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Das logistische Regressionsmodell

= das Standardmodell zur Regressionsanalyse

binärer Zielgrößen

Gründe:

• Anschauliche Interpretation der Parameter

• Prognosen für das Eintreten des Zielereig-

nisses sind möglich

• Gültig unter prospektivem und retrospekti-

vem Sampling

• Kein Problem mit der Software

Standardannahme: Unabhängigkeit der Beob-

achtungen



Korrelierte Daten

fallen häufig im biometrisch-epidemiologischen

Alltag an, z.B. bei

• Messungen zu verschiedenen Zeitpunkten

beim gleichen Probanden

• Behandlung ein und desselben Probanden

unter unterschiedlichen Bedingungen

• Beobachtung von Individuen in logisch zu-

sammenhängenden Einheiten (Gemeinden,

Familien, Kliniken etc.)

• Messung verschiedener Zielgrößen

Weniger Probleme bei stetigen Zielgrößen, mehr

Probleme bei diskreten Zielgrößen
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Die Deutsche Herz-Kreislauf-Präventions-

studie (DHP)

• Größte gemeindebezogene Interventionsstu-

die in Deutschland

• Hypothese: Durch gemeindebezogene Präven-

tionsmaßnahmen kann eine Reduktion der

kardiovaskulären Risikofaktoren, kardiovas-

kulärer Morbidität und Mortalität erreicht

werden

• Design: 6 Interventionsregionen (RUS) und

eine nationale Stichprobe (NUS) als Kon-

trolle, Querschnittstudie mit 3 Erhebungs-

zeitpunkten

• Datenerhebung: mittels Fragebogen und

medizinischer Untersuchung



Vorbereitung der Daten der DHP

• Definition von 7 Interventions- und 7 Kon-

trollgemeinden

• Nur Berücksichtigung des 1. und 3. Survey

(1984, 1991)

Hier: Beschränkung auf die einzige binäre Ziel-

größe ‘Rauchverhalten’



Situation

Gegeben: Rauchprävalenz in 14 Regionen (7

Interventions-, 7 Kontrolle) zu zwei verschie-

denen Zeitpunkten

SAS:

data rauchen;
input cluster time interven inttime n smoke;
cards;
1 0 0 0 209 79
1 1 0 0 307 119
2 0 0 0 354 123
2 1 0 0 361 144

...
7 0 0 0 796 261
7 1 0 0 864 298
8 0 1 0 1797 743
8 1 1 1 1280 499

...
14 0 1 0 690 197
14 1 1 1 503 148

;run;

Statistisches Modell: Logistisches Regressi-

onsmodell mit korrelierten Daten



Cluster-Randomized Trials

Aspekte der Planung, Durchführung und Ana-

lyse von Cluster-Randomized Trials sind ein ak-

tuelles Thema in der medizinschen Statistik.

→ Sonderheft von Statistics in Medicine (SiM,

20(3), 2001)

Randomization by cluster accompanied by an

analysis appropriate to randomization by indi-

vidual is an exercise in self-deception, however,

and should be discouraged. (Cornfield, 1978)



Marginale vs. Random Effects Modelle

Es existieren zwei Klassen von statistischen Mo-

dellen mit unterschiedlicher Motivation und un-

terschiedlicher Interpretation der Parameter

• Marginale Modelle: Getrennte Modellie-

rung von Kovariablen und Intra-Cluster-Kor-

relation, Korrelation als Störgröße, Population-

averaged

• Random Effects Modelle: Aufnahme ei-

nes zufälligen Effektes in die Modellglei-

chung, der gleichzeitig Heterogenität zwi-

schen den Clustern und Korrelation inner-

halb der Cluster modelliert, Subject-specific



Marginales Modell für die DHP

Modellgleichung:

logit(πij) = β0 + β1Iij + β2Tij + β3ITij

Var(Yij) = πij(1− πij)

Corr(Yij, Yik) = α

mit

i = 1, . . . ,14,
j = 1, . . . , ni,

πij = p(Yij = 1),
Yij = Zielgröße (Rauchen ja/nein),
I = Interventionsgruppe,
T = Zeit,
IT = Interventionseffekt,

Yij ∼ Binominal(1, πij)



Random Effects Modell für die DHP

(= Generalized Linear Mixed Model)

Verallgemeinerung des GLM für zufällige Ef-
fekte (oder: Verallgemeinerung des gemischten
linearen Modells auf nicht-stetige Zielgrößen)

Modellgleichung:

logit(πij) = β0 + β1Iij + β2Tij + β3ITij + ui

mit

i = 1, . . . ,14,
j = 1, . . . , ni,

πij = p(Yij = 1|ui),
Yij = Zielgröße (Rauchen ja/nein),
I = Interventionsgruppe,
T = Zeit,
IT = Interventionseffekt,
ui = Gemeinde

Yij|ui ∼ Binominal(1, πij)
ui ∼ N(0, σ2)



Daraus resultiert die Likelihood-Funktion

L(β, σ2;y) =
14∏

i=1

∫  ni∏
j=1

π
yij
ij (1− πij)

1−yij

×
1

2πσ2
exp

[
−

u2
i

2σ2

]
dui

als Produkt von 14 nicht geschlossen lösbaren

Integralen!



(Idee von M. Davidian)
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Meta-Regression

• Interpretation der Cluster als einzelne Stu-

dien

• Anwendung der Methoden der Meta-Analyse

• hier: Meta-Regression

• Fixed-Effect und Random-Effect-Modelle sind

möglich

• Problem (?): ignoriert die Information über

die Originalbeobachtungen



GEE

= Generalized Estimation Equation (Liang/Zeger)

• Standardschätzmethode für marginales Mo-

dell

• Iterierte Schätzung zwischen Kovariablen

und Korrelationsparamter α

• Parameter konsistent auch unter Missspe-

zifikation der Korrelationsmatrix

• Benötigte Fallzahl???

• Erweiterungen möglich (Verbesserte Schätzung

der Korrelationsparameter, GEE2, EGEE)



Penalized/Pseudo Quasi-Likelihood

• Maximiert (Taylor-)Approximation an die

Likelihoodfunktion (Quasi-Likelihood)

• Ergibt nur approximative ML-Schätzer

• Schätzalgorithmus ist iterierte Schätzung

eines gewichteten gemischten Modelles mit

Pseudozielgröße

• Variante: MQL (Marginal Quasi-Likelihood),

benutzt ungenauere Taylor-Approximation



Numerische Integration

• Approximation der RE-Verteilung durch Gauss-

Hermite-Quadratur, wobei der Integrand durch

eine gewichtete Summe der Funktionswer-

te an definierten Stellen approximiert wird.

• Liefert ‘exakte’ ML-Schätzer



NPMLE

• Nichtparametrische Schätzung der RE-Ver-

teilung. Verteilung ist dann diskret und das

Modell kann iterativ als Mixture von logi-

stischen Modellen geschätzt werden.

• Keine Annahmen über die Verteilung des

zufälligen Effekts

• Es werden keine SE geschätzt

• Der Schätzer für die Verteilung ist nicht-

konsistent



MCMC

• Simulation der gemeinsamen Verteilung al-

ler Parameter gegeben die Daten durch Kon-

struktion einer Markov-Kette.

• Das ist erstaunlich einfach!!

• Stochastische Integration

• Imitation der ML-Schätzung durch nicht-

informative Prior-Verteilungen



Conditional Maximum Likelihood

• Maximierung der bedingten Likelihood-Funk-

tion des RE-Modells, gegeben die suffizien-

ten Schätzer der Parameter

• Vorteil: Zufälliger Term wird komplett eli-

miniert, d.h. auch keine Anforderungen an

dessen Verteilung

• Praktisch: Likelihood-Funktion beim Mo-

dell mit zufälligem Intercept ist gleich der

in einer gematchten Fall-Kontroll-Studie



Ergebnisse

Methode β̂3 SE(β̂3) σ̂2

Meta-Regression -0.1246 0.05219 0

GEE -0.0573* 0.1615 -

PQL -0.1246 0.05216 0.04769

MQL -0.1232 0.05180 0.04702

Num. Integration -0.1246 0.05217 0.03993

NPMLE -0.1273 0.04964 0.01124**

MCMC -0.1249 0.05208 0.05756

CML — — —



Software

Meta-Regression SAS PROC MIXED

GEE SAS PROC GENMOD

PQL SAS %GLIMMIX

MQL SAS %GLIMMIX

Num. Integration SAS PROC NLMIXED

NPMLE SAS

MCMC WinBUGS

CML SAS PROC PHREG/

PROC LOGISTIC

Siehe auch: How to Use SAS for Logistic Re-

gression with Correlated Data, SUGI27, 2002,

P261-27



Fazit

• Es existieren zwei verschiedene Modellklas-

sen für die logistische Regression mit kor-

relierten Daten

• Unterschiedliche Ergebnisse zwischen den

Modellklassen, keine relevanten Unterschie-

de bei den Schätzungen für das RE Modell

• Wer hätte recht gehabt, wenn es Unter-

schiede gegeben hätte???

• Software existiert


