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Mit Hilfe der einfachen linearen Regression (engl.: simple linear
regression) ldsst sich der Zusammenhang zwischen zwei stetigen
Merkmalen statistisch untersuchen (6). Hierbei wird unterschie-
den zwischen der erkldrenden Variable X (z.B. X=Gewicht in kg)
und der Zielvariable Y (z.B. Y=systolischer Blutdruck in mmHg).
Der Zusammenhang wird mit Hilfe der Geradengleichung

Y=a+pX

untersucht, d.h. man beschrdnkt sich auf die Untersuchung linea-
rer Zusammenhange. Ist die Annahme der Linearitdt verletzt, d.h.
liegen die Punkte (X,Y) im Mittel gar nicht auf einer Geraden, miis-
sen die Variablen entweder so transformiert werden, dass zwi-
schen den transformierten Variablen ein linearer Zusammenhang
besteht, oder es muss ein entsprechendes nichtlineares Regressi-
onsmodell angewendet werden. Der Parameter von Interesse ist
i.d.R. der Regressionskoeffizient (; er gibt den Anstieg von Y bei
einem Anstieg von X um eine Einheit an: je groRer der Betrag von 8
ist, desto groRer ist der Einfluss von X auf Y. Der Achsenabschnitt
(engl.: intercept) a gibt den Y-Wert bei X=0 an. Im obigen Beispiel
bedeutet B=1,31, dass im Mittel mit jedem Anstieg des Gewichts
um 1kg der systolische Blutdruck um 1,31 mmHg ansteigt (6).

Das einfache lineare Regressionsmodell ldsst sich formal leicht
auf ein multiples Modell mit mehreren erklarenden Variablen
X1,--Xy, verallgemeinern durch

Y=a+ B]X] +..t Bmxm .

Multiple Regression
- Artikel Nr. 13 der Statistik-Serie in der DMW -

Mit Hilfe dieses Modells der multiplen linearen Regression
(engl.: multiple linear regression) ldsst sich der gemeinsame line-
are Einfluss der erkldrenden Variablen X;,...X,, auf die Zielvariab-
le Y untersuchen. Dieses allgemeine Modell hat in der medizini-
schen Statistik eine groRRe Bedeutung, da sehr viele Fragestellun-
gen zur Anwendung multipler Regressionsmodelle fiihren.

Zundchst einmal sind reine bivariate Zusammenhdnge in der me-
dizinischen Forschung eher die Ausnahme. Zwar besteht ein Zu-
sammenhang zwischen dem Gewicht als erklirender Variable X
und dem systolischen Blutdruck als Zielvariable Y, aber in aller
Regel gibt es weitere Variablen, die einen Einfluss auf Y haben,
z.B. X, = Alter, X;=Geschlecht und X,=Rauchen. Durch ein multip-
les lineares Regressionsmodell ldsst sich also der gemeinsame
Einfluss der Variablen Gewicht, Alter, Geschlecht und Rauchen
auf dem systolischen Blutdruck untersuchen. Zu beachten ist
hierbei, dass in die Modellgleichung nur erklarende Variablen mit
stetigem und/oder bindren Messniveau betrachtet werden kon-
nen. Erkldarende kategorielle Variablen mit mehr als zwei Katego-
rien kénnen durch Kodierungstechniken berticksichtigt werden.
Am hdufigsten werden die Variablen mit Hilfe der so genannten
Dummy-Kodierung beriicksichtigt. Das bedeutet, dass man eine
Kategorie als Referenzkategorie wahlt und die anderen Kategori-
en im Vergleich hierzu als bindre Variablen darstellt. Auf diese
Weise ldsst sich der Einfluss einer erkldrenden Variable mit k Ka-
tegorien durch k-1 Regressionskoeffizienten darstellen.

In vielen Anwendungen der medizinischen Statistik interessiert
man sich zwar zundchst nur fiir den Einfluss einer erkldrenden
Variable X; auf die Zielvariable Y, jedoch muss man andere Vari-
ablen im Modell beriicksichtigen, um den Zusammenhang zwi-
schen X; und Y mdglichst unverzerrt schdtzen zu kénnen. Ein
hdufiges Beispiel ist der Vergleich von 2 Gruppen (z.B. exponierte
und nicht exponierte Personen) beziiglich der Zielvariable Y (wie
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bisher z.B. Y=systolischer Blutdruck) in einer Beobachtungsstu-
die. Wenn die Gruppenzugehérigkeit nicht durch Randomisie-
rung zugewiesen werden konnte, kann man nicht davon ausge-
hen, dass alle weiteren fiir Y wichtigen erklirenden Variablen in
den Gruppen gleich verteilt sind. Wiirde man einfach den t-Test
(7) zum Vergleich der Gruppen anwenden, konnte ein signifikan-
ter Unterschied zwischen den Gruppen sowohl auf einen Effekt
der Exposition, als auch auf systematische Unterschiede zwi-
schen den beiden Gruppen beziiglich anderer Variablen (z.B. Al-
ter, Geschlecht und Rauchen) zuriickzufiihren sein. Um eine sol-
che Verzerrung (engl.: bias) bei der Schdtzung des Expositionsef-
fekts zu reduzieren (im Idealfall auf Null), miissen die wichtigen,
d.h. die prognostisch relevanten Einflussvariablen ber{icksichtigt
werden. Dies ist, als Erweiterung des t-Tests, mit Hilfe eines mul-
tiplen Regressionsmodells moglich, in dem die erklarenden Vari-
ablen X;=Exposition, X, = Alter, X;=Geschlecht und X,=Rauchen
gemeinsam in einem Modell betrachtet werden. Durch ein sol-
ches Modell erhdlt man den interessierenden Expositionseffekt
durch den Regressionskoeffizienten ;. Da im multiplen Modell
die anderen erkldarenden Variablen und damit mogliche systema-
tische Unterschiede beziiglich dieser Variablen beriicksichtigt
sind, spricht man hier von einem nach Alter, Geschlecht und Rau-
chen adjustierten Regressionskoeffizienten.

Eine solche multifaktorielle Analyse kann in Interventionsstudien
kein Ersatz fiir eine Randomisierung sein. Die Berechnung adjus-
tierter Effekte stellt aber in Fdllen, in denen aus ethischen oder
praktischen Griinden keine Randomisierung durchgefiihrt wer-
den kann, eine wesentlich addquatere Auswertungsstrategie dar
als die einfache Schdtzung der rohen nicht adjustierten Effekte.

In einer Beobachtungsstudie zur Effektivitit eines ambulanten
Gewichtsreduktionsprogramms wurde anhand einer Stichprobe
von n=294 iibergewichtigen Patienten untersucht, welche Fakto-
ren mit einer Gewichtsabnahme assoziiert sind (5). Eine Fragestel-
lung war, ob die Gewichtsabnahme bei Mannern und Frauen un-
terschiedlich ist. Als Zielvariable wurde die relative Gewichtsdn-
derung zwischen Therapieende und Therapieanfang in %

Y=100x%(Gewicht am Ende - Anfangsgewicht)/Anfangsgewicht

betrachtet, d.h. bei negativen Werten fiir Y liegt eine Gewichtsab-
nahme vor. Es zeigte sich, dass Mdnner im Durchschnitt (-8,83%)
mehr abgenommen haben als Frauen (-7,16%). Der Unterschied
von -1,67% ist aber nicht signifikant (¢t-Test: p=0,0731). Genau
das gleiche Resultat erhdlt man, indem eine einfache lineare Re-
gression mit der bindren erklirenden Variable Geschlecht
(1=madnnlich, 0=weiblich) durchgefiihrt wird. Der Regressions-
koeffizient entspricht dann gerade der mittleren Differenz zwi-
schen Mdnnern und Frauen (Tab.1).

Die Formulierung als Regressionsmodell hat den Vorteil, dass es
sich auf den Fall mehrerer erklarender Variablen verallgemeinern
ldsst. Potenzielle erkldrende Variablen fiir die Gewichtsabnahme
sind hier u.a. die Dauer der Behandlung und der Bildungsstand.
Der Einfachheit halber beschranken wir uns in diesem Beispiel auf
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Tab.1 Einfache lineare Regressionsanalyse fiir die Assoziation
zwischen prozentualer Gewichtsabnahme und Geschlecht
bei 294 ibergewichtigen Patienten.

Regressions- Standard- 95% Konfidenz-  p-Wert
koeffizient  fehler intervall
Achsenabschnitt - 7,158 0,473 0,0001
Geschlecht -1,675 0,931 -3,50bis+0,15  0,0731
(mdnnl. vs.
weibl.)

Tab.2 Multiple lineare Regressionsanalyse fiir die Assoziationen
zwischen prozentualen Gewichtsabnahme und Geschlecht,
Behandlungsdauer und Bildungsstand bei 294 (ibergewich-
tigen Patienten.

Regressions- Standard- 95% Konfidenz-  p-Wert
koeffizient  fehler intervall
Achsenabschnitt  -3,152 0,594 0,0001
Geschlecht -2,416 0,819 -4,02bis-0,81 0,0034
(mdnnl. vs.
weibl.)
Behandlungs- -0,530 0,059 -0,65bis-0,41 0,0001
dauer (Monate)
Bildungsstand -4,566 1,886 -8,26 bis-0,87 0,0161
(hoch vs.
niedrig)

die Betrachtung dieser Variablen. Die Beriicksichtigung der Be-
handlungsdauer ist hier besonders wichtig, da diese Variable einen
starken Einfluss auf die Gewichtsabnahme besitzt und bei Mdn-
nern und Frauen unterschiedlich verteilt ist. Wahrend Mdnner im
Mittel 5,8 Monate am Programm teilnahmen, lag diese Zahl bei
Frauen im Mittel bei 7,2 Monaten. Da die Behandlungsdauer mit
einer hoheren Gewichtsabnahme assoziiert ist, ergibt sich bei der
einfachen Betrachtung des Unterschieds zwischen Madnnern und
Frauen ein Bias. Dieser kann durch ein addquates multiples Modell
ausgeglichen werden. In einer multiplen linearen Regression mit
den erklarenden Variablen Geschlecht, Behandlungsdauer (in Mo-
naten) und Bildungsstand (1 =hoch, 0=niedrig) zeigt sich ein signi-
fikanter Einfluss des Geschlechts (Tab.2).

Der nach Behandlungsdauer und Bildungsstand adjustierte durch-
schnittliche Unterschied zwischen Mdnnern und Frauen ist iden-
tisch mit dem Regressionskoeffizienten des Geschlechts (-2,42%,
p=0,0034), der deutlich hoher ist als der rohe nicht adjustierte
Unterschied. Durch ein multiples Regressionsmodell lassen sich
auch adjustierte Mittelwerte fiir die einzelnen Gruppen schitzen.
Bei gleicher Behandlungsdauer und gleichem Bildungsstand be-
tragt die relative Gewichtsverdnderung bei Mdnnern im Mittel -
9,383% und bei Frauen -6,967%; die Differenz dieser beiden Wer-
te ergibt gerade den Wert des Regressionskoeffizienten.

Die sinnvolle Anwendung der multiplen Regressionsanalyse in
der Praxis ist sehr viel komplizierter als hier in Kiirze dargestellt
werden kann. Auer der Auswahl der Zielvariablen und der erkld-
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renden Variablen sollte zunachst eine konkrete Modellgleichung
entwickelt werden, welche die untersuchten Zusammenhdnge
addquat beschreibt. Dazu gehort die Betrachtung von moglichen
Transformationen sowohl der Zielvariablen als auch der erkla-
renden Variablen, die Untersuchung méglicher nichtlinearer Zu-
sammenhdnge durch quadratische oder kubische Effekte und
Uberlegungen zu méglichen Wechselwirkungen (engl.: interac-
tions) zwischen den erklirenden Variablen. Zur Modellbildung
und Untersuchung der Modellgiite (engl.: goodness-of-fit) gibt es
eine Reihe von Verfahren, die als Regressionsdiagnostiken (engl.:
regression diagnostics) bezeichnet werden. Auf diese Methoden
kann im Rahmen dieses Artikel nicht eingegangen werden. Der in-
teressierte Leser sei auf die Literatur verwiesen (3,4, 8).

Ein Mag fiir den pradiktiven Wert eines multiplen linearen Regres-
sionsmodells ist das multiple BestimmtheitsmaR R? (engl.: coeffi-
cient of determination). Es stellt fiir die Untersuchung von Zusam-
menhdngen zwischen mehr als zwei Variablen eine Verallgemei-
nerung des quadrierten Korrelationskoeffizienten (6) dar. Das Be-
stimmtheitsmaR R? gibt den Anteil der Varianz der Zielvariablen
an, der durch alle erklirenden Variablen im multiplen Regressions-
modell gemeinsam erkldrt werden kann. Im betrachteten Beispiel
der Assoziationen zwischen relativer Gewichtsabnahme und den
erklirenden Variablen Geschlecht, Behandlungsdauer und Bil-
dungsstand ergibt sich der Wert R?=0,25, d.h. durch alle 3 Fakto-
ren gemeinsam lasst sich 25% der Variabilitdt der Gewichtsabnah-
me erkldren. Ein groRBer Anteil der Variabilitdt wird durch andere
Faktoren erkldrt, so dass sich die Gewichtsabnahme eines iiberge-
wichtigen Patienten aus der Kenntnis der 3 erklirenden Variablen
vermutlich nicht mit geniigender Genauigkeit ableiten ldsst.

Ein limitierender Faktor bei der Anwendung multipler Regressi-
onsmodelle in der Praxis ist haufig der Stichprobenumfang. Ei-
nerseits miissen in der Regressionsgleichung alle wichtigen er-
klarenden Variablen enthalten sein, andererseits benétigt man
mit steigender Zahl der erklirenden Variablen auch groRere
Stichproben. Der bendtigte Stichprobenumfang hdngt natiirlich
immer von der konkreten Situation ab. Als Faustregel gilt je-
doch, dass man in einer multiplen linearen Regression pro Mo-
dellparameter mindestens 10 Beobachtungen bendétigt, um ein
einigermal3en stabiles Modell zu erhalten (4).

Die multiple lineare Regression ist eine spezielle Klasse der Re-
gressionsmethoden, die in Frage kommt, wenn die betrachtete
Zielvariable stetiges Messniveau besitzt. Je nach Zahl und Mess-
niveau der erkldrenden Variablen lassen sich auch der t-Test (7)
und die Methoden der Varianzanalyse (1) in die Klasse der line-
aren Regression einbetten. Ein lineares Regressionsmodell mit
genau einer erklirenden Variablen mit bindirem Messniveau ist
dquivalent zum t-Test (Vergleich von 2 Gruppen). Liegt eine er-
kldarende Variable mit nominalem Messniveau (Vergleich meh-
rerer Gruppen) vor, ergibt sich das Varianzanalysemodell der
Einfachklassifikation. Bei mehreren nominal skalierten erkla-
renden Variablen, erhdlt man die Varianzanalysemodelle der
Mehrfachklassifikation.

Tab.3 Ubersetzung (deutsch - englisch).

Deutsch Englisch

einfache lineare Regression simple linear regression

erkldrende Variable explanatory factor
Zielvariable response variable

Regressionskoeffizient regression coefficient

Achsenabschnitt intercept

multiple lineare Regression multiple linear regression
Verzerrung bias

adjustiert adjusted

Wechselwirkung interaction
Modellgtite

Regressionsdiagnostiken

goodness-of-fit

regression diagnostics
Bestimmtheitsmal coefficient of determination
logistische Regression

proportionales Hazards Modell

logistic regression
proportional hazards model

Hat die betrachtete Zielvariable kein stetiges Messniveau, so
kann die Klasse der linearen Regressionsmodelle nicht sinnvoll
angewendet werden. Bei bindren Zielvariablen (Ereignis ja/
nein), kommt die logistische Regression (engl.: logistic regres-
sion), bei Uberlebenszeiten (9) als ZielgroRe das proportionale
Hazards Modell von Cox in Frage. Auf diese Modelle werden
wir in weiteren Artikeln eingehen (2,10). Die englischen Be-
zeichnungen der hier diskutierten Begriffe zeigt Tab.3.

Mit Hilfe der multiplen linearen Regression
lassen sich Assoziationen zwischen einer stetigen Zielva-
riablen und mehreren erklirenden Variablen untersu-
chen. Der Regressionskoeffizient einer erklirenden Vari-
able stellt ein nach den anderen Variablen adjustiertes
EffektmaR dar.
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