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Lineares Regressionsmodell

Y:ﬁ0+ﬁlX1+...ﬁpo+€:X,8+€
Y = (Yi,...,Y,) Responsevektor
X1, ..., X, Vektoren der (potentiellen) EinflussgroBen

€ = (€1, ..., €n) mit e ~ N(0,02I)

Modellselektion

- Kategorisierung / Bestimmung der funktionalen Form einzelner X

- Variablenselektion (z.B. backward elimination BE)

Uberblick

Modell und Variablenselektion
Model Averaging: Ein Bootstrap-Ansatz

Simulationsstudie

* Design
* Bewertungskriterien
* Resultate

Diskussion

Probleme

Selektionsprozess bei der Parameterschatzung nicht beriicksichtigt

viele Faktoren — viele potentielle Modelle
einfacher Fall: Kovariable in/out
p =10 — 219 = 1024 Modelle
p =25 — 225 = > 33 Mio Modelle

ein selektiertes Modell, aber viele Modelle u.U. gleich gut
— Modellselektionsunsicherheit wird ignoriert

Ziel von Model Averaging Methoden
Beriicksichtigung der
Modellselektionsunsicherheit



Methoden zur Modellselektion

e Volles Modell (alle Kovariablen)

e Backward Elimination mit AIC- oder BIC-Kriterium (BEarc, BEgic)
— moglichst guter Fit, aber Bestrafungsterm fiir Anzahl der
Kovariablen (AIC = 2p, BIC = log(n) p)

Bootstrap Model averaging (bootstrapMA) -
Modellselektion in 2 Schritten

1. Schritt (Screening)
e Backward elimination (BE 47¢) in allen Bootstrap-Stichproben

e ermittle die Aufnahmehaufigkeiten h(z;)
e verwende nur Einflussfaktoren X; mit h(z;) > C (z.B. C=30%)

2. Schritt
e Backward elimination (z.B. BE 41¢) in neuen Bootstrap-Stichproben

e ermittle die Aufnahmehaufigkeiten h(M;)
e berechne

6 =36, (M)
J

wobei 6; in den Originaldaten geschitzt wird

Model averaging: Ein Bootstrap-Ansatz
(Buckland et al, 1997; Augustin et al, 2002)

Generiere B Bootstrap Stichproben

Modellselektion: Modelle M;, j=1,..,B

interessierende ZielgréBe 0 = E(Y | X) = X3
Schatzung mit Model Averaging:
6=3 b0,
J
hier: @w; = h(M;) - Anteil der Bootstrap-Stichproben

mit selektiertem Modell M.

Warum Screening im 1. Schritt?

¢ wichtig, wenn die Anzahl potentieller Kovariablen groB ist
— ‘unwichtige' Kovariablen sollen ganz eliminiert werden

— Schatzer w; = h(M;) fiir relevante Modelle M; ‘sicherer’



Ein Beispiel Ahnlich: bootstrap averaging (bagging)
(Breiman, 1996)

Kovariablen | 1. Schritt 2. Schritt
h(d’z) %

X1 20 - - -
Xo 27 | - - - -
X 18| - - - 1 B
Xy = X = e X é _ éb
X5 X X X X X B Z g
X6 X X X X = J
X7 X X - - X
X . A - . . . . .
Xz z i i i i hier: 9? geschatzte ZielgroBe in der j-ten Bootstrap-Stichprobe
X0 % % % % X basierend auf Modell M;
h(M;) % - .

vorher: §; in den Originaldaten geschatzt,

d.h. fiir Mj = My, ist 19j = 0y
Simulation: Design (1) Simulation: Design (2)

Y:ﬁo—f—ﬁle—i-...ﬁpo—FE:Xﬁ—i-E

mit (X1, X2, X3, ..., X;) multivariat normalverteilt, € ~ N(0,02]) Modell 2 (15 Kovariablen)

(62 =1.00 — adj. R?> ~0.85 0% =6.25 — adj. R? ~ 0.50)
Xl X2 X:S X4 X5 Xb‘ X? X8 X9 XlU Xll X12 Xlii X14 X15

true
n = 100, B = 500 Bootstrap-Stichproben, R=100 Replikationen s 0 0 00505 H0S8 H0S L ds 0 o o . .
Korrelationen:  rxi x5 =07 rxax¢é= 05 rxrzxs =03 rxo.x13 = 0.5
Modell 1 (]_0 Kovariab|en) rxi,xi0 =05 rxaxs=-07 rxiix12=07 rx7x1a=05
X1 Xo Xz X4 X5 Xe¢ X7 Xsg Xo Xyo Modell 3 (25 Kovariablen)

g™ 0 0 0 -05 05 05 05 1 1 15
Modell 2 + noise

SR G = U T = I Tog s = 0 (10 weitere X; mit 8; = 0, keine Korrelation)

rxi,xi0 =05 rx4xg=-07



Simulation: Methoden zur Modellselektion

e Volles Modell (alle Kovariablen)

e Backward Elimination mit AIC- oder BIC-Kriterium (BEarc, BEgic)
— moglichst guter Fit, aber Bestrafungsterm fiir Anzahl der
Kovariablen (AIC = 2p, BIC = log(n) p)

Model Averaging Methoden

e bootstrapMA 1. Schritt: Screening BE s1¢ 2. Schritt
C=0, 20,30 % BEarc
C=0,20,30% BEBic
e bagging BE s1¢: bagg.AlIC

BEBjci baggBIC

true

Berechnung der Konfidenzintervalle fiir u = X3
Einzelnes Modell (volles Modell, BE4;c, BEp;c):
Vorhersage: =X

A ! . - /
Varianzschatzer: Var() = o2 X test(x build x buildy—1 " test

N / o o /
bzw. Var(&) - O,ngest(X buZldeuzld>—1witest

Varianzschdtzer aus selektiertem Modell
— Modellselektionsunsicherheit nicht beriicksichtigt

Simulation: Bewertung der Resultate

Daten zur Modellbildung: pluilde=s auidenaiis

Validierungsdaten: Dtest = (y'test, xtesty

ZielgroBe: ptest = B(Yytest | Xtest) = xtestgirue
“test - (Niest7 - ,uffSt>

Bewertungskriterien
e Mean squared error:  MSE =1 7 (uiest —§;)?

o Uberdeckungswahrscheinlichkeit der Konfidenzintervalle (Coverage):
Anteil der pfest mit ptes* € 95% Konfidenzintervall

7

true

Berechnung der Konfidenzintervalle fiir u = X3

Model averaging (boostrapMA bzw. bagging):

e Konfidenzintervall aus Bootstrap-Perzentilen

e Fiir boostrapMA: Varianzschatzer aus Buckland et al. (1997):

A~ J ~ -
var(0) = {ij\/var(0j|Mj) + (6; — 0)2}

J

Unsicherheit der Modellselektion wird durch den
model misspecification bias (6; — 0) beriicksichtigt.



bagg.BIC

bagg.AIC
bootMA.av.BIC.0
bootMA.av.AIC.0
bootMA.av.AIC-BIC.20
bootMA.av.AIC-AIC.20
bootMA.av.AIC-BIC.30
bootMA.av.AIC-AIC.30
backw.AIC

backw.BIC

full

mode! building

Modell 1 (10 Kovariablen)

validation

D,
Full model / BExc / BEsic 1L

(v, oo

MSE for mu (10 covariates)

est. i
D™y Summarise

Generate B
bootstrap.
samples

Screening Step

* run BEac

* count inclusion
frequencies h(x;)
for covariates

o reduce model: e.g.
h(x)>0.3 only

For bootstrap MA:
estimation and
averaging in Doy

validation

bootstrap MA methods

Generate B
bootstrap.
samples

Model averaging step / bagging validation

reduce model | o run BEc of BEac
« select models an weights

eg
h()>03 « estimate bootstrap Cls
« bagging: average models over bootstrap samples

1560
=g |

6=

Modell 1 (10 Kovariablen)

MSE for mu (10 covariates)

bagg.BIC

bagg.AIC
bootMA.av.BIC.anaci.0
bootMA.av.AIC.anaci.0
bootMA.av.AIC-BIC.anaci.20
bootMA.av.AIC-AIC.anaci.20
bootMA.av.AIC-BIC.anaci.30
bootMA.av.AIC-AIC.anaci.30
backw.AIC

backw.BIC

full

0.5 1.0

15 2.0

results

Coverage (10 covariates)
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bootMA.av.AIC-BIC.20
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bootMA.av.AIC-AIC.30
backw.AIC

backw.BIC

full

bagg.BIC
bagg.AIC
bootMA.av.BIC.0 0
bootMA.av.AIC.0
bootMA.av.AIC-BIC.20 O
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bootMA.av.AIC-BIC.30 o
bootMA.av.AIC-AIC.30
backw.AIC

backw.BIC O

full

0.5 1.0 15 2.0

Modell 2 (15 Kovariablen)

MSE for mu (15 covariates)

o bagg.BIC

o bagg.AIC
O bootMA.av.BIC.anaci.0
O bootMA .av.AIC.anaci.0
O bootMA.av.AIC-BIC.anaci.20
O bootMA.av.AIC-AIC.anaci.20
o bootMA.av.AIC-BIC.anaci.30
o bootMA.av.AIC-AIC.anaci.30

o backw.AIC

o backw.BIC

full

0.5 1.0 15 2.0

Coverage (15 covariates)

0.5 0.7 0.9




Modell 3 (25 Kovariablen)

MSE for mu (25 covariates) Coverage (25 covariates)

o bagg.BIC Ci
) bagg.AIC
bootMA.av.BIC.0 o bootMA.av.BIC.anaci.0 G
bootMA.av.AIC.0 O bootMA.av.AIC.anaci.0
bootMA.av.AIC-BIC.20 o bootMA.av.AIC-BIC.anaci.20 c
bootMA.av.AIC-AIC.20 O bootMA.av.AIC-AIC.anaci.20
bootMA.av.AIC-BIC.30 O bootMA.av.AIC-BIC.anaci.30 O
bootMA.av.AIC-AIC.30 o bootMA.av.AIC-AIC.anaci.30 O
0 backw.AIC o)
O backw.BIC O
full d
T T T T T T T T T
0.5 1.0 15 20 05 0.7 0.9

Diskussion (1)

Modellselektionsunsicherheit besteht besonders dann, wenn viele Kova-
riablen keinen Effekt auf die ZielgroBe haben

— bedingter Varianzschatzer aus einem selektierten Modell ignoriert
Modellselektionsunsicherheit

erste analytische Ergebnisse (Candolo et al. (2003), Hjort & Claeskens, 2003)
— Anwendbarkeit falls p groB ist ?

Schwerpunkt der Forschung basiert auf Bayes-Methoden
(Hoeting et al., 1999)

Zusammenfassung der Resultate

MSE im Vergleich Coverage der Konfidenzintervalle

Modell Anzahl MSE zum vollen Modell volles Modell
Kovariablen BE / bootrapMA / bagging BE bootrapMA / bagging
1 10 1.7 klein etwa gleich unterschatzt korrekt
2 15 2.6 mittel etwas kleiner unterschatzt korrekt
3 25 43 groB deutlich kleiner unterschatzt korrekt

mittlere Anzahl der im Screening-Schritt (C=30%)
eliminierten Kovariablen

Diskussion (2)

MSE nach Standard-Selektionsverfahren (z.B BE) haufig kleiner als im
vollen Modell, aber Coverage von Konfidenzintervallen unterschatzt

Bootstrap Model Averaging Methoden verkleinern MSE und
liefern korrekte Coverage

Screening-Schritt zur Elimination unwichtiger Variablen wichtig,
um brauchbare Modelle zu erhalten

erste Ergebnisse fiir das logistische Regressionsmodell deuten auf
vergleichbare Resultate
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