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Zusammenfassung

Mit dem Ziel einer Bewertung der in der SAS-Prozedur Reg verfligbaren Kriterien zur
Modellbildung erfolgt bei Nutzung der Monte-Carlo Simulation ein Vergleich der
Vorhersagefehler. Die Ergebnisse zeigen eine deutliche Abhangigkeit der Wirksamkeit der
Kriterien von Datenumfang und Modellkomplexitat. Das korrigierte Akaike-Kriterium
erweist sich als ein durchgehend nutzbares Kriterium. Bei einem geringem Datenumfang
liefert jedoch die backward selection und stepwise selection einen geringeren
Vorhersagefehler.

Schlusselworte: multiple lineare Regression, Modellselektion, VVorhersagefehler.

1 Einleitung und Zielstellung

Die Regressionsanalyse stellt auch fir biologische Anwendungen ein vielfach
verwendetes statistisches Verfahren dar. Die breite Nutzung im biologischen Bereich
erklart sich aus den haufig auftretenden charakteristischen Anwendungsgebieten, die in
der Ermittlung optimaler Werte von Einflussgrofien, der Korrektur von quantitativen
StorgroRen oder der Merkmalsvorhersage bestehen (Draper and Smith, 1981 p. 5ff;
Wetherill, 1985 p. 2ff; Rasch et al., 1996 p. 57ff).
Nachfolgend beschrédnken wir uns auf lineare Zusammenhange. D.h., es wird als
bekannt vorausgesetzt, dass die Zusammenhange zwischen Einflussgréfien und der
ZielgrolRe durch eine lineare Funktion adaquat abgebildet werden konnen. Bereits bei
Beschréankung auf einen linearen Funktionstyp besteht eine wichtige Aufgabenstellung
fir den Anwender darin zu entscheiden, welche Merkmale als EinflussgroRen in das
Modell aufzunehmen sind. Mit der damit verbundenen Modellwahl soll einerseits
vermieden werden, Merkmale mit unbedeutendem Einfluss auf die ZielgroRe
einzubeziehen und den ggf. damit verbundenen Aufwand zur Merkmalserfassung
unnotig zu betreiben. Andererseits soll damit aber auch die Gefahr gemildert werden,
fur die Beschreibung der ZielgroRe bedeutsame Merkmale zu tibersehen.
Aus der Literatur sind verschieden Kriterien zur Unterstiitzung der Modellwahl bekannt
und auch in entsprechende Softwareprodukte umgesetzt, wie beispielsweise in SAS
(Proc Reg). Es fehlt jedoch an Aussagen zur relativen Vorziglichkeit der Kriterien und
darauf aufbauenden begriindeten Empfehlungen fir den Nutzer, welches der
angebotenen Kiriterien verwendet werden soll. Nachfolgend sollen verschiedene
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Kriterien zur Unterstltzung der Modellwahl auf Basis der stochastischen Simulation
vergleichend untersucht werden. Als Kriterium wird der mittlere Vorhersagefehler
PMSE (Burnham and Anderson, 2004) verwendet, da damit der Zielstellung der
Nutzung der Modellbildung und Schétzwerte am besten Rechnung getragen wird.

Die verwendete Datenstruktur basiert auf einer Untersuchung von Altmann et al.
(2005).

2 Material und Methode

2.1 Modell und Simulationsvarianten

Fir unsere Untersuchungen werden Beobachtungen simuliert, die als Realisationen
einer Zufallsvariable 'y angesehen werden, fir die das folgende lineare
Regressionsmodell gelten soll:

Y =B1Xy +...+By X, +€. (1)

Fir die Zufallsvariable y und die EinflussgroBen  x'=(Xq,..,X,) Wwird
mehrdimensionale Normalverteilung vorausgesetzt, wobei gilt:

2 '
(yj~ N(0,Z) mit Z=Var(yj=[cy ny}.
X X Oyx Ly

Die in unseren Untersuchungen verwendeten EinflussgroRen x'=(Xq,..,X,) seien

entsprechend der GroRe von B; /SE(B;) bei Nutzung der Ergebnisse von Altmann et al.
(2005) absteigend sortiert.

Die Simulation erfolgt bei systematischer Variation der Modellkomplexitat. Damit kann
untersucht werden, ob mit Hilfe der einbezogenen Kriterien bzw. Selektionsverfahren
nicht im Modell befindliche Variable auch erkannt werden. Die Simulationsvarianten
von Modell (1) ergeben sich durch Modifikation von .

Variante: Variable 1 bis Variable 1-8
Beginnend mit Variable 1 wurden schrittweise weitere Variablen in das Modell zur
Simulation von Datensatzen (y,xl,...,xp,xp+1,...,xn) aufgenommen. Hierbei sind

(Xpsg. X ) fiktive Variable ohne Covarianz zu den Variablen im Modell. Im
vorliegenden Fall gilt n=8 und p=1, 2,...,8.

2 .

y Oy  Oyx, 0

Var| X, |= Syx, Exp 0
Xn_p 0 0 an_p
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Variante: Variable 2-8 bis Variable 8
Beginnend mit Variable 1 wurden schrittweise weitere Variablen aus dem Modell zur
Simulation von Datensatzen (Y, Xy,....Xp, Xps1,-., X ) eliminiert. Hierbei sind

(xl,...,xp) fiktive Variable ohne Covarianz zu den Variablen im Modell, wobei hier
n=8 und p=1, 2,...,7 gilt.

2 L}
y Cy 0 YXn—p
Var| X, |= 0 ZXp 0
Xn— 0
P nyn_p Xn-p

Entsprechend der jeweils verwendeten Struktur von X wurde die Restvarianz der
Zielgrolle angepasst. Dabei war die Varianz der ZielgroRRe tber alle Fragestellungen und
Varianten konstant mit dem Wert 1, um fur die Zielvariable tber alle Modelle eine
vergleichbare Varianz zu sichern.

2.2 Benutzte (Co)Varianzmatrix

Die in den Untersuchungen von Altmann et al. (2005) geschatzte Korrelationsmatrix
wurde als wahr angesehen und fir die Simulation gemaR Modell (1) verwendet.

Tabelle 1: Verwendete Korrelationsmatrix (nach Altmann et al., 2005)

Variable | Variable | Variable| Variable | Variable | Variable | Variable | Variable | ZielgroRe
1 2 3 4 5 6 7 8

Variable 1 1 0.258 0.288 0.001 -0.084 0.325 -0.038 -0.070 0.466
Variable 2 1 0.974 | -0.603 -0.598 0.664 -0.641 -0.544 0.298
Variable 3 1 -0.489 -0.626 0.670 -0.597 -0.579 0.328
Variable 4 1 0.724 0.052 0.884 0.582 -0.284
Variable 5 1 0.109 0.945 0.954 -0.356
Variable 6 1 0.101 0.131 0.105
Variable 7 1 0.888 -0.320
Variable 8 1 -0.289
ZielgroRe 1

Die Korrelationen zwischen den Einflussgréfien und der Zielgrélie liegen zwischen
-0.356 und 0.466.
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2.3 Verwendete Bewertungskriterien

In unseren Untersuchungen wurden die in SAS (Prog Reg) verflgbaren
Bewertungskriterien berlcksichtigt (Tabelle 2).

Tabelle 2: Verwendete Bewertungskriterien
Abkirzung, Berechnung, Quelle

AIC=n- In(SS—E) +2p (Akaike, 1969)
n

AIC cor=n- In(SSEj + n(n+p) (Hurvich und Tsai, 1989)
n (n-p-2)

BIC=n- In(SS—E) +plIn(n) (Schwarz, 1978)
n

BIC cor=n- In(ﬁ) +2(p+2)q - 2q2 (Sawa, 1978)
n

SSE
RSQ=1-——
Q SST

(=
ADJRSQ =1~ 55T/
n—p

+2p—n (Mallows, 1973)

_ SSE

CP
62

JP = (n+p) SSE (Hocking, 1976)
n(n—p)

c - (n+p)SSE
~ (n—p)SST
P— 1 SSE

(n—p-1) (n-p)
amsep - (M+D(1-2) SSE

nn-p-1) (n-p)

(Judge et al., 1980)

(Hocking 1976)

(Darlington, 1968)

In Tabelle 2 bedeuten:

n = Anzahl Beobachtungen; p = Anzahl Modellparameter
SST = Summe der SQ der abhéngigen Variable; SSE = Summe der SQ der Resteffekte;

~2
MSE = SS_E;aZ = MSE fir das Modell mit allen Einf luBgréssen; q = —ggE
n-p
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Alle angefihrten Kriterien basieren auf der Nutzung von SSE und einer
unterschiedlichen Wichtung von Stichprobenumfang und der Anzahl Parameter im
Regressionsmodell.
Weiterhin werden drei VVorgehensweisen zur Modellwahl untersucht, die basierend auf
einer F-Statistik die jeweiligen Regressionskoeffizienten auf Signifikanz prifen.
Dabei werden bei der sog. ,,backward selection® schrittweise alle diejenigen Variablen
eliminiert, deren Regressionskoeffizienten nicht signifikant sind. Das aufbauende
Verfahren (forward selection) baut schrittweise das anzuwendende Regressionsmodell
auf. Hier wird zundchst der Regressionskoeffizient mit dem héchsten F-Wert gesucht.
Dazu werden im n&chsten Schritt weitere Variable mit signifikanten
Regressionskoeffizienten ermittelt, bis keine weitere Variable einen signifikanten
Koeffizienten aufweist. Einmal im Modell enthaltene Variable bleiben enthalten. Eine
Modifikation des aufbauenden Verfahrens stellt die sog. ,,stepwise selection® dar. Hier
wird bei Hinzufligung einer weiteren Variable tberpriift, ob bereits enthaltene Variable
noch signifikant sind. Variablen bleiben nur bei Gultigkeit dieser Bedingung im Modell.
Mit der Nutzung der angeflihrten Selektionsverfahren ist das grundsétzliche Problem
der Abhangigkeit der Testentscheidung eines Schrittes vom Ergebnis des vorherigen
Schrittes verbunden. Diese Abhéngigkeit erlaubt keine Kontrolle des Risikos von
Fehlentscheidungen. Da diese Vorgehensweisen jedoch in vielen Softwarepaketen
implementiert sind, werden diese Verfahren hier ebenfalls einbezogen.

2.4 Simulation und Berechnung des VVorhersagefehlers

Entsprechend der Darstellung in 2.1 ergeben sich 15 ,wahre“ Modellvarianten.
Basierend auf diesen Varianten erfolgt die Simulation der Realisationen der Zielvariable

: o . 8) .
y. Flr die Auswertung resultiert im vorliegenden Fall aus Zﬁ:l[kJ eine Anzahl von

255 moglichen unterschiedlichen Modellen. Fir jedes dieser Auswertungsmodelle
wurden je Simulationslauf die Parameter der Regressionsfunktion geschétzt und die
Kriterien entsprechend Tabelle 2 berechnet. Weiterhin wird fir jeden Lauf eine
Modellwahl nach den in 2.3 angefuhrten Verfahren ,.forward selection®, ,backward
selection und ,,stepwise selection* vorgenommen.

Bei Nutzung der Parameterschéatzungen aus Datenblock 1 und der Einflussvariablen in
Datenblock 2 kann ein Vorhersagewert erzeugt werden. Aus der quadrierten Differenz
dieses Vorhersagewertes flr die simulierte Zielvariable in Datenblock 2 und der
Realisation flr die Zielvariable in Datenblock 2 wird ein mittlerer VVorhersagefehler
(PMSE) berechnet (Abbildung 1). Dieser Vorhersagefehler kann zur Einschéatzung der
Wirksamkeit der Bewertungskriterien und Selektionsverfahren verwendet werden.
Dabei ist das Kriterium bzw. Selektionsverfahren zu bevorzugen, dass die Modelle mit
dem geringsten PMSE auswaéhlt.

Fur die Datensimulation sowie Parameterschatzung, Kriterienberechnung und
Anwendung der Selektionsverfahren wurde die Statistik-Software SAS (Proc IML, Proc
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Reg) verwendet. Die Berechnung der PMSE und Datenauswertung wurde mit dem
relationalen Datenbanksystem MS-ACCESS durchgefuhrt.

(Co)Varianzmatrix
entsprechend Simulationsvariante
(15 Varianten)
|
Simulation von Realisationen
der Einfluss- und Zielvariable
(10000 Laufe je Variante)

n = 20, 35, 140
je Lauf

n*=1
je Lauf

R

Datenblock 1:

Schatzwerte der
Regressionsparameter

R
M

Datenblock 2:

»
»

-Parameterschatzung -Berechnung des
je Lauf fur 255 Modelle PMSE je Lauf fir
-Kriterienberechnung jedes der 255 Modelle

je Lauf und Modell
-Modellwahl je Lauf
nach forward,
backward, stepwise

.

Abbildung 1: Schema der Simulation und Datenauswertung

.

3 Ergebnisse

Die beschriebene Simulation wird mit drei unterschiedlichen Stichprobenumféngen
durchgefihrt. Der Umfang n=140 ist von den Untersuchungen von Altmann et al.
(2005) abgeleitet. Da bei vielen praktischen Untersuchungen haufig geringere Umfénge
vorliegen, wurden weiterhin im Interesse einer Aussageerweiterung die Umfange n=20
und n=35 einbezogen. Die nachfolgenden Darstellungen zeigen den berechneten
Vorhersagefehler (PMSE) bei Nutzung der Bewertungskriterien, bezogen auf AIC_cor.
Entsprechend fuhrt ein kleinerer VVorhersagefehler gegenuber AIC_cor zu Werten < 1,
ein groRerer VVorhersagefehler zu Werten >1.
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Kriterien zur Modellwahl

OVariable 1 @ Variable 1-2 OVariable 1-3 O Variable 1-4 B Variable 1-5 O Variable 1-6 B Variable 1-7 OVariable 1-8
B Variable 2-8 @ Variable 3-8 OVariable 4-8 O Variable 5-8 B Variable 6-8 B Variable 7-8 B Variable 8

Abbildung 2: PMSE (relativ zu AIC_cor) fir die untersuchten Simulationsvarianten,
Bewertungskriterien und Selektionsverfahren (n=20)

OVariable 1 @ Variable 1-2 OVariable 1-3 O Variable 1-4 B Variable 1-5 O Variable 1-6 B Variable 1-7 OVariable 1-8
B Variable 2-8 @ Variable 3-8 O Variable 4-8 O Variable 5-8 B Variable 6-8 B Variable 7-8 B Variable 8

Kriterien zur Modellwahl

Abbildung 3: PMSE (relativ zu AIC_cor) fir die untersuchten Simulationsvarianten,
Bewertungskriterien und Selektionsverfahren (n=35)
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OVariable 1 @ Variable 1-2 OVariable 1-3 OVariable 1-4 B Variable 1-5 OVariable 1-6 B Variable 1-7 OVariable 1-8
B Variable 2-8 @ Variable 3-8 O Variable 4-8 O Variable 5-8 B Variable 6-8 B Variable 7-8 B Variable 8

Kriterien zur Modellwahl

Abbildung 4: PMSE (relativ zu AIC_cor) fir die untersuchten Simulationsvarianten,
Bewertungskriterien und Selektionsverfahren (n=140)

Die in den Abbildungen 2-4 zusammengestellten Ergebnisse der Vorhersagefehler
zeigen eine deutliche Abhangigkeit von den einbezogenen Variablen und vom
Stichprobenumfang.

Bei geringem Stichprobenumfang liefern gegenlber AIC _cor von den (brigen
analytischen Kriterien nur BIC und BIC_cor sowie von den testbasierten Kriterien
»backward selection” und ,,stepwise selection“ vergleichbare Ergebnisse. Auffallig ist
die Unterlegenheit Dbesonders bei Modellen mit geringer Variablenanzahl,
beispielsweise fur AIC, RSQ oder JP.

Bei groflem Stichprobenumfang ist eine Unterlegenheit nur noch fur RSQ, ADJRSQ
und ,,selection forward“ zu beobachten. Weiterhin aber auch fir BIC und ,,selection
stepwise®, was bei kleinem Stichprobenumfang nicht der Fall war. Die ubrigen
Kriterien fallen mit AIC_cor praktisch zusammen.

4  Diskussion und Schlussfolgerungen fiir die Versuchspraxis

Fur die Ergebnisdarstellung wurde das korrigierte AIC (AIC_cor; Hurvich und Tsal,
1989) als Bezugspunkt gewahlt. Es zeigt sich, dass fir die untersuchte
(Co)Varianzstruktur und den Datenumfang kein Bewertungskriterium einen
durchgehend geringeren Vorhersagefehler aufweist. Entsprechend wird von den
betrachteten Bewertungskriterien AIC_cor zur Anwendung empfohlen. Die Anwendung
dieses Kriteriums setzt die Berechnung aller mdglichen Modellvarianten voraus. Diese

8
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Forderung stellt aber bei Beachtung der meist verfligbaren Rechentechnik keine
Einschréankung fur die praktische Anwendung dar.

Die gunstigeren Ergebnisse fir ,backward selection und ,stepwise selection® bei
kleinem Datenumfang kénnen bei groRerem Datenumfang insbesondere fir ,,stepwise
selection” nicht beobachtet werden. Dennoch stellen diese Vorgehensweisen bei
geringem Datenumfang eine mogliche Alternative zu AIC_cor dar.
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