denen die Berechnung von X? und D basiert, geschiitzt
und nicht einfach als bekannt vorausgesetzt werden.

Eine Berechnung der Priifverteilungen ist mit verniinftigem Aufwand aller-
dings auch hier nur fiir die Pearson-Statistik moglich, da X? und B asym-
ptotisch (in N) unkorreliert sind. Dies gilt dagegen nicht fiir die Devianz,
wo die Korrelation zwischen D und B auch asymptotisch nicht verschwindet.
Somit erhalten wir eine weitere Erklarung fiir die Tatsache, die wir bereits
im vorangegangenen Kapitel beobachtet hatten (vgl. (9)): Im Extremfall von
ausschliefflich einfach besetzten Kovariablenmustern héngt die Devianz nur
von den Parametern ab und enthélt keinerlei Information iiber die Anpas-
sungsgiite des Modells mehr.

Tatséchlich ableitbar sind hier, d&hnlich wie in 2.1.1, nicht die kompletten
bedingten Verteilungen, sondern nur deren Momente. Zur Signifikanzpriifung
bedient man sich dann wieder einer Normal-Approximation oder einer Edge-
worth-Expansion.

Wir berechnen zunéchst §3,.. und 937.c durch

2.0 = UL o(W—-WXX'WX)'XW)Upeo (29)
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Aree = X(XWX)'XWUpec, (30)

wobei Uprec ein (N x 1)-Vektor mit charakteristischem Element Upec; =
1-27t; -

Ai,L/\ t

mim(l—m) 1St.

Die ersten drei bedingten Kumulanten der Pearson-Statistik werden dann
geschitzt durch

~ 21 4 1 N /4342 N A
=1 \Ra
N
Var(X%3) = (1 _Yil lZZml +sMcC] (32)

R o +1 N m; — Kei
XD = 0-PE (s ;

i= 1522 i= 1/{/21

R 51 " ’141
+]‘88?ch 32 AQ ~5 YMcCi + 327Mc01 B

N

- ﬁhCﬁBi) ; (33)
=1

mit Q = X (X'WX)'X* und den #,; als geschiitzten Beitriige des i-ten Ko-

variablenmusters zu den Kumulanten einer Binomialverteilung. Diese erhélt

man aus

Fu = mif, (34)
Roj = miﬁ'i(l - 7%@) ) (35>
Ry = mimi(l—7) (1 — 27), (36)
Ra = m(7 — T2+ 1277 — 67)), (37)
ksi = my(f; — 1577 + 507 — 607] + 2477) (38)
ke = my(7; — 3172 4+ 18077 — 3907 + 36047 — 12079). (39)

Leider gibt McCullagh in seinen Veroffentlichungen verschiedene Formeln
fiir die bedingten Kumulanten der Pearson-Statistik an. Zur Darstellung und
Berechnung der Parameter wird in der vorliegenden Arbeit die Gleichung fiir
E(X2|3) aus ([36]) und die Gleichungen fiir Var(X2|3) und #3(X2|3) aus
[35] benutzt. In dieser Zusammensetzung gelingt es, die Ergebnisse fiir die
Beispieldatensétze von McCullagh nachzuvollziehen.
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Approximative Signifikanztests konnen berechnet werden, indem man die
standardisierte Teststatistik

. (X2-E(X?5)

M Var(x2| )2
mit der Standardnormalverteilung vergleicht oder durch die Edgeworth-Ex-
pansion

(40)

P(X? 2 2) =1 - &(2) + 6()(2* — Dpsarec/6, (41)
wobei die standardisierte bedingte Schiefe psy.c von Zy.c geschitzt wird
durch .

f3(X2]0)

Var(X2|3)3/2
McCullagh benutzt in seiner Edgeworth-Expansion nur das erste Hermitesche
Polynom, da die Herleitung des vierten standardisierten Kumulanten psps.c
zu kompliziert ist.

Einen Erweiterung dieses Tests geben Forster et al. ([22]) an. Sie begniigen
sich nicht mit den asymptotischen Methoden der bedingten Verteilung, son-
dern leiten die exakte bedingte Verteilung her. Allerdings existiert in diesem
Fall kein Anpassungstest in geschlossener Form, man benotigt vielmehr Mon-
te Carlo-Methoden, um p-Werte zu berechnen.

P3Mcc = (42)

2.1.3 F-Verteilung

Snapinn/Small ([50]) schlagen eine Ad-Hoc-Korrektur der Priifverteilung der
Devianz vor. Sie leiten diese eigentlich fiir ordinale logistische Regressions-
modelle her, aber da die logistische Regression ein Spezialfall dieser ist, ist
diese Korrektur auch hier von Interesse. Ausgehend von der Beobachtung,
dass der Signifikanztest fiir die Devianz bei Verwendung der y2-Verteilung
zu liberal ist, empfehlen Snapinn/Small einfach die Verwendung einer F-
Verteilung. Konkret sollte die Nullhypothese der guten Anpassung verworfen
werden, falls

Dr = D/N > FN,prfl,lfa , (43)

wobei Fiy pr—p—1,1—a das 1 —a-Quantil einer F-Verteilung mit N und M —p—1
Freiheitsgraden ist.

Dieser Test macht sich dabei zunutze, dass N Fn ar—p—1,1-a > X?V,lfcw so dass
die Nullhypothese weniger oft verworfen wird und dadurch die Antikonser-
vativitdt der Standard-Prozedur bekdampft wird. Daneben gilt
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NFNM-p-1,1-a — X?\/,l—a —0 (44)

fir M — o0, so dass der Unterschied zwischen Snapinn-Small-Test und
der Standard-Prozedur verschwindet, falls M grof§ wird. Allerdings ist da-
mit noch nichts {iber das Verhalten des Tests gesagt, wenn N ebenfalls grof§
wird.

2.2 Gruppierung von Beobachtungen
2.2.1 Hosmer-Lemeshow-Test

Die Grundlage des Hosmer-Lemeshow-Tests ([25]) ist eine 2x10 -Kontingenz-
tafel (vgl. Abbildung 5), in der die individuellen Beobachtungen aus dem
urspriinglichen logistischen Regressionsmodell neu gruppiert werden.

Abbildung 5: Neugruppierung der individuellen Beobachtungen als 2 x 10-
Kontingenztafel bzgl. der Zielgrofle und der gruppierten Erfolgswahrschein-
lichkeit zur Berechnung des Hosmer-Lemeshow-Tests

Risikodezile
1 2 e 10
Ziel- 1 011 021 e 0101
grt')ﬁe 0 M1 — 011 MQ - 021 e MIO - 0101
Ml M2 . ]\410

Die Zeilen dieser Kontingenztafel werden durch die Auspriagungen der Ziel-
grofle definiert, die Spalten durch die Werte der geordneten geschétzten
Ereigniswahrscheinlichkeiten 7;. Das heisst, wir finden in der ersten Spal-
te die Anzahl der ersten M /10 Beobachtungen mit den kleinsten Ereignis-
wahrscheinlichkeiten und in der zehnten Spalte die Anzahl der letzten M /10
Beobachtungen mit den grofiten Ereigniswahrscheinlichkeiten. Dementspre-
chend finden wir in der ersten Zeile die Anzahl der Beobachtungen, bei denen
das Zielereignis eingetreten ist, in der zweiten Zeile die Anzahl der Beob-
achtungen ohne Zielereignis. Hosmer und Lemeshow bezeichnen diese Art
der Einteilung als die , Risiko-Dezil-Methode“. Die Neugruppierung der in-
dividuellen Beobachtungen erfolgt also quasi mit Hilfe einer neuen einzelnen
»,Meta-Kovariablen“, die die gesamte Information aus den urspriinglichen Ko-
variablen sammelt.
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Bezeichnen wir dann die Anzahl der Beobachtungen in der g-ten Spalte mit
My, (9 = 1,...,10), so ist die erwartete Anzahl von Zielereignissen in der
g-ten Spalte gerade gleich der Summe {iber die geschétzten Erfolgswahr-
scheinlichkeiten Fg; = Ef\igl m;, die erwartete Anzahl von Nichtereignissen
in derselben Spalte ist gleich Egp = M, — E, die beobachtete Anzahl von
Zielereignissen in dieser Gruppe ist gleich Oy = Zf\i“’l y; und die beobachtete
Anzahl von Nichtereignissen gleich Ogo = My, — Oy;.

Die Teststatistik ist die herkémmliche Pearson-Statistik in einer Mehrfelder-
tafel, die die Diskrepanz zwischen beobachteten und erwarteten Haufigkeiten
misst und ergibt sich zu

10 2 w— By’
=ZZ O B (45)
g=1k=1 Egi
Als Priifverteilung erwarten wir im vorliegenden Falle eine x2-Verteilung mit
9 = (10 — 1)(2 — 1) Freiheitsgraden. Hosmer/Lemeshow schlagen an ver-
schiedenen Stellen ([25], [32], [26]), ausgehend von umfangreichen Simula-
tionsuntersuchungen, jedoch vor, eine y2-Verteilung mit 8 Freiheitsgraden
zur p-Wert-Berechnung zu verwenden. Dieser Verlust eines Freiheitsgrades
kommt dadurch zustande, dass die Héufigkeiten in der Kontingenztafel von

den geschétzten Modellparametern abhédngen und also zuféllig sind.
Hosmer /Lemeshow ([26], S.141f.) weisen darauf hin, dass die Varianz der
Ogi in der g-ten Spalte, die im Nenner von C steht und de facto durch
> Ms #.(1—#;) geschiitzt wird, systematisch unterschiitzt wird. Korrekt wiire
elgenthch die Verwendung von M,7,(1 — 7,) im Nenner von C, wobei Tg =
1/M ZZ 1 7; die mittlere Erfolgswahrscheinlichkeit in der g-ten Gruppe ist.
Diese Unterschiitzung der Varianz resultiert in einer Uberschitzung von C.
Ausgehend von dieser Uberlegung schlagen Pigeon/Heyse ([45], [46]) eine
modifizierte Teststatistik C’pH vor mit
2
G =303 Ot~ Fa). (16)
¢g gk

g=1k=1

und Korrekturfaktor u

Y mi(l =)
My7y(1 —7y)
die jetzt tatsichlich mit einer x2-Verteilung mit 9 Freiheitsgraden verglichen
werden soll. Hosmer /Lemeshow bemerken dazu, dass C' und Cpy sich in der

ng - , (47)

25



Regel kaum unterscheiden (was auch die Beispiele aus den Verdffentlichungen
von Pigeon/Heyse nahelegen), so dass der auf C'py basierende Test ein eher
konservatives Verhalten zeigen wird.

Erweiterungen des Hosmer-Lemeshow-Tests In der Originalveroffent-
lichung von 1980 schlagen Hosmer/Lemeshow neben der Teststatistik C noch
eine Reihe von weiteren Teststatistiken vor, die ebenfalls auf dem Prinzip der
Neugruppierung der Beobachtungen in 2 x 10-Tafeln beruhen. Unterschiede
zu C ergeben sich zum einen dadurch, dass die Partition der Erfolgswahr-
scheinlichkeiten vorher festgelegt wird, z.B. durch Unterteilung des Intervalls
0, 1] in Subintervalle [0,0.1],[0.1,0.2], ... und die Beobachtungen wieder ent-
sprechend ihrer geschétzten Erfolgswahrscheinlichkeit 7; in diese Subinterval-
le eingeteilt werden. Dies hat den Vorteil, dass die Dezilgrenzen jetzt leichter
interpretierbar sind, andererseits konnen auf diese Art schwach besetzte Zel-
len entstehen, so dass die Giiltigkeit der y2-Verteilung fraglich wird.

Zum anderen leiten die beiden Autoren noch weitere Tests unter der verschérf-
ten Annahme der multivariaten Normalverteilung der Kovariablen her, die
in der Standardtheorie der logistischen Regression nicht gebraucht wird, son-
dern aus der Diskriminanzanalyse stammt. Uberraschenderweise zeigen sich
diese Teststatistiken in Simulationsuntersuchungen als robust gegen eine Ver-
letzung dieser Annahme der normalverteilten Kovariablen. Mehr noch: Sie
sind in diesen Simulationen den anderen Tests beziiglich der Power iiberle-
gen. Der Grund, warum Hosmer /Lemeshow diese Tests nicht zur Anwendung
empfehlen, ist die Tatsache, dass zu deren Berechnung numerische Integra-
tionen erforderlich sind, was in den Friihzeiten der Computertechnik mit
erheblichem Zeitaufwand verbunden war. Zum anderen zeigt eine Simulati-
onsuntersuchung von Korn/Hosmer /Lemeshow ([31]), dass diese Teststatistik
empfindlich auf diskrete Kovariablen reagiert.

Probleme mit dem Hosmer-Lemshow-Test Der Hosmer/Lemeshow-
Test hat sich zu einem Standardverfahren entwickelt, wenn es um die Beur-
teilung der Anpassungsgiite von logistischen Regressionsmodellen geht. Dies
kommt u.a. dadurch zum Ausdruck, dass er standardméfig in allen grofien
statistischen Software-Paketen (BMDP, LOGXACT, SAS, SPSS, STATA,
STATISTIX, SYSTAT) implementiert ist.

Seine Anwendung ist allerdings auch nicht ohne Probleme. Hosmer/Leme-
show ([28]) weisen selber daraufhin, dass die angefiihrten Programmpakete
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unterschiedliche Algorithmen verwenden, um die Grenzen der Risikodezile
zu berechnen. In manchen Féllen wird das Hauptaugenmerk daraufgelegt,
dass die Dezile moglichst gleich grof3 sind, in anderen werden Beobachtungen
mit der selben Ereigniswahrscheinlichkeit auf jeden Fall dem gleichen Dezil
zugeteilt, was bei einer kleinen Zahl von verschiedenen Ereigniswahrschein-
lichkeiten zu stark unterschiedlichen Dezilgréflen fithren kann. Diese fiihrt
dazu, dass bei einem konkreten Datensatz die verschiedenen Programmpa-
kete p-Werte des Hosmer-Lemeshow-Tests zwischen 0.02 und 0.16 liefern,
obwohl der selbe Datensatz zugrunde liegt und die Parameterschétzer in al-
len Programmpaketen identisch sind.

Ein weiterer Nachteil des hier vorgestellten Testprizips ist der, dass in den
Risikodezilen Beobachtungen nebeneinander liegen konnen, die sich beziiglich
der urspriinglichen Kovariablen stark unterscheiden, d.h. der Test liefert nicht
notwendig Information dariiber, wo im Raum der Kovariablen das Modell
eine schlechte Anpassung an die Daten liefert.

Daneben ist auch nicht unmittelbar einsichtig, warum ausgerechnet 10 neue
Risikogruppen gebildet werden sollen. Es ist durchaus denkbar und wurde
auch von Hosmer/Lemshow beobachtet, dass der Test bei einer festen Menge
von Risikogruppen die Nullhypothese verwirft, bei einer anderen aber eine
gute Anpassung des Modells anzeigt.

Eine umfassende Theorie fiir y2-Tests mit datenabhiingigen Zellen legt An-
drews ([4],[5]) vor. Diese basiert auf Ergebnissen iiber die schwache Konver-
genz von empirischen Prozessen auf Mengen. Der Abstand zwischen beob-
achteten und erwarteten Zellhdufigkeiten wird dabei als bedingter empiri-
scher Prozess aufgefasst, der (nach Standardisierung) bei korrekter Modells-
pezifikation asymptotisch gegen eine y2-Verteilung konvergiert. Die Anwen-
dungsmoglichkeiten dieses Test sind sehr vielfialtig und gehen weit {iber das
logistische Modell hinaus.

2.2.2 Tsiatis-Test

Der Test von Tsiatis ([52]) beruht ebenfalls auf dem Testprinzip der Neu-
gruppierung von Beobachtungen. Allerdings wird diese Gruppierung nicht
datenabhéngig durchgefiihrt, vielmehr wird a priori der Raum der Kova-
riablen partitioniert. Bezeichnet man die () Gruppen dieser Partition mit
Ry,...,Rg, mit I[x € Ry] die Indikatorfunktion fiir das Ereignis {z € R;}
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und betrachtet dann das erweiterte logistische Modell

s P Q
log (1 > =Y B+ Y mllr € R, (48)
- =0 1=0
so gilt unter korrekter Modellspezifikation v; = ... = 7o = 0. Der Score-

Test fiir diese Nullhypothese im Modell (48) liefert eine Teststatistik, die
x2-verteilt ist mit @ — 1 Freiheitsgraden.

Tsiatis zeigt, dass dieser Test auf dem Vergleich zwischen beobachteten und
erwarteten Haufigkeiten in den () Gruppen beruht, ohne dass diese dazu
explizit berechnet werden miissten. Das hat den Vorteil, dass man sich diese
Berechnung ersparen kann, aber den Nachteil, dass diese dann auch nicht
zur inhaltlichen Interpretation zur Verfiigung stehen. Der Tsiatis-Test kann
ferner auch noch als Test auf konstanten Intercept (3, in den ) Gruppen
interpretiert werden.

Die bei diesem Test notwendige a priori Klasseneinteilung macht vor allem
dann Sinn, wenn sie inhaltlich begriindet ist. So kénnte zum Beispiel in einer
epidemiologischen Studie, in der ein einzelner Risikofaktor untersucht wer-
den soll und die anderen Kovariablen im Modell nur der Adjustierung dienen,
der Raum der Kovariablen nach den Ausprigungen des hauptséachlich inter-
essierenden Risikofaktors partitioniert werden. Man erhélt so einen Eindruck
davon, wie gut die Anpassung des Modells beziiglich der Werte dieses Risi-
kofaktors ist. Im allgemeinen ist diese Partitionierung aber inhaltlich nicht
so leicht durchzufithren und ldsst auch Platz fiir Manipulationen.

2.3 Verwendung anderer Teststatistiken

2.3.1 Bartlett-Korrektur von D

Dieser Vorschlag geht auf Bartlett zuriick, der in mehreren Arbeiten multi-
plikative Korrekturfaktoren fiir Likelihood-Ratio-Statistiken ableitet, so dass
der Erwartungswert der modifizierten Statistik, mit der dann Signifikanz-
tests berechnet werden, nidher am Erwartungswert der y2-Verteilung liegt.
Cordeiro ([11]) berechnet einen solchen Korrekturterm fiir die Devianz in ge-
neralisierten linearen Modellen, von denen das logistische Regressionsmodell
ein Spezialfall ist. Simulationsergebnisse ([12]) fiir Poisson- und Gamma-
Regressionsmodelle zeigen, dass die korrigierte Devianz der unkorrigierten
Devianz iiberlegen ist, und es ist zu erwarten, dass dies auch fiir logistische
Regressionsmodelle gilt.
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Die Bartlett-Korrektur der Devianz nach Cordeiro wird geschétzt durch

D¢ =D/c (49)

_ 1 EN i W)_ ¢
o (VIS ey 0D e) @

Der Term €, ergibt sich durch

by = r(LQY) + 1 F20 130,000 FA. 51)
mit H, = diag(2m#;(1 — 7;)% — mi; (1 — 7,)(1 — 27;)2 ), Q wie in 2.1.2,
S.21, Q, einer Diagonalmatrix der Diagonalelemente von Q, Q® = (Aij) als
einer Matrix die die Elemente der Matrix Q in die dritte Potenz erhebt und
F, = diag(m;7;(1 — #;)(1 — 2#;)). Die diag-Funktion bezeichnet dabei die
Funktion, die aus einem N-dimensionalen Vektor eine N x N-Matrix macht,
in der die Elemente des Vektors auf der Hauptdiagonalen stehen und alle
anderen Elemente der Matrix gleich Null sind.

Zur Uberpriifung der Anpassungsgiite des Modells vergleicht man den be-
obachteten Wert von D¢ mit dem Quantil der y2-Verteilung mit N —p — 1
Freiheitsgraden, da der Erwartungswert von D¢ besser durch den Erwar-
tungswert einer y?-Verteilung approximiert wird als der von D. Damit wird
jedoch nichts iiber die Approximation der htheren Momente von D¢ ausge-
sagt, Bartlett-Korrekturen beziehen sich grundsétzlich nur auf Erwartungs-
werte.

Eine approximative Bartlett-Korrektur gibt Lugtenburg an ([34]). Diese er-
gibt sich aus der Cordeiro-Korrektur, wenn €, = 0 gesetzt wird.

2.3.2 Farringtons modifizierter Pearson-Test

Farrington (]20],[21]) leitet im Kontext der verallgemeinerten linearen Mo-
delle eine modifizierte Pearson-Statistik her. Ausgangspunkt dazu sind die
Arbeiten von McCullagh ([35],[36],[37], vegl. 2.1.2, S. 20), der bedingte Mo-
mente der Pearson-Statistik und der Devianz fiir verallgemeinerte lineare
Modelle mit kanonischer Linkfunktion, wie es das logistische Regressionsmo-
dell ist, ableitet. Farrington verallgemeinert diese Ergebnisse fiir beliebige
Linkfunktionen. Als Teilergebnis féllt dabei auch eine durch die Addition ei-
nes linearen Korrekturterms modifizierte Pearson-Statistik ab, die auch auf
das logistische Regressionsmodell anwendbar ist.
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Farrington schliigt dazu eine Familie von Pearson-Statistiken X? vor mit

= (
y’L mZ,/TZ

X2 = i (vs i) - 52
a ;mﬂﬁ(l +Za — myT;) (52)
Fiir a; = 0 ergibt sich die herkémmliche Pearson-Statistik X 2. Durch die

Wahl a; = % ergibt sich die Statistik
N ( o A2 N (1 _ ox

Yi — myT;) (1 —27,;) .
Xz= 2 Y —(y; — my7;) . 53
Diese hat unter allen X? optimale Eigenschaften beziiglich Varianz und lo-
kaler Orthogonalitdt. Desweiteren vereinfachen sich die approximativen be-
dingten Momente von X% im Vergleich zum allgemeinen Fall betrichtlich,
so dass diese einer Berechnung zugénglich werden. Diese Momente werden
dann geschétzt durch

A N A
E(XE) = N—p—1+> (7l - 7)) Qu (54)
i=1
p+1 Nom; —1

Var(X2|3) = 21— v )},: — (55)
R 1 Xo5m; —4

A~ 2 _ _ _ o (3

Rs(XEIA) = (¥ -p- 1)1 Nt

N
VX ) (50
2N = m2a; (1 — 7,)

mit der Matrix Q = X(X'WX) 1 X! wie in 2.1.2, S.21.

Fiir m; — oo streben diese Momente, wie zu erwarten, gegen die Momente
einer x2-Verteilung mit N —p— 1 Freiheitsgraden. Approximative Signifikanz-
tests konnen berechnet werden, indem man die standardisierte Teststatistik

X2 — B(X2|3
F:(/F\ 2(/\F|ﬁ> (57>
Var(Xz|5)1/?
mit der Standardnormalverteilung vergleicht oder mithilfe der Edgeworth-
Expansion

P(Zp > z) = 1= ®(2) + ¢(2)(2* = 1)p3r/6 , (58)
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wobei die standardisierte bedingten Schiefe psr von Zp zu schétzen ist mittels
Bap = fs(XE15)
Var(XE|5)%?

Im Extremfall von ausschlielich einfach besetzten Kovariablenmustern (m; =
1) enthélt die Farrington-Statistik dhnlich der Devianz keinerlei Information
iiber den Fit des Modells. Sie degeneriert in diesem Fall zu X = N.

Bei der Herleitung der Teststatistiken X2 geht Farrington von einem Modell
mit Overdispersion als Alternativmodell aus. Die Overdispersion wird dabei
durch einen multiplikativen Korrekturterm ¢ der binomialen Varianz model-
liert, d.h. die Varianz der Zielgrofle ist nicht langer m;m;(1 — m;), sondern
¢mym;(1 — m;). Es ist daher zu erwarten, dass X# hohe Power gegen Over-
dispersion hat. Eine kleine Simulationsuntersuchung von Farrington (]20])
bestétigt diese Vermutung.

(59)

2.3.3 Informationsmatrix-Test

Der Informationsmatrix-Test wird in der medizinischen Statistik bisher kaum
angewandt, vorgeschlagen ([53]) und weiterentwickelt (z.B. [8], [16], [40])
wurde er vor allem von Okonometrikern. Eine Ausnahme sind dabei Hos-
mer/Lemeshow, die von einem ,eleganten Test sprechen, der aber ,in der
Praxis schwer zu berechnen ist und dessen Power noch nicht ausreichend
untersucht wurde“ ([26], S. 169).

Der IM-Test wird dabei nur fiir ungruppierte Daten hergeleitet, d.h. m; =1
bzw. M = N per Definition. Insofern ist bei der Berechnung darauf zu achten,
dass die gruppierten Beobachtungen in individuelle Beobachtungen aufgelost
werden.

Dem Test zugrunde liegt die Informationsmatrix-Gleichung, die besagt, dass
sich die Fisher-Information I(3) (die gleich der Inversen der asymptotischen
Varianz-Kovarianz-Matrix der Parameterschitzer, also eine (p + 1) x (p +
1)-Matrix ist) bei korrekt spezifiziertem Modell auf zwei dquivalente Arten
schreiben lésst, ndmlich einmal in der Hesse’schen Form

[ 9%log L( ﬁ))
und einmal in der OPG(Outer Product Gradient)-Form
L (9log L(B) dlog L(B)
L(B)=E ( o5 9 ) (61)
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mit jeweils j,k =0,...,p.

Die Idee des Tests ist es, die unbekannten 3 durch ihre Maximum-Likelihood-
Schétzer zu ersetzen, die beiden Matrizen I; () und I5(3) zu schitzen, dann
zu addieren und die Summe mit Null zu vergleichen. Da die Informations-
matrix symmetrisch ist, ist es nur notwendig, die 1(p 4+ 1)(p + 2) Elemente
im unteren Dreieck von I;(3) und I5(3) zu vergleichen.

Konkret ergibt sich durch Einsetzen der (1(p+ 1)(p + 2) x 1)-Vektor

~

M Zli Y Z(?/z — i) (1 —27;) 2, (62)

) %

wobei z; = vech(zfx;) mit ,vech® als dem Operator, der die voneinander
verschiedenen Elemente einer symmetrischen Matrix untereinander in eine
Spalte schreibt. Das heisst anschaulich, aus jeder Spalte der transponierten
Designmatrix wird in einem ersten Schritt durch Quadrierung eine ((p+1) X
(p+1))-Matrix gewonnen, aus der dann in einem zweiten Schritt die Elemente
im unteren Dreieck ausgelesen und in den Vektor z; geschrieben werden.
Der Vektor - > I; hat bei korrekter Spezifikation des Modells aufsummiert
iiber die 3(p + 1)(p + 2) Komponenten den Wert Null. Ausgehend davon
ergibt sich die Teststatistik

1 (M. L M
IM =4 (Z h-) Vint (Z li) , (63)
i=1 =1

die unter der Nullhypothese eine asymptotische y2-Verteilung mit §(p+1)(p+
2) Freiheitsgraden hat.
Die Varianz-Kovarianzmatrix Vjy, wird geschéitzt mittels (vgl. [40])

1 .

Vi = i (FZ)'(I - DX((DX)'DX)" (DX)")FZ] (64)

mit D = diag(,/7;,(1 — 7)), F = diag(y/7;(1 — #;)(1 — 2#;)) und Z als der
Matrix mit den oben definierten z! als Zeilen. Fiir ausschlieSlich bindre Ko-
variablen wird die Matrix Vjp; singuldr und nicht mehr invertierbar, was
zur Nicht-Definiertheit von I'M fithrt. Man muss dann eine verallgemeinerte
Inverse von Vi zur Berechnung der Teststatistik heranziehen.

Es miissen nicht notwendig genau alle verschiedenen Elemente aus I(3) mit-
einander verglichen werden, um einen verniinftigen Anpassungstests herzulei-
ten. Genauso gut ist es denkbar, nur die Elemente auf der Hauptdiagonalen
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der Informationsmatrix heranzuziehen, so dass ﬁ wM l;- die Dimension p + 1
hat, wodurch sich in analoger Weise die Teststatistik IMprac ergibt, die
dann mit einer y2-Verteilung mit p + 1 Freiheitsgraden verglichen wird.
Das hier angewandte Testprinzip des Vergleichs von [1(3) und I(3) fiithrt
auch in anderen Bereichen der Statistik auflerhalb der logistischen Regres-
sion zu bekannten Anpassungstests (vgl. [39]). Beispiele sind ein Test auf
Poisson-Verteilung einer Stichprobe oder ein Test auf Normalverteilung, der
auf beobachteter Schiefe und Kurtosis beruht. Im Bereich der linearen Re-
gression ergibt sich ein Test auf Unabhéngigkeit der Residuen.

Die Berechnung der Teststatistik wird erleichtert durch die Tatsache, dass
diese gleich der residualen Fehlerquadratsumme einer linearen Regression mit

Beobachtungen® r; = —%=%)_ ynd , Designmatrix“X* = (DX|EFZ) ist. In-
’” 1 \/m 9

sofern kann die Teststatistik mit jedem herkémmlichen Statistikprogramm,
das die Schétzung von linearen Regressionsmodellen erlaubt, berechnet wer-
den. Es ist zu beachten, dass in dieser Regression kein konstanter Faktor
mitgeschétzt werden darf.

An verschiedenen Stellen in der Literatur (z.B. [19], S. 146) wird der IM-Test
heftig kritisiert, da er in verschiedenen Simulationsuntersuchungen drama-
tische Uberschreitungen des empirischen Niveaus gezeigt hatte. Dieses anti-
konservative Verhalten des Tests geht zuriick auf einen ungeeigneten Schétzer
(den so genannten OPG-Schitzer) der Kovarianzmatrix V. Wird diese Ma-
trix, wie oben angegeben, durch ihren ML-Schétzer geschétzt, halt der Test
das Niveau ein ([41]).

Chesher([8]) zeigt, dass der IM-Test auch als Score-Test auf Parameterho-
mogenitét im logistischen Regressionsmodell interpretiert werden kann. Das
heisst, ein Score-Test mit Nullhypothese ,Die Parameter 3 sind fest und
nicht zufallig“ gegen die Alternativhypothese ,Die Parameter § folgen ei-
ner gemeinsamen zufilligen Verteilung“, hat als Priifgréfe gerade die IM-
Teststatistik.

An verschiedenen Stellen in der 6konometrischen Literatur (s. z.B. [54]) wird
betont, wie wichtig es ist, dafl die Informationsmatrix-Gleichung erfiillt ist,
da bei ihrer Verletzung die Kovarianzmatrix der Parameterschétzer Cov(3) =
(X'W X)) nicht mehr konsistent geschitzt werden kann. In diesem Fall sind
die herkémmlichen Parametertests (Wald-, Likelihood-Ratio- und Score--
Tests) auch asymptotisch nicht mehr y2-verteilt und um zu giiltigen Aussagen
hinsichtlich der Parameter zu kommen, miissten verbesserte Varianzschéatzer
verwendet werden.
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Es ist jedoch erfreulich, dass auch bei Verletzung der Informationsmatrix-
Gleichung mit der herkommlichen Methode ein quasi optimaler Schétzer fiir
die  berechnet wird und zwar optimal dahingehend, dass dieser konsistent
ein 3 schitzt, das im Sinne der Kullback-Leibler-Divergenz einen minima-
len Abstand vom wahren 3 hat ([53]). Ausgehend von diesem so genannten
Quasi-Mazimum-Likelihood-(QML )-Schitzer konnen auch korrigierte Vari-
anzschitzer berechnet werden, die dann robust gegen die Modellverletzung
sind. Die korrigierten Parametertests halten dann auch bei Vorliegen der
Fehlspezifikation das Niveau asymptotisch ein. Die Korrektur geht dabei von
einer Kovarianzmatrix Covgurr(8) = L(8) ' (8)11(3) ! aus.

2.3.4 Residuen-Tests

Summen von standardisierten Residuen Die Herleitung dieser Gruppe
von Tests beruht auf der Beobachtung, dass die beiden klassischen Anpas-
sungstests D und X? Summen von quadrierten Residuen darstellen. Die Idee
ist, diese einzelnen Residuen so zu standardisieren, dass diese ,giinstigere*
Verteilungseigenschaften aufweisen, in der Hoffnung, dass diese Eigenschaften
sich dann auf die aufsummierten Residuen iibertragen, so dass gute globale
Anpassungstests entstehen.
Ausgangspunkt sind die Pearson-Residuen

ri= (65)

die quadriert und aufsummiert die Pearson-Statistik X2 ergeben und die
Devianz-Residuen

N Yi mi —Yi

d; = sgn(y; mmz)J 2y; log (mﬁn) +2(m; — y;) log (mi(l — 7%1)) (66)
mit sgn(y; — m;7;) = 1, falls y; > m;7; und sgn(y; — m;m;) = —1 sonst. Diese
ergeben quadriert und aufsummiert gerade die Devianz D.

Die Verteilung dieser Residuen ist schief und fiir kleine m; weit von der
Standardnormalverteilung entfernt. Eine Stabilisierung zumindest der Va-
rianz dieser Verteilung liefert, genau wie bei der linearen Regression, ei-
ne Standardisierung der Residuen mit den Elementen der Hutmatrix H =
WX (XTW X)L X2,
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Dadurch ergeben sich die studentisierten Pearson-Residuen
rp; = ———— (67)

und die standardisierten Devianz-Residuen
d;
I'Di = )
' V1 — hy

wobei die h;; die Diagonalelemente der Hutmatrix sind. Durch die Studenti-
sierung wird auch beriicksichtigt, dass die 7; geschétzt wurden (][9], S.122),
da die herkémmlichen Verteilungseigenschaften der Residuen in der Regel fiir
feste m; hergeleitet werden.

Einen Kompromiss zwischen studentisierten Pearson- und Devianz-Residuen
liefern die Likelihood-Residuen

(68)

Diese haben ihren Namen davon, dass rp; die (approximative) Verinderung
der Devianz (also der Likelihood-Statistik) misst, wenn man die i-te Beob-
achtung aus dem Datensatz ausschliefit. Da die h;; im allgemeinen klein sind,
werden die r7; nahe bei rp; liegen.

Desweiteren konnen die Likelihood-Residuen auch als Ausreifler-Residuen in-
terpretiert werden, und zwar in dem Sinne, dass r; eine Priifgrofie dafiir ist,
ob die i-te Beobachtung ein Ausreifler ist. Konkret ist r; eine Approximation
der LR-Statistik fiir v; = 0 im Outlier-Modell von Williams ([56])

p
logit(m;) = > Bjaj + wiy;, (70)

J=0

wobei u; ein Einheitsvektor ist, der zwischen lauter Nullen nur in der i-ten
Komponente eine 1 stehen hat. Die i-te Beobachtung ist also ein Ausreifier,
wenn ; von Null verschieden ist.

Die bisher vorgestellten Residuen waren aus den rohen Summanden von X?
und D durch eine multiplikative Adjustierung hervorgegangen. Erreicht wird
dadurch eine Stabilisierung der Varianz der Residuen auf Eins. Eine ande-
re Moglichkeit, die Verteilung der Residuen in Richtung der Normalvertei-
lung zu transformieren, ist die Korrektur der Schiefe dieser Verteilung. Da-
durch entstehen die Anscombe-Residuen in Anlehnung an die Arbeit von F.J.
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Anscombe ([6]), der ein allgemeines Konstruktionsprinzip fiir Residuen vor-

schldgt, bei dem die Zielgrofle transformiert wird, um giinstige Eigenschaften

der Verteilung der Residuen zu erreichen. Im Falle einer binomial-verteilten

ZielgroBe erhélt man

S (5 (21) - (3 1.9)
{6 (1—7) (1—hy)?

3
m;

TAi = , (71)

wobei I' fiir die Gamma-Funktion steht und B(p,a,b) fur die Verteilungs-
funktion der Beta-Verteilung.

Auch die Verteilung der Devianz-Residuen kann noch verbessert werden, wo-
bei sich diese Adjustierung auf den Mittelwert dieser Verteilung bezieht. Wir
erhalten bias-adjustierte Devianz-Residuen durch

1—27

Insgesamt ergeben sich also durch Quadrieren und Aufsummieren iiber die
Residuen rp;, rp;i, r1i, 74; und rpg; die fiinf globalen Anpassungstests Rp, Rp,
Ry, R4 und Rp, die unter der Nullhypothese y2-verteilt sind mit N Freiheits-
graden (fiir Rp, Rp, Ry, da bei diesen die Schiatzung der Parameter bereits
explizit beriicksichtigt ist) bzw. mit N —p — 1 Freiheitsgraden (fiir R4, Rp).

TBi — dl + (72)

Extrem-Residuum-Test Al-Sarraf und Young (]2]) schlagen vor, nur das
dem Betrage nach grofite studentisierte Pearson-Residuum max; |rp;| zu be-
trachten. Da die rp; nach der Studentisierung (zumindest approximativ)
standardnormalverteilt sind, weist ein groer Wert von max; |rp;| auf einen
schlechten Fit hin. Da alle N Residuen auf Abweichung von der Normalvertei-
lung gepriift werden, ergibt sich der kritische Wert erst nach einer Bonferroni-
Korrektur, d.h. um einen Test zum (1 — a))-Niveau zu erhalten, vergleichen
wir max; |7p;| mit dem (1 — 5% )-Quantil der Standardnormalverteilung.

Copas’ RSS(Residual Sum of Squares)-Test Hosmer et al. ([28]) schla-
gen in Anlehnung an Copas ([10]) vor, als globalen Anpassungstest die Sum-
me der rohen quadrierten Residuen

Rc = Z(yz — )2, (73)



zu verwenden. Es ist zu beachten, dass die Summe iiber die Residuen hier
iiber M lauft, d.h. es werden hier prinzipiell ungruppierte Residuen be-
trachtet. Durch die Nichtberiicksichtigung des Nenners im Vergleich zu den
Pearson-Residuen (vgl. (65)), wird Beobachtungen mit extremen 7; relativ
mehr Gewicht gegeben. Die asymptotischen Momente der Teststatistik wer-
den nach Standardisierung mit - 7;(1 — 7;) geschétzt durch

M
E(RC—Zma —fri)> = 0 (74)
=1
— M ~ A A A
Var (RC > w0 - m) = dL(W - WX(X'WX)'X'W)de, (75)
=1

(76)

wobei d¢ ein Vektor mit typischem Element (1 — 27;) ist. Um die Signifikanz

zu beurteilen, wird die standardisierte Teststatistik — o= 7i(l=7i)
Var(Re—Y #i(1—7))
dem Quantil der Standardnormalverteilung verglichen.
Die Bezeichnung ,,RSS“ hat der Test von der Tatsache, dass die Varianz
der standardisierten Teststatistik von R auch als residuale Quadratsum-
me (Residual Sum of Squares) einer gewichteten linearen Regression mit
Beobachtungsvektor d¢s, Designmatrix X und Gewichtsmatrix W berechnet
werden kann.

77 mit
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3 Vergleich der vorgeschlagenen Anpassungs-
tests

3.1 Bisheriger Kenntnisstand

Es gibt bisher kaum Evidenz dariiber, wie sich die vorgeschlagenen globalen
Anpassungstests in der Situation von stetigen Kovariablen bzw. fehlenden
Messwiederholungen verhalten, weder analytisch noch durch Simulationsun-
tersuchnungen.

Eine Reihe von Autoren, die Tests vorgeschlagen haben, sichern ihre eige-
nen Vorschldge durch kleine Simulationen ab. Diese Untersuchungen sind
aber limitiert durch kleine Anzahlen von iiberpriiften Szenarios (haufig wird
nur das Verhalten unter der Nullhypothese untersucht) und durch fehlende
Vergleiche zu Referenztests (z.B zu X? oder zum Hosmer-Lemeshow-Test).
Desweiteren ist eine gewisse Verzerrung dadurch zu befiirchten, dass die Au-
toren ihre eigenen Vorschlédge iiberpriifen und dadurch, ohne eine Absicht zu
unterstellen, eventuell die Objektivitit etwas leiden konnte.

Eine Ausnahme ist dabei die grofi angelegte Simulationsuntersuchung von
Hosmer et al.([28]), die eine ganze Reihe von (auch nicht-globalen) Tests un-
ter verschiedenen Parameterkonstellationen (Anzahl der Kovariablen, Vertei-
lung der Kovariablen, Anzahl der Beobachtungen, verschiedene Modellverlet-
zungen) vergleichen. Dabei zeigt sich, dass unter den Tests, die Hosmer et
al. vergleichen, alles in allem R¢ (vgl. S.35) und X3, (vel. S.22) am besten
abschneiden.

Doch leider weist auch diese Studie einige Méngel auf: Zum einen betrachten
die Autoren nur den Fall ohne Messwiederholungen, d.h. m; = 1. Man erhélt
also keinerlei Information dariiber, ob es, analog zur Faustregel der Giiltig-
keit des y2-Unabhingigkeitstests in Vierfeldertafeln, eine untere Grenze bzgl.
der m; gibt, diber der die altbekannten Tests X2 und D noch zu verlisslichen
Ergebnissen fithren. Man konnte sich, falls es eine solche Grenze gibt, die stel-
lenweise sehr komplizierten Berechnungen der hier beschriebenen Tests erspa-
ren. Dazu treten noch einige kleinere Méngel, z.B. die niedrige Anzahl von
Replikationen (nur 500 Simulationsldufe pro Parameterkonstellation) und die
Nichtberiicksichtigung von D.
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3.2 Eigene Untersuchungen

Angesichts der, eben beschriebenen, begrenzten Erkenntnis zum Verhalten
der globalen Anpassungstests und der Tatsache, dass in dieser Arbeit Tests
vorgestellt wurden, die noch nie in Simulationsuntersuchungen {iiberpriift
wurden, wurde eine eigene Simulationsstudie durchgefiihrt. Dabei werden
die Tests sowohl unter der Nullhypothese eines korrekt spezifizierten Modells
als auch unter der Alternative eines fehlspezifizierten Modells miteinander
verglichen.

Unter der Nullhypothese wurden folgende Parameter variiert:

e Gesamtstichprobenumfang

e Anzahl der Messwiederholungen
e Anzahl der Kovariablen

e Verteilung der Kovariablen

e Stérke des Regressionseffekts

Bei der Festlegung dieser Parameter ist darauf zu achten, dass diese moglichst
praxisnahe Werte annehmen, so dass eine Ubertragung der erreichten Ergeb-
nisse in die Realitét von konkret vorliegenden Datensdtzen moglich ist. Dies
soll aber nicht soweit gehen, dass ein bestimmter Datensatz beziiglich seiner
Eigenschaften konkret nachgebildet wird.

Unter der Alternative werden die Tests bzgl. folgender Modellverletzungen
miteinander verglichen:

e Falsch sperzifizierte funktionale Form der Kovariablen
e Nicht ins Modell aufgenommene Kovariablen

e Falsch sperzifizierte Link-Funktion

e Overdispersion

Auch unter der Alternative ist darauf zu achten, dass moglichst realistische
Szenarios tiberpriift werden, so dass ein Eindruck iiber die Power der Tests in
alltdglichen Situationen entsteht. Es ist trivial, extreme Modellverletzungen
zu iiberpriifen, die von allen Tests gefunden werden. Interessant sind vielmehr
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Situationen, in denen sich echte Powerunterschiede zwischen den einzelnen
Tests ergeben.

Von zentralem Interesse ist dabei das Verhalten der Tests, wenn die Anzahl
der Messwiederholungen variiert. Es ist zu hoffen, dass eine untere Grenze
bzgl. der m; existiert , wuber der die altbekannten und routineméaflig abruf-
baren Standard-Verfahren noch zu verlésslichen Ergebnissen fithren, so dass
die in einigen Féllen aufwendige Berechnung bzw. Programmierung der hier
vorgestellten Tests nicht notwendig wird. Weiterhin wire es wiinschenswert,
dass unterhalb dieser Grenze sich einer der vorgeschlagenen Alternativen fiir
die Standardtests den anderen als iiberlegen erweist, so dass dieser in Zukunft
zur allgemeinen Anwendung empfohlen werden kann. Dabei ist zu beachten,
dass dieser Test nicht zu kompliziert ist, denn ,,the reality of model construc-
tion demands that diagnostic and specification tests be neither expensive nor
cumbersome to construct. Once methods begin to cause trouble on either of
these criteria, they are likely to be ignored.“ (A.R. Pagan, [23])

Die Simulationsuntersuchung wurde mit SAS/IML durchgefiihrt. Dabei wird
(vgl. Abbildung 6) fiir eine vorgegebene Parameterkonstellation in einem
ersten Schritt ein Kovariablenmuster zufillig erzeugt, das m; individuelle
Beobachtungen enthélt. Aus den Werten der Kovariablen wird geméafl des
spezifizierten Modells eine Erfolgswahrscheinlichkeit p fiir dieses Kovariablen-
muster berechnet. Fiir jede der m; individuellen Beobachtungen wird sodann
unabhéngig eine U (0, 1)-verteilte Zufallszahl erzeugt, mit der die berechnete
Erfolgswahrscheinlichkeit p verglichen wird: Ist p gréfler als diese Zufallszahl,
so liegt ein Erfolg vor, das heisst die Zielgrofle hat den Wert 1, dement-
sprechend den Wert 0, falls p kleiner als die erzeugte Zufallszahl ist. Dieser
Schritt des Erzeugens der Zielgrofe fiir eine individuelle Beobachtung wird
m;-mal innerhalb jedes Kovariablenmuster und fiir N/m; verschiedene Ko-
variablenmuster wiederholt, so dass sich ein Datensatz mit N verschiedenen
Kovariablenmustern und insgesamt M individuellen Beobachtungen ergibt,
von denen jeweils m; das selbe Kovariablenmuster besitzen.

Fiir diesen Datensatz werden die Modellparameter geschétzt und die be-
schriebenen Anpassungstests berechnet. Auf diese Art und Weise werden
10000 bzw. 1000 (10000 fiir Konstellationen mit M = 100, 1000 fir Konstel-
lationen mit M = 500) Datensétze erzeugt und gezéhlt, wie oft die Anpas-
sungstests die Nullhypothese der korrekten Modellspezifikation verwerfen:
Bei Vorliegen der Nullhypothese wird man erwarten, dass dies in 5% der
Falle geschieht, bei Verletzung der Nullhypothese wird man hoffen, dass dies
moglichst oft geschieht.
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Abbildung 6: Ablauf des Simulationsprogrammes

Festlegung der Parameterkonstellation

Erzeugung eines Kovariablenmusters

El=

Transformation in Erfolgswahrscheinlichkeit p ‘

10000 bzw. 1000

Vergleich der simulierten Erfolgswahrschein-

lichkeit p mit einer unabhéngigen U(0,1)-
EHE Variable und Erzeugen des Zielereignisses:
U0,1)>p=Y =0
U0,1))<p=Y=1

Schétzen der Modellparameter und
Berechnung der Anpassungstests

Zahlen, wie oft die Null-
hypothese verworfen wird

Ausgabe
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3.3 Situationen unter der Nullhypothese
3.3.1 Abgepriifte Parameterkonstellationen

Die im letzten Abschnitt vorgestellten Parameter Gesamtstichprobenumfang,
Anzahl der Messwiederholungen, Anzahl der Kovariablen, Verteilung der Ko-
variablen und die Stérke des Regressionseffekts wurden folgendermaflen va-
rilert, um einen moglichst umfassenden Einblick in die Eigenschaften der
vorgeschlagenen Anpassungstests zu erhalten.

o Gesamtstichprobenumfang: Dieser variiert zwischen zwei verschie-
denen Einstellungen, und zwar zwischen M = 100 und M = 500. Dies
spiegelt die durchschnittliche Fallzahl in den untersuchten Datensétzen
wieder, die in der Abteilung Klinische Sozialmedizin analysiert wurden
(vgl. dazu auch die Beispiele in Kapitel 4).

e Anzahl der Messwiederholungen: Hier wurden zum einen vier Ein-
stellungen mit konstantem m; (m; = 1,2,5,10) gewihlt, desweiteren
zwei Einstellungen mit variierendem m,;: Eine bildet einen Ubergang
zwischen den Situationen mit m; = 1 und m; = 2, indem das Verhalt-
nis zwischen einfach und doppelt besetzten Kovariablenmustern auf 1:1
gesetzt wird. Die andere ahmt die in den Beispielstudien typischerwei-
se beobachtete Besetzung der Kovariablenmuster nach: Hier wird das
Verhiltnis zwischen einfach, doppelt, fiinffach und zehnfach besetzten
Kovariablenmuster auf 64:21:9:6 eingestellt.

e Anzahl der Kovariablen: In diesem Fall werden zum einen Modelle
mit einer einzelnen Kovariablen, zum anderen Modelle mit drei Kova-
riablen untersucht, diese werden in beiden Féllen als metrische bzw.
stetige Variablen generiert und als solche geschétzt. Zusétzlich wird in
allen Modellen ein konstanter Faktor mitgeschétzt, der in allen Simu-
lationslaufen konstant auf 0 gesetzt wurde.

e Verteilung der Kovariablen: Hier werden insgesamt fiinf verschie-
dene Szenarios abgepriift. Im Falle von Modellen mit einer Kovariable
wird diese entweder als U(—6,6)-, N(0,1)- oder als y3-verteilt einge-
stellt. Dies orientiert sich an den Vorgaben von Hosmer et al. ([28]),
die ebenfalls auf diese Verteilung der Kovariablen zuriickgreifen. Man
beachte auch, dass in den ersten beiden Fillen eine symmetrische, im
dritten Fall eine unsymmetrische Verteilung vorliegt.
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Im Falle der Modelle mit drei Kovariablen werden diese in einem Fall
als unabhéngig und identisch U(—6, 6)-, im anderen Fall als unabhéngig
und identisch N (0, 1)-verteilt generiert.

e Stirke des Regressionseffekts: Dieser variiert nur in den Model-
len mit einer Kovariable und zwar dergestalt, dass zwei verschiede-
ne Starken des Regressionseffekts eingestellt werden. Zusétzlich wurde
noch eine Einstellung untersucht, in der iiberhaupt kein Einfluss einer
Kovariable vorliegt.

3.3.2 Verglichene Anpassungstests

Bei der Darstellung der Ergebnisse wird aus Griinden der Ubersichtlichkeit
bereits eine gewisse Vorauswahl beziiglich der Darstellung getroffen. Nicht
dargestellte Tests erbringen entweder keine neuen Erkenntnisse oder schnei-
den im Vergleich zu direkten Konkurrenten schlechter ab. Konkret dargestellt
werden

e Die beiden klassischen Anpassungstests:
— X2, der Pearson-Test mit der herkdmmlichen y2-Verteilung als
Priifverteilung, vgl. S.11, (7)
— D, die Devianz mit der herkémmlichen y2-Verteilung als Priifver-
teilung, vgl. S.11, (8)
e Aus der Gruppe der Tests mit modifizierter Priifverteilung:
— X2, der Test von Osius/Rojek mit der asymptotischen Normal-
verteilung als Priifverteilung von X2, vgl. S.18, (15)

— X34, der Test von Osius/Rojek mit der asymptotischen Normal-
verteilung und Edgeworth-Expansion als Priifverteilung von X2,
vgl. S.18, (16)

— X3 a1, der Test von Osius/Rojek, der einen Kompromiss zwischen
der asymptotischen Normalverteilung und der herkémmlichen y2-
Verteilung von X? macht, vgl. S.20, (28)

— X3,.c, der Test von McCullagh mit der bedingten asymptotischen
Normalverteilung als Priifverteilung von X2, vgl. S.22, (40)
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— X3%.cpq der Test von McCullagh mit der bedingten asymptoti-
schen Normalverteilung und Edgeworth-Expansion als Priifvertei-
lung von X2, vgl. S.22, (41)

— Dp, der Test von Snapinn und Small mit der F-Verteilung als
Priifverteilung von D, vgl. S.22, (43)
e Aus der Gruppe der Tests mit Gruppierung von Beobachtungen:
— (', der Test von Hosmer/Lemeshow, vgl. S.24, (45)

e Aus der Gruppe der Tests mit anderen Teststatistiken:

— D¢, die Bartlett-Korrektur von D von Cordeiro, vgl. S.28, (49)
— X2, Farrington’s Modifikation von X2, vgl. S.29, (57)

— X?%p,, Farrington’s Modifikation von X? mit zusitzlicher Edge-
worth-Expansion, vgl. S.29, (58)

— IM, der Informationsmatrix-Test mit allen %(p + 1)(p + 2) ver-
schiedenen Elementen der Informationsmatrix, vgl. S.31, (63)

— IMprag, der Informationsmatrix-Test mit den (p + 1)Elementen
der Hauptdiagonalen der Informationsmatrix, vgl. S.32, (2.3.3)

— Rp, der Anpassungstest, der durch Aufsummierung der studenti-
sierten Pearson-Residuen entsteht, vgl. S.34, (67)

— Rp, der Anpassungstest, der durch Aufsummierung der studenti-
sierten Devianz-Residuen entsteht, vgl. S.34, (68)

— Ry, der Anpassungstest, der durch Aufsummierung der Likelihood-
Residuen entsteht, vgl. S.34, (69)

— R4, der Anpassungstest, der durch Aufsummierung der Anscombe-
Residuen entsteht, vgl. S.35, (71)

— Rp, der Anpassungstest, der durch Aufsummierung der bias-ad-
justierten Devianz-Residuen entsteht, vgl. S.35, (72)

— max; |rp;|, der Extrem-Residuum-Test von AlSarraf/Young, vgl.
S.35

— R¢, der RSS-Test von Copas, der durch Aufsummierung der rohen
Pearson-Residuen entsteht, vgl. S.35, (73)
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3.3.3 Ergebnisse

Die Ergebnisse sind in Anhang A dargestellt. Dargestellt ist dabei das em-
pirische Signifikanzniveau der oben beschriebenen Anpassungstests, d.h. die
Anzahl (in %), in der der jeweilige Anpassungstest die Nullhypothese verwor-
fen hat. Dieses sollte in diesem Fall (unter der Nullhypothese einer korrekten
Modellanpassung und bei einem Signifikanzniveau der berechneten Anpas-
sungstests von a = 0.05) gleich 5 sein. Eine Zahl unter 5 weist auf ein zu
konservatives, eine Zahl iiber 5 auf eine zu liberales Verhalten des Tests hin.
In den Spalten sind die Belegungen der Kovariablenmuster abgetragen. Dabei
stehen konstante m; (1,2,5,10) fiir Belegungen, in denen alle Kovariablen-
muster die selbe Belegung haben. Die Bezeichnung ,,1-2° steht fiir eine Be-
legung, in dem eine Hilfte der Kovariablenmuster einfach, die andere Hélfte
doppelt belegt sind. Die Bezeichnung ,,1-10“ steht fiir eine Belegung, in der
die Kovariablenmuster einfach, doppelt, fiinffach und zehnfach im Verhéltnis
64:21:9:6 belegt sind.

Es kann aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht auf jede einzelne Zahl aus
dieser Vielzahl von Ergebnistabellen eingegangen werden. Folgende Tenden-
zen sind aber sichtbar:

Die Pearson-Statistik X2 mit der herkémmlichen y2-Verteilung liefert erst ab
m; > 5 verléssliche Ergebnisse. Bei kleinerer Besetzung der m; ist der Test
in der Regel zu konservativ. Dies beruht auf der Tatsache, dass im Falle von
m; =1 X%~ N (vgl. (10), S. 12) gilt und in diesem Falle die Nullhypothese
nie verworfen wird. Die dadurch bedingte Konservativitit zeigt sich bereits
bei m; = 2.

Die Devianz D ist als Anpassungstest im logistischen Regressionsmodell
vollig unbrauchbar. Dies war nach den Vorbetrachtungen (vgl. (9), S. 12)
bereits zu erahnen. Wir finden fiir D krasseste Niveauiiberschreitungen auf
bis zu 100% und in anderen Fillen deutliche Unterschreitungen bis zu 0%.
Das Verhalten von D wird umso extremer, je mehr m; gegen 1 geht.

X2, der Test von Osius/Rojek mit der asymptotischen Normalverteilung als
Priifverteilung von X2, hilt das Niveau von 5% in der Mehrzahl der Fille ein.
Es ist eine leichte Tendenz zu einem konservativen Verhalten zu beobachten,
wenn m; groffer wird, dies gilt aber nur fiir M = 100. Im Falle von drei
Kovariablen zeigt sich fiir m; = 1 ein leicht liberales und dann ein stetiger
Abstieg zu einem leicht konservativen Verhalten bei m; = 10.

Die Edgeworth-Korrektur von X3, X3, zeigt ein dhnliches Verhalten wie
X3 beziiglich des Abfallens des Niveaus von groBen zu kleinen m;. Jedoch
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sind die Extreme hier stiarker ausgebildet, so finden wir bei m; = 1 doch
erhebliche Niveauiiberschreitungen, bis zu 28% im Modell mit einer y3-ver-
teilten Kovariable. Diese Niveauverletzungen nivellieren sich bei grofien Fall-
zahlen und bei symmetrisch verteilten Kovariablen.

X261 als Ubergang zwischen X2 und X2 zeigt ein sehr gutes Verhalten und
hélt das Niveau in beinahe allen Féllen ein. Zwei Ausnahmen sind eine Un-
terschreitung bei einem fehlenden Regressionseffekt und m; = 1, wo X2,
wohl zu X? und dessen konservativem Verhalten tendiert und ein zu liberales
Verhalten (auch in diesem Fall analog zu X?) bei einer U(—6,6)-verteilten
Kovariable und starkem Regressionseffekt.

Die Modifikation der Pearson-Statistik von McCullagh, X?%,.., hélt das Ni-
veau sehr gut ein. Das grofite beobachtete Niveau iiber alle Parameterkon-
stellationen ist 7.8, das kleinste bei 3.4, wobei aber kaum eine Systematik
zu beobachten ist. Diese minimalen Abweichungen vom gewiinschten empi-
rischen Niveau von 5 sind wohl als zuféllige Schwankungen anzusehen.
Analog zu X3, zeigt auch die Edgeworth-Korrektur des McCullagh-Tests,
X2,.crq €ine Empfindlichkeit gegen schief verteilte Kovariablen, was sich
durch eine Niveauiiberschreitung bemerkbar macht. Aber auch X%, hilt
in der Mehrzahl der Félle das Niveau ein.

Die Snapinn/Small-Korrektur Dp, bei der die Devianz D mit einer F-Vertei-
lung gepriift wird, zeigt wie D selber ein unbefriedigendes Verhalten. Auch
hier finden wir empirische Niveaus zwischen 0% und 100%, wobei sich kei-
ne eindeutige Systematik zeigt, aufler der, dass das Niveau von Dp defini-
tonsbedingt immer unter dem von D liegt. Offenbar ist die F-Verteilung als
Priifverteilung fiir die Devianz ebenso ungeeignet wie die y2-Verteilung bzw.
kénnen auch mit der Hilfe der F-Verteilung die statistischen Probleme von
D (vgl. (9)) nicht gelost werden.

Der Hosmer/Lemeshow-Test C' hilt in der iiberwiegenden Anzahl von Pa-
rameterkonstellationen das vorgegebene Niveau ein. Zwei kleine Ausnahmen
sind Niveauunterschreitungen bei den beiden Modellen mit drei Kovariablen,
M =100 und m; = 10, wo das empirische Niveau unter 2% liegt.

Die Bartlett-Korrektur der Devianz von Cordeiro, D¢, zeigt in iiber 60% aller
Félle ein empirisches Niveau von 0% und ist damit bei weitem zu konservativ.
Ein einigermafien zufriedenstellendes Bild ergibt sich erst bei m; = 10, aber
auch dann nicht in allen Féllen.

Die Korrektur der Pearson-Statistik von Farrington, X%, hiilt das vorgegebe-
ne Niveau in allen Féllen mit m; # 1 ein. Es ist allenfalls eine ganz geringe
Tendenz zur Uberschiitzung bei groBen m; zu beobachten. Zur Erinnerung,

46



im Falle von m; = 1 ist X2 = N, wodurch die Nullhypothese nie verwor-
fen wird und das empirische Niveau notwendigerweise gleich Null ist. Dieses
Handicap hat X% aber bereits bei der Parameterkonstellation ,,1-2%, wo zur
Halfte Kovariablenmuster mit m; = 1 und zur anderen Héilfte mit m; = 2
vorkommen, wieder wettgemacht und hélt das Niveau zufrieden stellend ein.
Die Edgeworth-Korrektur der Farrington-Statistik, X%, verhilt sich dhn-
lich wie X%. Auch hier ist das empirische Niveau gleich Null fiir m; = 1, in
den anderen Féllen wird das Niveau eingehalten.

Der Informationsmatrix-Test I M, der alle voneinander verschiedenen Ele-
mente der Informationsmatrix in die Berechnung der Teststatistik mit ein-
bezieht, héilt das Niveau iiber alle m; gut ein. Einzige Ausnahmen sind ein
leicht konservatives Verhalten bei den Modellen ohne Regressionseinfluss und
bei den Modellen mit drei Kovariablen und M = 100.

IMpraca, die Version des Informationsmatrix-Tests, die nur die Elemente auf
der Hauptdiagonalen der Informationsmatrix mit einbezieht, schneidet iiber
alle Parameterkonstellationen sehr gut ab. Sie zeigt auch keine Schwichen
bei den Modellen, wo I M ein leicht konservatives Verhalten zeigt.

Der Anpassungstest Rp, der durch Aufsummierung der studentisierten Pear-
son-Residuen zustandekommt, zeigt ein #hnliches Verhalten wie X2, ist also
bei kleinen m; zu konservativ und hélt das Niveau erst ab m; > 5 ein.
Das empirische Niveau liegt dabei immer minimal iiber dem von X?2. Dies
liegt an der Definition der studentisierten Person-Residuen, die die echten
Pearson-Residuen um einen Faktor l%hu mit kleinen, positiven h;; vergrofiern.
Offensichtlich reicht diese Korrektur aber nicht aus, um die Konservativitét
von X? bei kleinen m; zu korrigieren.

Ein analoges Verhalten zeigt der Anpassungstest aus den studentisierten
Devianz-Residuen, Rp, dessen Niveau immer minimal grofler als das von
D ist. Dadurch ist dieser Test wie die Devianz D als Anpassungstests vollig
unbrauchbar.

Die Teststatistik Ry, wird aus Residuen gebildet, die einen Ubergang zwischen
den studentisierten Pearson- und Devianzresiduen bilden. Wie oben bereits
ausgefiihrt, liegen diese aufgrund ihrer Definition nédher bei den Devianz-
Residuen als bei den Pearson-Residuen. Dementsprechend ist das Verhalten
von R; ahnlich schlecht wie das von D und Rp.

Das Verhalten von R4, des Anpassungstests, der auf der Summation der
Anscombe-Residuen basiert, ist ebenfalls vollig unbefriedigend. Fiir diesen
finden wir in iiber 90% der untersuchten Parameterkonstellationen ein empi-
risches Niveau von iiber 10%, d.h. der Test lehnt die Modelle viel zu hiufig
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ab.

Der Anpassungstest Rp, der aus den bias-adjustierten Devianz-Residuen be-
steht, liefert in allen Féllen ein sehr dhnliches Ergebnis wie D und ist dadurch
ebenfalls als Anpassungstest nicht geeignet.

Die Extremwert-Statistik max; |rp;|, die das dem Betrage nach grofite stu-
dentisierte Pearson-Residuum zur Grundlage eines Anpassungstest macht,
iiberschreitet in den meisten Féllen das nominale Niveau deutlich und ist
als Anpassungstest ebenfalls ungeeignet. Ein einigermafien brauchbares Ver-
halten zeigt die Teststatistik nur fiir m; = 10. Dies liegt daran, dass die
Pearson-Residuen fiir kleine m; nicht normalverteilt sind ([29]).

Der Anpassungstest R, der auf den rohen Pearson-Residuen beruht, hélt da-
gegen in praktisch allen Féllen das empirische Niveau ein. Diese Beobachtung
wurde bereits von Hosmer et al. ([28]) gemacht. Leichte Unterschétzungen

des Niveaus gibt es allenfalls bei den Modellen mit y2-verteilter Kovariable
und M = 100.

Zusammenfassend lésst sich feststellen:

Die iiberpriiften Anpassungstests spalten sich beziiglich des Verhaltens unter
der Nullhypothese in zwei Gruppen auf:

Die Tests in der ersten Gruppe (X3, X254 X2skats X orecr X 3ecnas Cy X2,
Xz%“ gy IM, IMprac, Re) halten das vorgegebene Niveau iiber praktisch alle
untersuchten Parameterkonstellationen ein. Fiir die Tests aus dieser Grup-
pe lohnt sich eine weitergehende Untersuchung auf das Verhalten unter der
Alternativhypothese.

Diese Tests sind dabei robust gegen unterschiedliche Fallzahlen, gegen un-
terschiedliche Verteilungen der Kovariablen, gegen unterschiedliche Anzahlen
der Kovariablen und gegen die Stdrke des Regressionseffekts. Insbesondere
sind die Tests robust gegen fehlende Messwiederholungen, was sie den Stan-
dardtests X2 und D iiberlegen macht.

Die Tests der zweiten Gruppe (X2, D, Dp, D¢, Rp, Rp, Rr, Ra, Rp,
max; |rp;|) zeigen ein unbefriedigendes Verhalten bereits unter der Nullhypo-
these und sind als Anpassungstests fiir das logistische Modell ungeeignet.
Insbesondere von Interesse ist, dass die beiden Standardtests X2 und D eben-
falls in diese Gruppe fallen. Der Pearson-Test X? zeigt dabei immerhin bis
zu Situationen mit 5 Messwiederholungen pro Kovariablenmuster ein akzep-
tables Verhalten, ist bei weniger Messwiederholungen in der Regel aber zu
konservativ. Die Devianz D ist als Anpassungstest im logistischen Regres-
sionsmodell vollig ungeeignet.
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3.4 Situationen unter der Alternative
3.4.1 Abgepriifte Parameterkonstellationen

Der entscheidende Parameter fiir die Beurteilung der Anpassungstests unter
der Alternative, d.h. unter einer Fehlspezifikation des Modells, ist selbst-
verstdndlich die Art der Fehlspezifikation, die in den Simulationen zur Er-
zeugung der Datensitze eingestellt wird. Auch hier sollte wieder eine Vielzahl
von Konstellationen abgepriift werden, um einen moglichst umfassenden Ein-
blick in das Verhalten der Anpassungstests zu erhalten. Ausgewéhlt wurden
letztendlich vier verschiedene Fehlspezifikationen, ndmlich eine falsch spezi-
fizierte funktionale Form einer Kovariablen, eine nicht ins Modell aufgenom-
mene Kovariable, eine vorliegende Overdispersion und eine falsch spezifizierte
Link-Funktion.

Umgesetzt werden diese Abweichungen dann dergestalt, dass die abzupriifen-
den Datensétze unter diesen Fehlspezifikationen erzeugt werden, sodann aber
Modelle geschéitzt werden, die diese Abweichung nicht beriicksichtigen. Es
liegt dann eine ,;schlechte” Anpassung des Modells vor, da die jeweilige ,, Ver-
unreinigung® des Datensatzes bei der Schatzung der Parameter nicht beriick-
sichtigt wird. Diese schlechte Anpassung des Modells an die vorliegenden Da-
ten sollte von den beteiligten Anpassungstests entdeckt werden. Wir erhoffen
uns also in den Situationen unter der Alternative ein moglichst héufiges Ver-
werfen der Nullhypothese, da diese ja in der Realitédt nicht vorliegt.
Ausgehend von der Fragestellung nach einer eventuellen Grenze der m; (vgl.
3.2, S. 39) iiber der die Standardverfahren zu immer noch verléasslichen Ergeb-
nissen fithren, wurde auch unter der Alternative die Anzahl der Messwieder-
holungen in der altbekannten Weise variiert. Desweiteren untersucht wurde
auch wieder eine Anderung des Gesamtstichprobenumfangs.

Konkret wurden die oben angefithrten Parameter wie folgt variiert:

e Art der Fehlspezifikation: Geschitzt wurde in allen Fallen ein Mo-
dell mit einem konstanten Faktor und einer weiteren Kovariable, d.h.
die Modellschéitzung ging von einem Modell logit(m;) = By + fiz1 aus.

Die Datensétze wurden aber erzeugt unter den folgenden Modellannah-
men bzw. mit den folgenden Fehlspezifikation. Das heisst, dargestellt
sind jeweils die ,,wahren“ Modelle. Dabei war der konstante Faktor (3,
immer auf Null gesetzt, die Kovariable x; war U(—6, 6)-verteilt.
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— Falsch spezifizierte funktionale Form der Kovariablen: Die
wahre Modellgleichung ist logit(m;) = Gy + S12?, d.h. die Kova-
riable geht quadratisch ins wahre Modell ein, wird aber linear
geschéitzt.

— Nicht ins Modell aufgenommene Kovariablen: Die wahre
Modellgleichung ist logit(m;) = [y + fix1 + Poxs, wobel zy ~
U(—6,6) und B, = 203;. Es wurde also eine zweite unabhéngig
U(—6, 6)-verteilten Kovariable erzeugt, die mit einem halb so gros-
sen Regressionseffekt ins Modell einging.

— Overdispersion: Die wahre Modellgleichung ist logit(m;) = By +
Brx1, wobei By jetzt nicht mehr als fest und nicht-zufillig einge-
stellt wird, sondern zufillig mit £(3y) = 0 und Var(f,) = 0.323.
Dieses Modell fiir Overdispersion geht auf Williams zuriick([55]).
Durch die Aufnahme des zufilligen konstanten Faktors in die Mo-
dellgleichung wird die Varianz der Zielgrole aufgeblaht zu

Var(Y) ~ m;m;(1 — m;)[1 + Var(Gy)(m; — D)mi(1 —m)].  (77)

Daraus wird ersichtlich, dass Overdispersion nur entstehen kann,
falls m; > 1 fiir mindestens ein ¢ gilt. Wir erwarten also keine
Power der Anpassungstests bei den Parameterkonstellationen mit
m; = 1.

— Falsch spezifizierte Link-Funktion: Die wahre Modellgleichung
ist log[—log(1 — m)] = By + f1x1. Hier wird die Erfolgswahrschein-
lichkeit 7; mit der so genannten komplementdren LogLog-Linkfunk-
tion transformiert. Diese Linkfunktion bietet sich bei einer Reihe
von Fragestellungen an (vgl. [9], S. 112), die fir den medizinischen
Bereich interessanteste ist dabei die der Analyse von gruppierten
Uberlebenszeiten.

¢ Gesamtstichprobenumfang: Dieser variiert wieder, analog zu den
Parameterkonstellationen unter der Nullhypothese zwischen den beiden
Einstellungen M = 100 und M = 500. Damit ist die Moglichkeit des
Vergleichs zwischen dem Verhalten der Tests unter Nullhypothese und
Alternative gegeben.

e Anzahl der Messwiederholungen: Auch in diesem Fall wurden die
Einstellungen aus den Situationen unter der Nullhypothese iibernom-
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men. Das heisst, es wurden zum einen vier Einstellungen mit konstan-
tem m; (m; = 1,2,5,10) gewéhlt, desweiteren zwei Einstellungen mit
variierendem m;: Eine bildet einen Ubergang zwischen den Situationen
mit m; = 1 und m; = 2, indem das Verhéltnis zwischen einfach und
doppelt besetzten Kovariablenmustern auf 1:1 gesetzt wird. Die andere
ahmt die in den Beispielstudien typischerweise beobachtete Besetzung
der Kovariablenmuster nach: Hier wird das Verhéltnis zwischen ein-
fach, doppelt, fiinffach und zehnfach besetzten Kovariablenmuster auf
64:21:9:6 eingestellt.

3.4.2 Verglichene Anpassungstests

Einbezogen werden nur die Tests, die unter der Nullhypothese ein zufrieden-
stellendes Verhalten gezeigt haben. Das sind aus der Gruppe der Tests mit
modifizierter Priifverteilung die Tests X3, X354, Xostar X vec WA X3/ 0pmas
der Hosmer-Lemeshow-Test C' aus der Gruppe mit Tests mit gruppierten Be-
obachtungen und die Tests X%, X%, IM, IMprac und R¢ aus der dritten
Gruppe mit neuer Teststatistik.

3.4.3 Ergebnisse

Die Ergebnisse sind in Anhang B dargestellt. Dargestellt ist dabei das em-
pirische Signifikanzniveau der oben beschriebenen Anpassungstests, d.h. die
Anzahl (in %), in der der jeweilige Anpassungstest die Nullhypothese verwor-
fen hat. Dieses sollte in diesem Fall (unter der Alternative von vorliegenden
Fehlspezifikationen) moglichst grofl sein, wobei maximal die Zahl 100 er-
reicht werden kann. In diesem Fall hat ein Test die Fehlspezifikation in allen
Fallen entdeckt. Zur Erinnerung, in den Situationen unter der Alternative
wird jeweils ein Modell mit einem festen, nicht zufélligen Intercept und einer
einzelnen Kovariable geschétzt.

In den Spalten sind die Belegungen der Kovariablenmuster abgetragen. Dabei
stehen konstante m; (1,2,5,10) fiir Belegungen, in denen alle Kovariablen-
muster die selbe Belegung haben. Die Bezeichnung ,,1-2° steht fiir eine Be-
legung, in dem eine Hélfte der Kovariablenmuster einfach, die andere Hélfte
doppelt belegt sind. Die Bezeichnung ,, 1-10“ steht fiir eine Belegung, in der
die Kovariablenmuster einfach, doppelt, fiinffach und zehnfach im Verhéltnis
64:21:9:6 belegt sind.

Auch hier soll aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht auf jede einzelne Zahl
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aus der Vielzahl von Ergebnistabellen eingegangen werden. Es zeigen sich
jedoch folgende Tendenzen:

Die Tests aus der ersten Gruppe der Tests mit modifizierter Priifverteilung
X3, X354 Xbsrar Xajee wnd X3,.cpq zeigen ein sehr dhnliches Verhalten
unter der Alternative. Sie sind vollkommen unsensibel gegen eine falsch spe-
zifizierte funktionale Form der Kovariablen und eine fehlspezifizierte Link-
funktion, dies gilt fiir alle Formen der Verteilung der m;. Gute Power haben
die genannten Tests bei Modellen mit einer nicht ins Modell aufgenommenen
Kovariablen und gegen Overdispersion. Leider versagen diese Tests komplett
bei den Kovariablenmustern mit m; = 1, wo in keinem Fall das 5%-Niveau
iiberschritten werden kann, d.h. die Tests also nur ihr Verhalten unter der
Nullhypothese widerspiegeln.

Insgesamt sind die Varianten der Tests, die auf McCullagh zuriickgehen,
X2, 0 und X3, pg den Osius-Tests, X3, X3z, und X3, etwas iiberle-
gen.

Es lohnt sich in keinem Fall, den betréchtlichen Aufwand der Berechnung der
hoheren Momente der Teststatistiken auf sich zu nehmen, um die vorgeschla-
genen KEdgeworth-Korrekturen zu berechnen. Beide Edgeworth-Varianten
(X3pq und X3, p,) sind ihren unkorrigierten Partner-Statistiken X3 und
X2,.c unterlegen.

Die skalierte Version des Osius-Tests X3, liegt von der empirischen Power
zwischen den herkommlichen Osius-Tests und den McCullagh-Tests.

Der Hosmer /Lemeshow-Test C zeigt in allen abgepriiften Situationen im Ver-
gleich zu den anderen Tests ein durchschnittliches Verhalten. Sein Verhalten
ist vom Gesamtstichprobenumfang abhéngig und zwar insofern, als dass er
hohere Power bei grofieren Fallzahlen hat. Sein Verhalten iiber die verschie-
denen Konfigurationen der m; ist uneinheitlich. Bei einer falsch spezifizierten
funktionalen Form der Kovariablen und bei einer fehlspezifizierten Linkfunk-
tion finden wir iiber alle m; &hnliche Power, in den beiden anderen Féllen
steigt die beobachtete Power mit den m; an.

Die beiden Tests von Farrington, X% und XZ%p, sind den Varianten des
Pearson-Tests von Osius und McCullagh iiberlegen: In den Situationen, wo
diese gut abgeschnitten hatten, sind die Farrington-Tests gleichwertig, in
den Situationen, wo erstere schlecht abgeschnitten hatten, haben X% und
X2, doch noch einige Power, um die eingestellten Fehlspezifikationen zu
entdecken. Vor allem bestétigt sich hier auch die Beobachtung von Farring-
ton (vgl. 2.3.2, S. 30) der sehr guten Power von X% und X?%p, gegen Over-
dispersion. Analog zu den Tests von Osius und McCullagh ist auch hier die
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unkorrigierte Version, X%, der mit Edgeworth-Korrektur, X%, iiberlegen.

Getriibt wird der Gesamteindruck der Farrington-Tests natiirlich durch ihre
Schwiiche in den Situationen mit m; = 1, wo X% und X%, definitionsbedingt
nie das Modell verwerfen. Aber wie unter der Nullhypothese hat sich dieses
Verhalten bereits bei der Konfiguration m; =1-2 relativiert.

Die Tests IM und I M p;a¢ zeigen im Vergleich zu den anderen Tests ein gutes
Verhalten in den Modellen mit falsch spezifizierter funktionaler Form der
Kovariablen und bei einer fehlspezifizierten Linkfunktion. Im letzterem Fall
sind sie sogar allen anderen Test iiberlegen. Demgegeniiber stehen Schwéchen
bei den Modellen mit nicht mit ins Modell aufgenommener Kovariable und
bei denen mit Overdispersion, wo die IM-Tests den anderen Tests unterlegen
sind. Wie nach der Definition der Tests nicht anders zu erwarten, zeigen diese
ein konstantes Verhalten iiber die m;.

Die Version I Mpjac, die zur Berechnung der Teststatistik nur die Elemente
auf der Hauptdiagonalen der Informationsmatrix benutzt, ist dabei der Voll-
version [ M iiberlegen. Insgesamt zeigen die beiden Tests auch eine betracht-
liche Abhéingigkeit vom Gesamtstichprobenumfang: In den Situationen, wo
die beiden Tests den anderen Tests iiberlegen sind, wird der Unterschied erst
bei den Modellen mit M = 500 richtig sichtbar.

Der Anpassungstest R¢, der auf den rohen Pearson-Residuen beruht, zeigt
ein extrem schwankendes Verhalten, wobei er insgesamt &hnliche Tendenzen
zeigt wie die IM-Tests. Diese sind: gutes Verhalten bei falsch spezifizierte
Form der Kovariablen und bei fehlspezifizierter Linkfunktion, schlechteres
Verhalten bei nicht ins Modell aufgenommener Kovariable und bei Overdi-
spersion. Alles in allem ist Rc den IM-Tests jedoch leicht unterlegen.

Das Verhalten der untersuchten Tests unter der Alternative zusammenfas-
send lésst sich feststellen:

Auch wenn die Unterschiede zwischen den untersuchten Tests nicht drama-
tisch sind, kristallisieren sich drei Anpassungstests, der Farrington-Test X2,
IMprac und R als den anderen leicht iiberlegen heraus.
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4 Anwendungsbeispiele

Im folgenden werden drei real existierende Datensétze vorgestellt, anhand de-
rer die Anwendung der vorgestellten Anpassungstests demonstriert werden
soll. Weiterhin werden die Implikationen aus den Ergebnissen der Simulati-
onsuntersuchungen diskutiert.

4.1 Berufsbedingte Handekzeme in der Automobilin-
dustrie

Ziel dieser Studie war die Beurteilung von exogenen (vor allem Arbeitsbe-
lastungen) und endogenen (genetische Disposition) Risikofaktoren bei der
Entstehung von berufsbedingten Handekzemen in der Automobilindustrie.
Dazu wurden zwischen 1990 und 1998 alle 2078 Auszubildenden der AUDI
AG, die ihre Ausbildung in Ingolstadt 1990-1994 und Neckarsulm 1991-1994
begonnen hatten, im Rahmen einer prospektiven Kohortenstudie standar-
disiert untersucht. Untersuchungen erfolgten zu Beginn, nach dem ersten
Ausbildungsjahr und am Ende der dreijéhrigen Ausbildung.

Durchgefiihrt wurde die Studie mit Unterstiitzung des Bundesministeriums
fiir Bildung und Forschung in Zusammenarbeit von Dr. Ulrich Funke vom Be-
reich Gesundsheitswesen der AUDI AG und Prof. Dr. Thomas Diepgen und
Prof. Dr. Manigé Fartasch von der Dermatologischen Universitéatsklinik Fr-
langen, die statistische Auswertung erfolgte in der Abteilung Klinische So-
zialmedizin der Universitdt Heidelberg.

Zur Beurteilung der Risikofaktoren mit Hilfe eines logistischen Regressions-
modells lagen nach Abschluss der Studie die Daten von 1910 Auszubildenden
vollsténdig vor, in 270 Féllen war dabei ein berufsbedingtes Handekzem be-
obachtet worden. In Zusammenarbeit mit den Betriebsédrzten der AUDI AG
und den klinischen Verantwortlichen aus Erlangen/Heidelberg wurden fol-
gende Kovariablen ins Modell aufgenommen:

Exogene Risikofaktoren: Schmutzarbeit (in Stunden), Feuchtarbeit (in
Stunden) und die Interaktion zwischen beiden

Endogene Risikofaktoren: Atopie-Score ([18]), Vorliegen eines anamne-
stischen Beugenekzems, Vorliegen eines anamnestischen Handekzems,
Vorliegen einer Dyshidrose

Confounder: Geschlecht, Berufsgruppe (Metall, Biiroberufe, Sonstige)
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Ausgehend von diesen Kovariablen ergeben sich 602 verschiedene Kovari-
ablenmuster, auf die sich die 1910 Auszubildenden wie folgt verteilen:

m;  Absolute Haufigkeit Relative Haufigkeit

1 381 63.3
2 78 13.0
3-5 67 11.1
6-10 37 6.1
>10 39 6.5

Das heisst, mehr als 60% der Auszubildenden haben beziiglich der ins Mo-
dell aufgenommenen Kovariablen ein individuelles Risikoprofil, was im Hin-
blick auf die Uberpriifung der Modellgiite mit den vorgestellten Anpassungs-
tests zu beriicksichtigen ist. In Tabelle 3 sind die Ergebnisse der Modelliiber-
priifung dargestellt.

Tabelle 3: Beurteilung der Anpassungsgiite des logistischen Regressionsmo-
dells mit Hilfe der vorgestellten Anpassungstests in der AUDI-Studie

’Anpassungstest p-Wert Anpassungstest p—Wert‘

X2 0.201 D¢ 1.000
D 0.157 X2 0.104
X2 0.289 X2,, 0.109
X244 0.282 IM 0.008
X26ra1 0.196 IMpiac 0.002
X2, 0.231 Rp 0.184
X2, cpd 0.227 Rp 0.139
Dp 0.277 R, 0.144

Ra 0.000
C 0.438 Ry 0.227

max; |7 p;| 0.002

Re 0.333

Die Mehrzahl der Tests weist nicht auf Méngel des Modells hin. Die signi-
fikanten p-Werte von R4 und max; |rp;| sind angesichts der Ergebnisse der
durchgefiithrten Simulationsuntersuchung, wo diese beiden Anpassungstests
viel zu liberal abgeschnitten haben, kein Grund zur Beunruhigung.

Auffillig sind dagegen die signifikanten p-Werte der beiden [M-Tests. Es
lage jetzt nahe, angesichts der Ergebnisse der Simulationsuntersuchungen,

95



ein Modell mit einer anderen Linkfunktion (z.B. mit der komplementéren
LogLog-Linkfunktion, vgl. 3.4.1, S. 49) zu schitzen, hatten sich die IM-Tests
doch gegen derartige Fehlspezifikationen den anderen Tests gegeniiber als
iiberlegen gezeigt. Fin solches Vorgehen ist jedoch nicht angebracht. Wie be-
reits dargestellt wurde (vgl. 1.4, S. 9), kénnen wir uns von globalen (wie auch
von spezifischen) Anpassungstests keine wirkliche Hilfe bei der Neuformulie-
rung eines schlecht angepassten Modells erhoffen.

Ein Vergleich der AIC-Werte der beiden Modelle (einmal mit der kano-
nischen Logit-Linkfunktion und einmal mit der komplementéiren Loglog-
Linkfunktion geschiitzt), bestétigt diese Beobachtung: im Modell mit der
Logit-Linkfunktion (AIC: 1429.1), also quasi im Standardmodell, erhalten
wir eine bessere Anpassung als im Modell mit der komplementéren LoglLog-
Linkfunktion (AIC: 1431.69).

Letztendlich zufriedenstellend ist diese Erkenntnis jedoch nicht: die schlech-
te Modellanpassung, wie sie zumindest von den IM-Tests angezeigt wird,
bleibt. Da die IM-Tests auch als Tests gegen Parameterhomogenitit (vgl.
2.3.3, S. 32) iiber die Beobachtungen interpretiert werden kénnen, wurde die
Modellschiitzung, einer Empfehlung von Thomas? zufolge unter der Annah-
me von heteroskedastischen Fehlern (was in unserem Falle gleichbedeutend
ist mit Parameterheterogenitit) wiederholt.

Dazu wurde die robuste Methode von White [53] herangezogen (vgl. 2.3.3, S.
32). Diese Schétzmethode wird an verschiedenen Stellen (vgl. [17], [30]) in der
okonometrischen Literatur empfohlen, wenn die Informationsmatrixgleichung
(deren Giiltigkeit ja gerade von den IM-Tests gepriift wird) verletzt ist.

Es ergeben sich bei der Schéitzung definitionsbedingt identische Parame-
terschétzer, aber unterschiedlich geschétzte Standardfehler und folglich auch
zu unterschiedliche p-Werte fiir die Tests, die den Einfluss der einzelnen Ri-
sikofaktoren messen. Ein Vergleich dieser Standardfehler (Tabelle 4) zeigt,
dass v.a. die exogenen Risikofaktoren Feuchtarbeit und Schmutzarbeit und
die Interaktion zwischen beiden durch die Verwendung der QML-Methode
yleiden*, d.h. dass die Schatzung dieser Faktoren mit Hilfe der QML-Methode
mit groflerer Unsicherheit behaftet ist und dass deren Einfluss auf die Ent-
stehung von Handekzemen relativiert werden muss.

2 ... the rejection of the model by the IM test and non-rejection by the others may sug-
gest that the model should be estimated under the alternative of heteroscedastic errors...,

(1)
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Tabelle 4: Vergleich der QML- und der ML-Schétzung anhand der Standard-
fehler der Parameter in der AUDI-Studie

Risikofaktor Standardfehler — Standardfehler — Quotient
ML-Schétzung  QML-Schiatzung QML/ML
Konstante 0.1719 0.1964 1.143
Atopie-Score 0.0477 0.0462 0.969
Schmutzarbeit 0.0331 0.0381 1.151
Feuchtarbeit 0.0990 0.1184 1.196
Interaktion
Feucht-/Schmutzarbeit 0.0145 0.0169 1.166
Anamn. Beugenekzem 0.3083 0.3244 1.052
Anamn. Handekzem 0.3172 0.3321 1.047
Dyshidrose 0.2283 0.2261 0.990
Geschlecht 0.1838 0.1834 0.998
Berufsgruppe (Metall-Sonst.) 0.1646 0.1724 1.047
Berufsgruppe (Metall-Biiro) 0.3976 0.3755 0.944

4.2 Berufsbedingte Handekzeme im Friseurgewerbe

Auch in dieser prospektiven Kohortenstudie wurde versucht, exo- und endo-
gene Risikofaktoren fiir die Entstehung von berufsbedingten Handekzemen
zu finden und deren Stérke zu quantifizieren, in diesem Fall jedoch in einem
anderen Berufsfeld, dem Friseurgewerbe. Die Studie wurde in den Jahren
1991-1994 mit Unterstiitzung des Hauptverbandes der gewerblichen Berufs-
genossenschaften unter Federfithrung von Prof. Dr. Thomas Diepgen von der
Dermatologischen Universitédtsklinik Erlangen in Erlangen und Dortmund
durchgefiihrt. Auch hier wurden wieder Auszubildende untersucht, da bei
diesen ein relativ standardisiertes Belastungsprofil gegeben ist. Da die ar-
beitsplatzbezogenen Belastungen im Friseurgewerbe ungleich hoher sind als
in den meisten anderen Berufen, war bereits nach dem ersten Ausbildungsjahr
in 340 von insgesamt 574 Fillen ein berufsbedingtes Handekzem beobachtet
worden.

Zur Bewertung der Risikofaktoren wurde auch hier wieder ein logistisches
Regressionsmodell berechnet, nach sorgfiltigen Voruntersuchungen wurden
folgende Kovariablen ins Modell aufgenommen:

Exogene Risikofaktoren: Feuchtarbeit (</> 4 Stunden), Hantieren mit
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saurer Dauerwelle (</> 1 Stunde)

Endogene Risikofaktoren: Atopie-Score ([18]), Vorliegen einer Dyshidro-
se

Confounder: Zentrumseffekt, Verédnderung des Hautschutzverhaltens (weil
beobachtet worden war, dass solche Verdnderungen erst unternommen
werden, wenn bereits Hautprobleme an den Héanden vorlagen)

Ausgehend von diesen Kovariablen ergeben sich 334 verschiedene Kovari-
ablenmuster, auf die sich die 574 Auszubildenden wie folgt verteilen:

m; Absolute Haufigkeit Relative Haufigkeit

1 205 61.4
2 68 204
3 35 10.5
>3 26 7.8

Auch hier finden wir nur relativ schwach besetzte Kovariablenmuster, was
Auswirkungen auf die Uberpriifung des Modells mit den vorgestellten Anpas-
sungstests hat. Die Ergebnisse der verschiedenen vorgestellten Anpassungs-
tests findet man in Tabelle 5 (Spalte ,,p-Wert*).

Die Anpassung des Modells scheint nicht optimal. Viele der Tests, die sich
in der Simulationsuntersuchung als zuverléssig herausgestellt haben, zeigen
eine signifikante Schwéche des Modells.

Auffillig ist, dass dabei sogar der Pearson-Test X2 auf eine schlechte An-
passung des Modells hinweist, wo doch dieser Test in den Simulationsunter-
suchungen ein konservatives Verhalten gezeigt hatte. Dies legt den Verdacht
nahe, dass Ausreifler vorliegen, da die Abweichung von prognostiziertem und
beobachtetem Wert im Zihler von X? quadriert eingeht. Diese Beobachtung
wird beim Blick auf Rq bestétigt, in dessen Berechnung die rohen Pearson-
Residuen eingehen. Demgegeniiber sind die Tests, die nicht explizit auf der
Summation von Residuen beruhen, wie z.B. der Hosmer-Lemeshow-Test C
oder die beiden [ M-Tests, unauffillig.

Eine Residuenanalyse (vgl. Abb. 7) zeigt, dass zwei Beobachtungen vorliegen,
bei denen nahezu alle Risikofaktoren gemessen worden waren, so dass sich
bei diesen eine geschitzte Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten des Zielereig-
nis (7;) von 0.96 ergeben hatte. Tatséchlich war aber in beiden Féllen kein
Handekzem beobachtet worden. Es ist zu iiberpriifen, ob hier Datenfehler
vorliegen, so dass diese beiden Beobachtungen korrigiert werden kénnten.
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Tabelle 5: Beurteilung der Anpassungsgiite des logistischen Regressionsmo-
dells mit Hilfe der vorgestellten Anpassungstests fiir die Friseur-Studie, wobei
die p-Werte fiir den Original-Datensatz, die p*-Werte fiir den um zwei Aus-
reifler bereinigten Datensatz stehen

]Anpassungstest p-Wert p*-Wert \Anpassungstest p-Wert p*—Wert‘

X2 0.053  0.391 De 0.999  1.000
D 0.012  0.033 X2 0.408  0.427
X2 0.044  0.511 X2, 0.396  0.413
X244 0.053  0.474 IM 0.308  0.142
X260 0.030  0.407 IMpjac 0.365  0.873
X2, . 0.031  0.458 Rp 0.054  0.387
X2 cpd 0.042  0.420 Rp 0.011  0.298
Dy 0.063  0.112 R, 0.012  0.033

Ra 0.000  0.000
C 0.451  0.299 Rp 0.017  0.425

max; |1 p;] 0.000  0.188

Re 0.062  0.734

Nach dem Léschen dieser beiden Ausreiler ergeben sich keine Auffalligkeiten
mehr (vgl. Tabelle 5, Spalte ,,p*-Wert“). All diejenigen Tests, die sich in den
Simulationsuntersuchungen als zuverléssige Tests erwiesen hatten, zeigen nun
eine zufrieden stellende Anpassung des Modelles an. Am augenscheinlichsten
wird das bei Ro, wo der p-Wert von 0.062 auf 0.734 anwichst. Eine neu-
erliche Skurilitat (vgl. 2.2.1, S. 25) zeigt sich beim Hosmer-Lemeshow-Test
C'. Die Elimination der beiden offensichtlichen Ausreier fithrt laut Hosmer-
Lemeshow-Test zu einer Verschlechterung der Modellanpassung, der p-Wert
sinkt von 0.451 auf 0.299.

4.3 Multizentrische Beobachtungsstudie zu Determi-
nanten intratubarer Sterilitét

Zugrunde liegt ein Kollektiv von 162 Frauen mit unerfiilltem Kinderwunsch,
die in einer internationalen Multicenter-Studie unter der Federfithrung von
Herrn Dr. Rimbach von der Heidelberger Universitatsfrauenklinik untersucht
worden waren. Das Motiv fiir die Durchfithrung dieser Studie war die Uber-
priifung einer neuen Methode (Falloposkopie) zur Diagnose von empfangnis-
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Pearson-Residuen, Friseur-Datensatz
(N=334)
6.00
. 500 3
(]
3 4.00
‘®
(4] *
¢ 3.00 -
c ’0 LN
& 2.00 . R -
E . R . A “ m’l X *
€ 100 So gt T g
: ot o %t o o0 % ‘e PRI
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Geschéatzte Wahrscheinlichkeit

Abbildung 7: Pearson-Residuen aus dem Friseur-Datensatz

verhindernden Eileiterdefekten.

Die interessierende Zielgrofle war dabei das Eintreten einer Schwangerschaft
im Verlauf der Beobachtungszeit von drei Jahren. Neben der zentralen (bi-
ndren) Kovariable , Vorliegen eines falloposkopisch diagnostizierten Eileiter-
defekts® wurde das Alter und die Dauer der Unfruchtbarkeit (jeweils in Jah-
ren) als Confounder in ein logistisches Regressionsmodell aufgenommen. Das
Zielereignis wurde insgesamt 47mal beobachtet, die 162 Frauen verteilen sich
beziiglich der drei Kovariablen auf 108 Kovariablenmuster, und zwar wie
folgt:

m; Absolute Haufigkeit Relative Haufigkeit

1 76 70.4
2 18 16.7
3-5 14 12.9

In Tabelle 6 findet man die Ergebnisse der vorgestellten Anpassungstests.
Diese weisen iibereinstimmend auf eine gute Anpassung des Modells hin. Die
einzige Ausnahme bildet R4, wobei dieser Test aber in der Simulationsun-
tersuchung anndhernd alle Modelle unter der Nullhypothese verworfen hat,
so dass dieses Ergebnis keinen Anlass zur Sorge gibt.
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Tabelle 6: Beurteilung der Anpassungsgiite mit Hilfe der vorgestellten An-
passungstests fiir die Falloposkopie-Studie

’Anpassungstest p-Wert Anpassungstest p—Wert‘

X? 0.658 D¢ 0.999
D 0253 X2 0.836
X3 0.846 X2, 0.835
X210 0.868  IM 0.866
X3 skat 0.797 IMprag 0.872
X2 . 0.798  Rp 0.664
X2, 0.788  Rp 0.248
Dy 0.391 Ry 0.264

Ry 0.006
C 0.362 Rp 0.272

max; |7 p;| 0.568

Rc 0.760
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5 Diskussion

In der Literatur findet sich bis zum heutigen Tag erst eine einzige grof§ ange-
legte Untersuchung zum Verhalten von globalen Anpassungstests im logisti-
schen Regressionsmodell bei fehlenden Messwiederholungen (Hosmer et al.
[28]). Die hier vorliegende Arbeit bestitigt die Ergebnisse von Hosmer et al.
dort, wo vergleichbare Dinge untersucht wurden, erginzt sie aber in vielen
Punkten und liefert einige neue Einblicke in das Problem der Uberpriifung
der Modellgiite im logistischen Modell.

Es zeigt sich, dass einige neue Tests, die zum Zeitpunkt der Untersuchung
von Hosmer et al. noch nicht entwickelt bzw. den Autoren nicht bekannt wa-
ren, den von ihnen empfohlenen Tests iiberlegen sind. Hosmer et al. hatten
zur allgemeinen Anwendung eine Variante von X3, und R¢ vorgeschlagen.
Die hier durchgefiihrten Simulationsuntersuchungen bestétigen das gute Ver-
halten von Rc und X3, Es existieren aber zwei weitere Tests, die diesen
beiden bzgl. der Power stellenweise iiberlegen sind, aber das Niveau unter
der Nullhypothese ebenfalls einhalten.

Der erste ist der der Farrington-Test X2, eine Variante des altbekannten
Pearson-Tests X2, der um eine additive Konstante erweitert wird. Dieser Test
hat leider eine definitionsbedingte Schwéche in Situationen ohne Messwie-
derholungen (m; = 1), wo dieser nie das Modell verwirft. Der zweite, im
medizinisch-statistischen Bereich bisher noch nicht angewandte Test, ist der
Informationsmatrix-Test IMpjac. Dieser stammt aus dem Bereich der Oko-
nometrie und beruht auf dem Konzept des Vergleichs zweier Schétzer der In-
formationsmatrix, bei genauerer Betrachtung der Teststatistik werden aber
auch hier letztendlich beobachtete und prognostizierte Werte der Zielgrofle
miteinander verglichen. Dieser Test behilt seine guten Eigenschaften im Ver-
gleich zu den anderen Tests auch in Situationen mit sehr wenigen Messwie-
derholungen.

Sowohl X}%, als auch IMprac haben den Vorteil, dass sie mit verniinftigem
Programmieraufwand zu berechnen sind , insofern ist auch die ,, Doktrin®
von Pagan (vgl. 3.2, S.39) erfiillt, die besagt, dass ein Anpassungstest nicht
allzuviel Miihe bei der Berechnung machen sollte, weil ansonsten die Gefahr
besteht, dass er iiberhaupt nicht angewendet wird.

Die beiden klassischen globalen Anpassungstests, der Pearson-Test X? und
die Devianz D sind in logistischen Regressionsmodellen, aufler in Féllen
wo ausschliellich wenige bindre Kovariablen vorliegen, nicht zu gebrauchen.
Auch hier bestétigt die vorliegende Arbeit bereits vorliegendes Wissen (vgl.
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1.6, S.13), wobei die Devianz D stérker betroffen ist als der Pearson-Test.
Da diese Tatsache bereits seit langem bekannt war, hatte sich ein neuer Quasi-
Standard fiir die Modelliiberpriifung im logistischen Regressionsmodell her-
ausgebildet, der Hosmer-Lemeshow-Test C. In der voliegenden Untersuchung
zeigt sich, dass er diesen Status nicht zu unrecht erworben hat. Er hélt unter
der Nullhypothese das Niveau gut ein und schneidet auch bei den Unter-
suchungen zur Power zufriedenstellend ab. Angesichts einiger unerfreulichen
Eigenschaften dieses Tests (vgl. 2.2.1, S.25) zu denen noch die neue Beob-
achtung tritt, dass bei einem real vorliegenden Datensatz das Loschen von
zwei offensichtlichen Ausreiflern zu einer postulierten Verschlechterung der
Modellanpassung fithren kann (vgl. 4.2, S.58), kann es aber nur von Vorteil
sein, wenn es auch zum Hosmer-Lemeshow-Test noch Alternativen gibt.
Eine Reihe von Vorschlédgen fiir globale Anpassungstests im logistischen Mo-
dell erweisen sich als voéllig unbrauchbar. Dieses sind zum einen Korrektu-
ren, die die Devianz D betreffen, wo die korrigierten Tests Dp und Do die
schlechten Eigenschaften der Devianz nicht korrigieren kénnen. Zum ande-
ren handelt es sich dabei um Tests, die auf der Weiterverarbeitung von Re-
siduen (Summation nach Standardisierung oder Analyse des betragsméifig
grofiten Residuums) aufbauen. Hier bestétigt sich die Beobachtung von Jen-
nings ([29]), dass die Techniken und Erkenntnisse zur Residuenanalyse im
linearen Modell nicht ohne weiteres auf das logistische Modell {ibertragbar
sind.

Beziiglich des notwendigen Stichprobenumfangs zeigt sich, dass die unter-
suchten Tests erst bei grofleren Stichproben eine einigermafien gute Power
haben, Fehlspezifikation im Modell zu entdecken. Dies gilt nicht fiir die Si-
tuationen unter der Nullhypothese, wo das Verhalten der Tests weitestgehend
unabhéngig von der Stichprobengrofle ist.

Schlieflich muss natiirlich auch auf die Méngel der vorliegenden Untersu-
chung hingewiesen werden. Trotz der Bemiihungen, méglichst viele Parame-
ter der untersuchten Modelle zu variieren und der dadurch ,verbratenen*
Rechenzeit, stellen die hier abgepriiften Situationen nur einen winzigen Aus-
schnitt aller moglichen logistischen Modelle beziiglich Anzahl und Vertei-
lung der Kovariablen und der Kovariablenmuster oder auch beziiglich der
untersuchten Fehlspezifikationen dar. Insofern konnen die hier gewonnenen
Erkenntnisse in vielerlei Hinsicht ergénzt werden.

Desweiteren liegt noch eine Reihe von Anpassungstests vor, die nicht in die-
se Untersuchung aufgenommen wurden, sei es, da sie sich hartnéckig einer
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Programmierung entzogen oder dass keine Datensétze vorlagen, um die Pro-
grammierung zu iiberpriifen. Interessant wéren in diesem Zusammenhang
z.B. die vorliegenden Modifikationen des Hosmer-Lemeshow-Tests, wo zum
einen Hosmer und Lemeshow selber eine Variante (vgl. 2.2.1, S.25) vorge-
schlagen haben, die in deren Simulationsuntersuchungen gut abgeschnitten
hatte, letztendlich aber verworfen wurde, weil sie in Situationen mit vielen
Messwiederholungen unbefriedigende Ergebnisse zeigte. Zum anderen exi-
stiert ein Vorschlag von Andrews([4],[5], vgl. 2.2.1, S.26), der in allgemeine-
rem Kontext eine exakte Verteilung fiir eine Variante des Hosmer-Lemeshow-
Tests herleitet.

Ein weiterer Kandidat wére der Test von Cressie und Read (vgl. 2.1.1, S.17)
mit A = 2/3 fiir das logistische Regressionsmodell. Dieser Test wird von den
Autoren fiir andere Modelle als bevorzugter Anpassungstest empfohlen([48]),
Osius/Rojek([42]) zeigen, dass die Teststatistik unter der Nullhypothese eben-
falls normalverteilt ist.

Fiir die konkrete Anwendung zeigt sich, dass globale Anpassungstests sehr
wohl einen wichtigen Beitrag zur Modellierung von Daten mit Hilfe logisti-
scher Regressionsmodelle liefern kénnen, so sie tatsédchlich angewandt wer-
den. Sie kdnnen aber ganz sicher nicht das einzige Mittel bei einer notwendi-
gen sorgfiltigen Uberpriifung der Modellanpassung sein. Diese ist vor allem
dann, wenn die Tests eine ungeniigende Anpassung anzeigen, um eine Residu-
enanalyse zu erweitern, da die Tests keinerlei Hilfe bei der Neuformulierung
des Modells geben konnen. Desweiteren ist die Power der Tests, vor allem
in Situationen mit fehlenden Messwiederholungen und bei kleinen Fallzahlen
insgesamt zu niedrig.

Es sei schliefflich auch noch auf das Dilemma aller Anpassungstests hingewie-
sen, die ja letztendlich nicht die Giite des Modells iiberpriifen und statistisch
absichern konnen, sondern immer nur die Schwéche des Modells: ein nicht-
signifikanter Anpassungstest sagt uns nicht, dass ein gutes Modell vorliegt,
er sagt uns nur, dass kein schlechtes Modell vorliegt.

64



Zusammenfassung

Das logistische Regressionsmodell hat sich seit seiner Einfiihrung in
den siebziger Jahren zu einer Standardmethode in der Biometrie und
Epidemiologie entwickelt, wenn es um die Auswertung von bindren
ZielgroBlen geht. Die Griinde dafiir sind vielfiltig. Exemplarisch sei-
en genannt die leichte Interpretierbarkeit der geschitzten Parameter
als Odds-Ratios, die Moglichkeit zu Prognosen iiber das Eintreten des
Zielereignisses, die Verfiigbarkeit von geeigneter Software und, fiir die
Epidemiologie besonders wichtig, die Moglichkeit, das Modell zur Ana-
lyse sowohl von prospektiven als auch retrospektiven Beobachtungs-
studien einzusetzen.

Methoden zur Uberpriifung der Anpassungsgiite in logistischen
Regressionsmodell haben diese stiirmische Entwicklung nicht mitge-
macht, was zum einen sicherlich an der hheren mathematischen Kom-
plexitét des logistischen Modells liegt, zum anderen an der relativen
Jugend im Vergleich zu z.B. dem linearen Regressionsmodell.

Als globale Anpassungstests fiir das logistische Regressionsmodell
werden vor allem die Devianz D oder die Pearson-Statistik X? emp-
fohlen, die auf allgemein bekannten Testprinzipien basieren und auch
in anderen Bereichen der Statistik Anwendung finden. Es ist jedoch
bekannt, dass diese beiden Tests in Situationen mit fehlenden Messwie-
derholungen, also z.B. bei stetigen Kovariablen oder einer grofien An-
zahl von Kovariablen, eher die Regel als die Ausnahme in realen Da-
tensétzen, nicht zu verldsslichen Ergebnissen fiithren, weil die Priif-
gréfen auch asymptotisch nicht mehr y2-verteilt sind.

Die Losungen dieses Problems sind im Prinzip seit langem be-
kannt, werden aber im biometrisch-epidemiologischen Bereich, mit der
Ausnahme des Hosmer-Lemeshow-Tests, wenig eingesetzt. Die vorge-
schlagenen Lésungen lassen sich in drei Gruppen einteilen: Zum ersten
kénnen D und X? als Priifgroen beibehalten werden, ihre statistische
Signifikanz wird jedoch mit Hilfe anderer Priifverteilungen beurteilt.
Zum zweiten konnen die Beobachtungen zu Gruppen zusammenge-
fasst werden, so dass ausreichend Messwiederholungen in diesen neu-
en Gruppen vorliegen. Zum dritten kann zu anderen Teststatistiken
iibergangen werden, die die altbekannten Tests modifizieren oder auf
génzlich neuen Testprinzipien beruhen.

Die vorgeschlagenen Tests werden dargestellt und im Rahmen einer
Simulationsuntersuchung sowohl unter der Nullhypothese eines kor-
rekt spezifierten Modells als auch unter der Alternative einer Fehlspe-
zifikation des Modells miteinander verglichen. Es zeigt sich, dass die
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Standardtests bereits in Modellen in denen die Anzahl der Messwie-
derholungen kleiner ist als fiinf, nicht mehr zu verlésslichen Ergeb-
nissen fithren, die Devianz ist davon noch stédrker betroffen als der
Pearson-Test. Der Hosmer-Lemeshow-Test, der bekannteste unter al-
len Alternativen zu D und X?2, hiilt dagegen in allen Simulationen
das vorgegebene Niveau ein und hat eine zufrieden stellende Power.
Daneben treten drei weitere Tests, die noch zu etwas besseren Er-
gebnissen fithren. Der erste Test ist der Farrington-Test X%, der die
herkémmliche Pearson-Statistik um eine additive Konstante erweitert.
Der zweite Test ist der Informationsmatrix-Test IMprag, der zwei
unter korrekter Modellspezifikation dquivalente Schitzer der Informa-
tionsmatrix vergleicht. Der dritte Test schlielich ist der RSS-Test,
R¢, der auf der Summation von unstandardisierten Residuen beruht.
Der Farrington-Test ist den beiden anderen Tests leicht iiberlegen, hat
aber den Nachteil, dass er in Situationen ohne Messwiederholungen de-
finitionsbedingt nie eine schlechte Modellanpassung anzeigt. Alle drei
Tests sind mit verniinftigem Aufwand zu berechnen.

Anhand dreier Anwendungsbeispiele aus der Praxis wird gezeigt,
dass globale Anpassungstests sehr wohl einen wichtigen Beitrag zur
Modellierung von Daten mit Hilfe logistischer Regressionsmodelle lie-
fern konnen. Sie konnen aber ganz sicher nicht das einzige Mittel bei
einer sorgfiltigen Uberpriifung der Modellanpassung sein, diese ist in
der Regel, vor allem dann wenn die Tests eine ungeniigende Anpas-
sung anzeigen, um eine Residuenanalyse zu erweitern. Desweiteren
ist die Power der Tests, vor allem in Situationen mit sehr wenigen
Messwiederholungen und bei kleinen Fallzahlen insgesamt zu niedrig.
Schliellich bleibt das Dilemma aller Anpassungstests bestehen, die
ja letztendlich nicht die Giite des Modells iiberpriifen und statistisch
absichern koénnen, sondern immer nur die Schwiche des Modells: ein
nicht-signifikanter Anpassungstest sagt uns nicht, dass ein gutes Mo-
dell vorliegt, er sagt uns nur, dass kein schlechtes Modell vorliegt.
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A Ergebnisse der Simulationsuntersuchung:
Nullhypothese

Dargestellt ist das empirische Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungs-
tests, d.h. die Anzahl (in %), in der der jeweilige Anpassungstest die Nullhy-
pothese verworfen hat. Dieses sollte in diesem Fall (unter der Nullhypothese
einer korrekten Modellanpassung und bei einem Signifikanzniveau der berech-
neten Anpassungstests von o = 0.05) gleich 5 sein. Eine Zahl unter 5 weist
auf ein zu konservatives, eine Zahl iiber 5 auf eine zu liberales Verhalten des
Tests hin.

In den Spalten sind die Belegungen der Kovariablenmuster abgetragen. Dabei
stehen konstante m; (1,2,5,10) fiir Belegungen, in denen alle Kovariablen-
muster die selbe Belegung haben. Die Bezeichnung ,,1-2° steht fiir eine Be-
legung, in dem eine Hélfte der Kovariablenmuster einfach, die andere Hélfte
doppelt belegt sind. Die Bezeichnung ,, 1-10“ steht fiir eine Belegung, in der
die Kovariablenmuster einfach, doppelt, fiinffach und zehnfach im Verhéltnis
64:21:9:6 belegt sind.



Tabelle 7: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Nullhypothese eines korrekt spezifizierten Modells
Modell: logit(m;) = 0, Kein Regressionseffekt

Anpassungstest Belegung m;
1 1-2 2 1-10 5 10
M=100
X? 0.00 0.00 1.28 0.21 411  5.18
D 99.97  86.48 5858  46.09 1459 7.67
X2 5.17 5.02 4.01 416  3.57  3.15
X254 8.86 5.02 3.92 3.62 290 238
X2 6hal 0.26 5.18 4.96 460 4.79  5.49
X230 5.42 5.33 5.51 5.74  6.80  7.47
X3 cBa 6.95 5.34 5.49 490  4.88  5.06
Dp 0.00 25.02 2422 802 566 2.60
C 4.43 4.87 4.94 2.80  4.96 5.34
De 0.00 0.00 6.31 0.06 7.99 5.99
X2 0.00 5.02 5.53 593  6.81  7.47
X2, 0.00 5.01 5.51 487 488  5.05
IM 2.93 3.05 2.58 277 297 2.0
IMprac 4.78 4.97 4.55 482 477 5.01
Rp 0.00 0.00 1.36 0.33 479  7.04
Rp 99.97 87.85 59.93  47.39 16.15 9.94
Ry, 99.97  85.12  57.50 44.33 14.70 9.38
R 100.00 100.00 94.31  97.69 32.45 18.76
Rp 99.96  86.20 5837  45.69 14.48 7.69
max; |7 p;| 0.00 0.00 0.00 0.13  0.67 3.87
Re 5.25 4.56 4.89 5.09  4.96  5.42
M=500

X2 0.00 0.00 1.15 0.10 3.53 3.93
D 100.00 100.00 99.69  99.90 30.64 9.41
X3 5.60 4.50 3.97 420 423  3.59
X3 4 14.8 4.50 3.97 4.00 3.98  3.06
X2 shal 0.00 4.50 4.56 470  4.98  4.63
X0 5.70 4.70 4.88 540 551  5.63
X3 oBd 11.30  4.70 4.88 490 512  4.62
Dp 100.00 100.00 98.25  99.20 20.25 5.34
C 5.50 500  4.92 3.80 4.81  4.79
De 0.00 0.00 2719  0.00 11.26 5.60
X2 0.00 4.50 4.88 5.3 551  5.63
X2 4 0.00 4.50 4.88 490 512  4.63
IM 2.10 2.20 2.06 1.40 211 1.94
IMpiac 4.90 4.80 4.44 3.70 459  4.29
Rp 0.00 0.00 1.16 0.10 3.72 431
Rp 100.00 100.00 99.70  99.90 31.37  9.96
Rr 100.00 100.00 99.68  99.90 30.41  9.68
R4 100.00  100.00 100.00 100.00 57.35 17.22
Rp 100.00 100.00 99.68  99.90 30.58 9.41
max; |rpg| 0.00 0.00 0.00 0.00  0.00 1.51
Re 5.60 5.50 5.15 5.00  5.05  4.40




Tabelle 8: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Nullhypothese eines korrekt spezifizierten Modells

Modell: logit(m;) = 0.405xy;, ©1 ~ U(—6,6), schwacher Regressionseffekt
(OR=1.5)

Anpassungstest Belegung m;
1 1-2 2 1-10 5 10
M=100
X2 0.71 242 227 6.07 410 4.52
D 1.74 173 11.00 0.58 10.11 7.88
X2 532 458 4.06 446 345 268
X354 456 423 319 385 261 1.73
X3 shal 564 521 4.69 584 481 481
X2,.c 597 579 539 619 6.05 6.54
X3 08d 489 536 418 524 421  3.82
Dp 0.00 0.00 133 0.02 280 223
C 448 458 466 230 411  4.57
D¢ 0.00 0.00 0.03 0.00 209 434
X2 0.00 547 570 623 594  6.57
X254 0.00 499 440 453 423 388
IM 4.86 489 509 515 491  4.98
IMpiac 470 475 515 479 504 522
Rp 072 245 248 620 478 6.16
Rp 1.83 1.87 11.60 0.73 11.95 10.95
Ry 1.60 175 10.99 0.70 10.85 9.58
Ry 79.03  45.93 53.81 1491 31.20 25.18
Rp 1.37 151 983 044 9.23 7.36
max; |7 pi]| 31.81 3451 19.78 4294 925 5.77
Re 4.83 479 496 513 496 531
M=500

X2 0.00 040 1.50 4.90 3.46 475
D 840  1.00 3856 0.00 26.10 14.33
X3 480  5.00 448 570 419 437
X254 450  5.00 4.06 560 355 3.54
X2 6hal 480 520 492 630 477 527
X0 480 560 524 660 543 6.23
X2 cna 4.80 550 468 610 459 507
Dp 0.50  0.00 1727 0.00 1525 8.59
c 310 520 467 450 495 5.12
D¢ 0.00 0.00 0.00 0.00 1.51 5.30
X2 000 590 528 650 533 6.13
X2 000 580 492 510 455 522
IM 450 440 501 370 492 501
IMpiac 490 420 517 460 520 5.06
Rp 0.00 040 1.53 480 3.63 5.07
Rp 840  1.10 3873 0.00 26.57 15.11
Ry 840  1.00 3833 0.00 2589 14.48
Ry 100.00 91.50 97.40 18.60 62.26 31.16
Rp 580  0.60 31.74 0.00 2247 13.13
max; |7 pi 11.70  14.60 39.54 20.90 15.71  9.20
Re 350  5.00 4.87 4.80 553 5.15




Tabelle 9: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Nullhypothese eines korrekt spezifizierten Modells

Modell: logit(m;) = 0.693z1;, 1 ~ U(—6,6), starker Regressionseffekt
(OR=2)

Anpassungstest Belegung m;
1 1-2 2 1-10 5 10
M=100
X2 11.43 14.83 800 1943 5.77 4.60
D 0.00 0.00 040 0.00 253 4.14
X? 6.52 595 437 577 337 215
X2 54 495 499 560 459 7.09 5.35
X351l 793 937 6.18 13.18 544 4.94
X2 .0 722 693 560 7.24 533 530
X2 oBd 459 493 276 468 271 2.44
Dp 0.00 0.00 0.02 000 053 0.88
C 520 544 512 342 498  4.66
Dc 0.00 0.00 0.00 0.00 0.09 1.03
X3 0.00 590 491 5.05 545 4.81
X2, 0.00 449 7.32 3.68 4.02 3.81
IM 567 534 545 527 503 5.03
IMprac 497  4.68 444 479 461 461
Rp 11.40 14.87 811 19.40 6.21 5.81
Rp 0.00 0.00 042 0.00 342 6.09
Ry 0.00 0.00 042 0.00 3.19 555
Ry 257 131 753 044 1347 17.22
Rp 0.00 000 033 0.00 204 3.63
max; |7 pi 85.01 84.20 54.49 70.87 21.36 9.37
Rc 4.62 476 437 439 440 4.34
M=500

X2 11.08 16.30 8.17 24.70 5.97 5.37
D 0.00 0.00 0.00 0.00 1.66 5.24
X3 572 570 483  6.30 4.52  4.23
X254 466 5.00 3.76 530 3.30 3.00
X3 shal 6.06 6.60 531 820 511 4.99
X3 6.00 6.40 543 6.70 539  5.63
X2 .cBd 475 530 396 560 3.81 4.01
Dp 0.00 0.00 0.00 0.00 0.65 2.38
C 456 530 4.67 320 4.82 4.93
D¢ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.26
X2z 000 510 583 590 575 5.75
X254 0.00 430 3.61 460 4.17  3.99
IM 4.68 5.00 4.82 590 4.75  4.68
IMprac 448 550 475 450 518  4.63
Rp 11.08 16.30 819 2470 6.07 5.63
Rp 0.00 0.00 0.00 0.00 178 557
Rr 0.00 0.00 0.00 0.00 175 5.41
Ra 1.05 0.00 541 000 13.30 16.30
Rp 0.00 0.00 0.00 0.00 112 3.90
max; |7 p;| 99.91 99.90 93.08 99.70 44.30 23.22
Re 484 540 499 590 492 4.80




Tabelle 10: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Nullhypothese eines korrekt spezifizierten Modells

Modell: logit(m;) = 0.693xy;, 1 ~ N(0,1), schwacher Regressionseffekt
(OR=2)

Anpassungstest Belegung m;
1 1-2 2 1-10 5 10
M=100
X2 0.06 0.20 .14 116 4.08 4.94
D 76.68  43.56  43.48 13.15 13.76 8.33
X3 6.10 4.64 3.67 414 362 277
X354 5.45 4.57 353 356 291  2.05
X3 5.87 5.02 445 462 477 518
X0 6.73 5.44 535  5.78 6.46 7.25
X2 084 5.40 5.32 496 495 475 475
Dp 0.00 4.60  13.68 1.47 518  2.60
C 4.94 4.99 4.62 287 4.67  4.95
D¢ 0.00 0.00 1.35  0.00 6.28 6.06
X3 0.00 5.22 544 570  6.53  7.30
X2, 0.00 5.11 518 458 491  4.80
IM 5.72 5.53 514  6.24  4.77  5.08
IMprac 4.78 4.76 465 526 4.81  4.86
Rp 0.06 0.21 1.28  1.31 477  6.80
Rp 77.30  44.61 4452 14.25 15.61 11.10
Rp 75.98 42,73 4235 13.19 1411  9.92
Ry 99.97 97.24 87.82 71.04 34.62 21.92
Rp 74.67  41.93 4219 1241 13.44 8.8
max; |7 p; 3.09 3.80 310 525 330 3.98
Rc 4.67 4.68 440 490 474 524
M=500

X2 0.00 0.00 1.02 020 343 457
D 100.00  99.00 97.76 58.50 33.91 11.42
X3 6.10 4.40 434 400 413 416
X354 5.00 4.40 423 390 3.75  3.40
X3 stal 6.10 4.50 457 440 466 5.21

2 c 6.30 4.50 518  5.00 551  6.13
X3 crd 4.90 4.50 496 450 473 5.15
Dp 100.00 92.30  92.07 3240 22.60 6.89
C 550 530 510 540 4.85  5.16
D¢ 0.00 0.00 230 0.00 9.36 6.55
X2 0.00 5.00 513  4.60 545  6.19
X254 0.00 500 501 420 476 5.19
IM 6.20 5.70 518  6.10  4.92  4.99
IMprac 5.70 4.60 486  4.60 490 4.88
Rp 0.00 0.00 1.07 020 3.56 4.83
Rp 100.00  99.00 97.81 58.80 34.55 12.28
RL 100.00  99.00 97.69 58.10 33.69 11.75
Ra 100.00 100.00 100.00 99.80 64.84 22.28
Rp 100.00 98.80 97.32 53.20 3248 11.11
max; |7 p;| 0.80 1.40 209 190 337 3.61
Rc 5.30 4.00 518  4.60 4.95 5.12




Tabelle 11: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Nullhypothese eines korrekt spezifizierten Modells

Modell: logit(m;) = 1.386x1;, ©1 ~ N(0,1), starker Regressionseffekt
(OR=4)

Anpassungstest Belegung m;
1 1-2 2 1-10 5 10
M=100
X2 227  3.94 322 742 435 455
D 412 319 1490 056 1045 7.72
X3 510  4.22  3.90 422 332 257
X254 11.02 836 7.53 8.04 412 230
X231l 531 481 4.64 586 468 471
X0 545  5.02 534 550 585 6.29
X2 084 9.01 707 530 6.62 4.13 3.87
Dp 0.00 0.03 250 0.06 3.15 220
C 4.70 431 450 238 424 457
De¢ 0.00 0.00 0.02 0.00 239 447
X2 0.00 557 556 6.09 578 6.45
X2 0.00 528 419 470 401 3.93
IM 525 575 584 546 529 458
IMprag 477 481 510 497 483  4.82
Rp 231 397 344 765 5.03 6.14
Rp 4.25 350 1549 0.72  11.84 10.29
Ry 394 316 1469 0.65 1091 9.22
Ry 89.68 56.87 61.34 15.81 29.82 23.26
Rp 353 279 1378 052 957  7.37
max; |7 p;| 34.11 36.48 17.97 43.08 8.12 5.16
Re 4.24 437 431 4.03 444 449
M=500

X2 1.30 461 294 734 4.09 4.76
D 35.81 421 53.73 0.00 23.82 12.17
X3 491 562 487 452 434 426
X354 6.12  6.52 495 543 3.81 3.52
X3 shal 502 582 533 503 482 512
X3 o 512 6.12 567 5.03 563 6.04
X2 cBd 311 451 422 392 440 4.66
Dp 351 0.30 28.72 0.00 14.13 7.22
C 461 321 444 372 457 480
D¢ 0.00 0.00 0.00 0.00 1.27 4.10
X2 000 421 534 553 562 6.02
X2, 0.00 421 478 482 470 498
IM 411 642 6.01 513 553 584
IMprac 311 572 509 4.02 496 5.06
Rp 1.30 461 3.00 754 429 501
Rp 35.61 421 53.94 0.00 2430 12.78
Rp 35,51 421 53.34 000 23.72 12.37
Ry 100.00 97.39 99.12 22.71 57.60 25.81
Rp 29.69 3.11 4749 0.00 21.01 11.09
max; |1 p;| 61.79 68.10 37.48 72.26 16.46 9.43
Rc 361  5.02 540 392 491 518




Tabelle 12: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Nullhypothese eines korrekt spezifizierten Modells

Modell: logit(m;) = 0.223xy;, ¥; ~ X3, schwacher Regressionseffekt
(OR=1.25)

Anpassungstest Belegung m;

1 1-2 2 1-10 5 10

M=100
X? 0.69 1.42 1.81 3.42 4.03 4.55
D 22.72 17.64 26.62 6.90 12.61 8.40
X% 4.08 3.61 3.51 3.82 3.32 2.71
X204 12.74 881  6.69 803 3.82 266
X2 6pal 400 402 405 461 477 482
X2, . 480 471 498 527 617 6.63
X2, o 11.66  9.22 594 871 487 428
Dg 0.00 0.72 5.79 0.69 4.23 2.66
C 497 468 470 3.20 446 454
D¢e 0.00 0.00 0.20 0.00 3.97 5.06
X% 0.00 5.84 5.58 6.09 6.41 6.99
X2, 000 536 468 4.67 477 4.29
IM 4.54 4.93 4.92 4.88 4.35 4.54
IMprag 4.39 4.61 4.59 4.47 4.77 4.88
Rp 0.74 1.48 2.14 3.68 4.79 6.16
Rp 23.20 18.30 27.48 777 14.35 10.72
Ry, 21.85 17.27  26.08 7.13 13.10 9.59
Ry 98.76 88.87 T76.15 55.30 33.24 23.39
Rp 20.68 16.11 24.84 6.35 11.87 8.06
max; |rp| 1444 1600 882 20.69 594 4.63
Re 3.59 3.73 3.98 3.99 4.34 4.75
M=500

X2 0.30 1.21 1.67 3.34 3.70 4.54
D 96.48 79.11  84.57 26.59 30.56 12.62
X% 5.34 4.84 4.33 4.04 4.23 4.06
X2 0 10.67 636 505 688 4.00 3.52
X2 6pai 544 494 465 445 483 514
X2, 564 545 507 485 563  6.29
X3 . cnd 7.65 545  4.62 556  4.67  4.94
Dp 64.25 4490 64.41 10.11 1946 7.49
C 493 394 497 374 497  4.96
De 0.00 0.00 0.02 0.00 4.44 5.80
X% 0.00 5.75 5.39 6.57 5.58 6.37
X2, 000 565 510 647 495 5.16
M 5.74 5.95 5.81 4.75 5.93 5.37
IMprag 5.34 5.65 5.38 4.25 5.44 5.18
Rp 0.30 1.21 1.68 3.34 3.85 4.88
Rp 96.48 79.11  84.65 26.79 31.02 13.30
Ry, 96.48 79.01 84.19 2649 30.23 12.81
Ry 100.00 100.00 99.93 97.67 63.47 25.63
Rp 94.96 75.68 81.08 24.17 27.93 11.92
max; |rp| 30.51  29.47 17.69 36.80 9.61  6.84
R¢ 4.23 5.25 4.77 3.44 4.74 4.71




Tabelle 13: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Nullhypothese eines korrekt spezifizierten Modells
Modell: logit(m;) = 0.405z1;, x1 ~ X2, starker Regressionseffekt (OR=1.5)

Anpassungstest Belegung m;
1 1-2 2 1-10 5 10
M=100
X2 2.73 494 312 943 3.88 4.44
D 0.03 0.51 3.31 0.72 6.36 6.75
X% 2.88 2.89 2.47 2.99 2.54 2.10
X200 28.47 2028 17.57 1836 867  5.02
X2 6pal 316 358 308 7.68 3.8 527
X320 348 378 347 4.02 471 583
X2, 084 27.37 19.37 1320 1685 6.19  4.22
Dp 0.00 0.00 0.22 0.04 1.65 1.76
C 4.04 446 437 3.60 425 4.45
D¢ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.57 2.61
X% 0.00 6.88 5.37 5.78 5.62 6.72
X2, 000 521 3.04 402 342 351
IM 3.89 3.50 4.04 3.79 4.67 4.42
IMprac 3.71 3.40 3.75 3.47 4.74 4.22
Rp 2.78 5.03 3.39 9.61 4.60 6.24
Rp 0.03 0.54 3.61 0.85 7.62 9.30
Ry, 0.03 0.51 3.36 0.87 7.18 8.36
R 48.25 33.79 33.83 18.90 23.27 22.37
Rgp 0.03 0.40 2.82 0.55 5.71 6.20
max; |7 p;| 49.41 55.60 28.88 42,59 1248 6.98
Re 3.63 3.34 3.69 3.54 3.91 4.02
M=500

X2 796 1144 526 11.72 5.30 5.06
D 0.00 0.24 5.04 0.00 11.19 8.98
X(Qj 5.47 4.87 3.97 4.31 3.85 3.60
X2 5 21.14 17.76  14.07 1244 883 567
X2 sral 597 560 426 478 437  4.56
X320 597 584 438 455 485 539
X3, cmd 1244 560 364 359 315 347
Dp 0.00 0.00 1.20 0.00 5.61 4.87
C 4.48 4.62 4.91 4.78 5.08 4.97
D¢e 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 1.11
X}% 0.00 6.08 5.45 7.42 5.19 5.85
X2, 0.00 584 383 598 378 4.18
IM 4.73 4.87 5.25 4.78 5.56 5.32
IMprac 5.47 4.87 5.14 4.78 5.48 5.20
Rp 8.21 1144 528 11.96 5.50 5.35
Rp 0.00 0.24 5.13 0.00 11.72 9.51
Ry, 0.00 0.24 5.02 0.00 11.33 9.19
R4 95.52 7859 74.67 35.89 40.30 23.51
Rp 0.00 0.00 3.30 0.00 8.58 7.70
max; |rp;| 90.05 93.92 65.29 92.34 31.15 16.33
Re 4.98 4.87 4.68 5.98 5.15 5.04




Tabelle 14: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Nullhypothese eines korrekt spezifizierten Modells
Modell: logit(m;) = 0.118z1; + 0.223z9; + 0.405z3;, =; iid U(—6,6)

Anpassungstest Belegung m;
1 1-2 2 1-10 5 10
M=100
X2 597 798 526 10.00 558  5.00
D 040 177 6.75 203 811 6.92
X3 6.76 535 374 461 202 1.00
X2 687 622 554 620 321 134
X3 skal 858 88 6.19 11.08 6.41  5.69
X2 .0 7.34 659 557 629 626 6.20
X2, crd 533 543 4.03 6.06 4.14 3.83
Dp 0.00 0.00 022 0.03 1.05 0.66
C 4.52 454 403 345 3.03 1.72
D¢ 0.00 0.00 0.00 0.00 1.27 3.47
X2 0.00 598 527 524 613 6.17
X204 0.00 381 3.69 332 3.87 3.62
IM 6.88 6.29 630 6.92 565 0.66
IMprac 534 535 522 531 531 4.76
Rp 592 798 561 997 744  9.40
Rp 0.50 228 833 3.15 1220 13.43
Ry, 035 187 7.23 262 990 11.27
R4 69.37 56.55 51.54 42.22 39.40 39.47
Rp 032 142 588 1.68 7.45 6.48
max; |rp;| 57.87 49.07 29.92 38.03 11.98 5.62
Rc 5.07 5.01 507 504 487 4.74
M=500

X? 3.60 640 399 930 4.89 4.69
D 0.70 2.10 1542 1.50 16.70 11.09
X3 7.20 590 437 450 3.67 2.63
X254 5.60 410 344 3.60 299 1.98
X2 skal 8.00 6.60 560 560 534 4.78
X2 780 630 561 530 579 5.67
X3 crd 520 430 4.16 3.80 453 4.20
Dp 0.00 0.00 3.79 020 6.59 4.06
C 4.60 3.20 444 370 455  3.60
D¢ 0.00 0.00 0.00 0.00 028 2.49
X2 0.00 5.70 536 550 552 5.61
X2 00 0.00 490 437 440 463 438
IM 4.80 4.00 580 570 532 5.38
IMprac 2.70 450 511 390 514 4.96
Rp 3.60 640 4.02 9.00 508 5.23
Rp 0.70 250 16.26 1.60 17.74 12.65
Ry, 0.70 2.00 15.33 1.50 16.66 11.70
Ra 99.50 95.60 90.62 7540 55.86 34.49
Rp 0.30 1.20 11.67 140 13.36 9.58
max; |7 p;| 87.50 85.50 55.22 T76.80 22.66 12.25
Re 550 480 5.05 580 485 5.07




Tabelle 15: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Nullhypothese eines korrekt spezifizierten Modells
Modell: logit(m;) = 0.223z1; + 0.405z9; + 0.693x3;, =; iid N(0,1)

Anpassungstest Belegung m;
1 1-2 2 1-10 5 10
M=100
X2 047  1.12 220 256 471 5.21
D 56.76  43.86  38.49  21.18 14.05 8.18
X3 6.34 421 281 323 154 091
X3 4 6.02 425 296 311 130 0.74
X2 6kal 6.70 5.29 4.44 499 501 493
X360 7.13 598 538 623  6.63 6.93
X2 oBd 557 553 489 519 496  4.42
Dr 000 1.83 616 121 225 0.89
C 430 457 407 333 256  1.62
D¢ 0.00  0.00 067 000 541  6.08
X% 000 614 569 504 672 697
X254 0.00 541 502 388 496  4.46
IM 6.57 643 532 657 502  0.59
IMprac 6.15 567 530 586 488 550
Rp 048  1.25 279 306 6.86 10.16
Rp 59.57  46.85  41.95 24.53 18.33 13.66
Rr 55.30  42.51 3732 21.09 1546 12.16
RA 99.90 9857  89.00 88.19 46.83 36.69
Rp 53.80  41.59  36.68  19.93 13.52  8.00
max; |7p; 9.99 946 685 821 453  4.19
Rc 4.54  4.88 466 450  4.63  5.23
M=500

X? 0.00  0.10  1.41  0.90 401 431
D 100.00 99.70  95.89  86.60 32.86 11.79
X3 7.40 4.40 3.94 420 327 258
X2 0 6.30 430 380 380 292 215
X2 6ral 750  4.60 489 540 522  4.69
X3.0 7.80 470 526 590 599 567
X3 oo Ba 6.20 450 507 550 530  4.67
Dp 99.10  95.00 83.69 59.90 17.56  4.66
C 490 570 486 520 450 4.21
D¢ 000 000 061 000 7.73 5.96
X2 000 520 531 580 589 575
X% pa 0.00 5.00 5.11 540 529  4.71
M 750 580 542  6.80 534 4.84
IMprac 510 500 488 580 521  5.05
Rp 0.00 010  1.51 110 431  5.07
Rp 100.00  99.70  96.03  86.60 34.14 13.13
Ry, 100.00  99.70  95.62  86.10 3245 12.16
Ra 100.00 100.00 100.00 100.00 68.67 29.70
Rp 100.00  99.60 94.91  85.30 30.98 11.22
max; |7p; 6.30  6.60 688 640 533  4.64
Re 580  5.00  4.63 480 474 485




B Ergebnisse der Simulationsuntersuchung:
Alternative

Dargestellt ist das empirische Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungs-
tests, d.h. die Anzahl (in %), in der der jeweilige Anpassungstest die Null-
hypothese verworfen hat. Dieses sollte in diesem Fall (unter der Alternative
eines fehlspezifiziertem Modell) méglichst grof sein. Optimal wére ein empi-
risches Signifikanzniveau von 100, in diesem Fall wiirde der Anpassungstest
in allen Féllen die eingestellte Fehlspezifikation erkennen. Zur Erinnerung,
in den Situationen unter der Alternative wird jeweils ein Modell mit einem
festen, nicht zufélligen Intercept und einer einzelnen Kovariable geschéatzt.
In den Spalten sind die Belegungen der Kovariablenmuster abgetragen. Dabei
stehen konstante m; (1,2,5,10) fiir Belegungen, in denen alle Kovariablen-
muster die selbe Belegung haben. Die Bezeichnung ,,1-2* steht fiir eine Be-
legung, in dem eine Hilfte der Kovariablenmuster einfach, die andere Halfte
doppelt belegt sind. Die Bezeichnung ,,1-10“ steht fiir eine Belegung, in der
die Kovariablenmuster einfach, doppelt, fiinffach und zehnfach im Verhéltnis
64:21:9:6 belegt sind.



Tabelle 16: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Alternative eines fehlspezifierten Modells

Fehlspezifikation: Falsch spezifizierte Form der Kovariablen

Modell: logit(m;) = 0.40522,, 1 ~ U(—6,6)

Anpassungstest Belegung m;
1 1-2 2 1-10 5 10
M=100
X2 043 0.65 043 0.92 214 5.21
D 0.00 0.00 041 0.00 371 7.59
X3 0.06 0.05 0.16 013 122  3.02
X2 54 0.08 010 046 010 289 5.08
X3 shal 017 071 035 155 231 572
X0 0.08 0.08 020 017 250 6.45
X2 cBd 003 0.04 010 0.02 118 3.78
C 506 5.02 525 244 487 524
X2 0.00 10.29 6.67 10.29 9.86 13.42
X2, 0.00 841 6.23 568 7.09 9.40
IM 10.57 11.12 11.05 10.49 10.46 10.58
IMprac 12.86 13.03 13.07 13.14 12.74 12.64
Re 25.16 25.55 24.51 25.24 23.05 20.23
M=500

X2 000 0.00 000 0.00 080 5.50
D 0.00 0.00 0.00 0.00 230 12.70
X2 0.00 0.00 000 0.00 070 4.40
X3 14 0.00 0.00 0.00 0.00 040 3.30
X2 shal 0.00 0.00 0.00 0.00 080 5.50
X300 0.00 0.00 000 0.00 080 6.50
X2 084 0.00 0.00 0.00 0.00 060 4.30
C 59.90 57.50 57.50 60.50 55.40 54.90
X2z 0.00 13.10 9.80 21.40 18.80 33.50
X254 0.00 1240 570 16.80 14.50 27.30
IM 90.10 86.30 87.60 88.20 86.20 86.00
IMprac 94.40 9270 92.40 9290 92.20 92.50
Re 97.90 97.30 97.50 96.90 96.30 96.50




Tabelle 17: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Alternative eines fehlspezifierten Modells
Fehlspezifikation: Nicht ins Modell aufgenommene Kovariable

Anpassungstest Belegung m;
1 1-2 2 1-10 5 10
M=100
X2 0.25 207 6.76 15.74 2842 43.08
D 550 9.21 34.82 838 49.77 53.23
X3 5.04 9.68 13.10 17.28 26.17 34.93
X254 449 9.38 11.39 15.60 22.40 29.76
X2 shal 5.27 10.50 14.80 19.95 31.56 43.88
X3 .0 581 11.47 16.80 21.23 36.05 49.10
X2, opa 475 1114 1427 19.11 29.84 40.93
C 429 6.05 748 1051 18.89 42.99
X2 0.00 15.32 18.20 32.00 36.59 48.96
X2, 0.00 1448 1561 27.38 30.71 41.13
IM 4.73 596  6.68 12.99 12.12 24.08
IMprac 4.75 570 645 11.60 11.21 20.53
Re 534 572 6.08 10.08 9.48 15.12
M=500

X? 0.00 250 19.70 33.50 77.80 94.90
D 38.10 30.20 93.80 15.10 97.30 98.30
X3 3.80 22.00 37.60 46.60 80.50 94.60
X254 350 21.90 36.20 45.90 78.40 93.30
X2 skal 3.90 2230 38.60 48.20 8240 95.50
X2, 4.20 2270 40.20 50.70 83.80 95.90
X2, cBd 3.70 22,70 38.60 48.90 82.20 95.30
C 5.60 6.70 8.00 20.70 18.90 38.70
X2 0.00 35.00 41.70 82.10 85.00 95.90
X2 5 0.00 34.40 40.90 80.00 &83.00 95.10
M 6.60 540 6.70 11.50 13.10 19.30
IMprac 580 6.30 6.60 11.90 9.70 17.30
Ro 480 6.40 580 950 800 13.50




Tabelle 18: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Alternative eines fehlspezifierten Modells

Fehlspezifikation: Overdispersion

Modell: lOglt(ﬂ'l) = ﬁo + 0405%1“ Ty ~~ U(—6,6) mit E(ﬁo) = 0 und
Var () = 0.323

Anpassungstest Belegung m;
1 1-2 2 1-10 5 10
M=100
X2 0.36 2.07 451 11.35 1527 24.20
D 328  4.63 2221 3.08 30.19 33.62
X3 566  6.79 867 10.93 13.46 17.76
X2 4 482 653 7.26 9.70 11.21 13.95
X2 shal 585 749 978 13.08 17.29 24.97
X3 6.26 822 11.09 13.87 20.42 29.74
X2 084 524 797 926 12.28 16.05 22.60
C 459 547 586 587 11.04 24.15
X2 0.00 10.20 12.08 18.71 20.71 29.58
X2, 0.00 9.80 9.94 14.74 16.51 22.98
IM 4.71 548 538 851 842 14.42
IMprac 456 529 504 823 7.99 13.20
Rc 506 6.00 552 827 7.39 10.88
M=500

X2 0.00 070 870 14.10 43.10 65.80
D 23.90 10.50 77.10 2.30 85.40 83.50
X2 450 11.50 21.10 20.10 46.90 64.50
X254 4.20  11.50 19.70 19.70 43.40 61.10
X2 skal 450 11.70 21.70 21.80 49.60 67.10
X3 470 11.90 23.00 23.00 52.40 69.40
X2 084 450 11.90 21.50 21.80 49.30 66.70
C 460 6.00 520 1210 11.10 23.10
X2 0.00 21.30 23.20 46.40 52.10 69.90
X254 0.00 20.80 22.20 44.20 49.90 67.30
IM 540  6.90 510 9.20 800 14.90
IMprac 430 6.80 4.00 860 7.90 12.30
Re 450 7.90 530 6.10 5.70 10.70




Tabelle 19: Empirisches Signifikanzniveau der verglichenen Anpassungstests
unter der Alternative eines fehlspezifierten Modells

Fehlspezifikation: Falsch sperzifizierte Linkfunktion

Modell: log[—log(1 — m)] = 0.405z;, x4 ~ U(—6,6)

Anpassungstest Belegung m;
1 1-2 2 1-10 5 10
M=100
X2 1.11 2,05 1.73 399 271 4.14
D 0.00 0.00 062 0.00 354 5.52
X2 023 024 091 033 155 211
X354 041 029 210 036 444 4.70
X3 shal 045 1.33 141 435 280 4.69
X0 026 0.32 122 044 288 4.98
X2 cBd 019 014 068 025 155 2.89
C 3.76 431 379 201 418 414
X2z 000 585 6.16 564 693 8.32
X2, 0.00 417 691 312 481 5.67
IM 6.32 6.76 647 618 6.34  6.10
IMprac 870 932 929 889 894 8.05
Rc 3.68 3.69 38 3.71 4.38 4.83
M=500

X2 000 0.0 020 040 1.70 3.70
D 0.00 0.00 000 0.00 290 6.90
X2 0.00 0.00 010 0.00 130 2.50
X3 14 0.00 0.00 0.00 0.00 080 1.70
X2 shal 0.00 0.00 0.10 0.00 1.40 3.30
X300 0.00 0.00 010 0.00 1.80 3.70
X2 084 0.00 0.00 000 0.00 120 2.30
C 20.00 20.60 19.70 20.40 20.10 19.50
X2z 0.00 630 6.70 590 10.60 12.60
X254 0.00 560 370 4.00 740  9.00
IM 42.10 40.40 41.10 39.80 41.70 38.50
IMprac 54.10 53.00 54.50 52.70 55.00 51.70
Re 27.50 26.40 27.70 28.90 28.10 26.70
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