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Regressionsmodelle flur ordinale Zielvariablen

Regression models for ordinal response variables

Abstract

Regression models for ordinal response variables are available since
the late 1980s, and many statistical software packages have been up-
graded to perfom these calculations. However, ordinal regression still
seems to be overlooked in health sciences. This might be due to the
available literatur, which is critizised to be too technical and hard to
understand for endusers. Thus, the aim of this paper is to give an
overview of popular ordinal regression models and to outline the advan-
tages of its model results. First, the characteristics and interpretations
of the “proportional odds model” are presented. The model is exemplary
applied to variables of a dataset. A focus is set to the interpretation of
the model results. Secondly, the characteristics and interpretations of
the “continuation ratio model” are presented. Again, the model is exem-
plary applied to variables of a dataset, while the focus is set to the in-
terpretation of the model results. The results of both models are con-
trasted to results of ordinary logistic regression and discussed with re-
spect of their differences.
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Zusammenfassung

Verfahren zur Auswertung ordinaler Variablen mittels Regressionsana-
lysen sind seit ca. 25 Jahren in der Literatur beschrieben, und viele
Statistik-Softwarepakete wurden in den letzten Jahren um die Funktion
dieser speziellen Art der Regression erweitert. Dennoch halt sich der
Einsatz der Verfahren bisweilen stark in Grenzen. Dies mag daran liegen,
dass die vorhandene Literatur zu spezialisiert und fiir den Anwender
nur schwer verstandlich ist. Ziel des Artikels ist es daher, die gangigen
Verfahren der ordinalen Regression vorzustellen sowie den Nutzen ihrer
Ergebnisse an Beispielen zu verdeutlichen. Der Artikel versteht sich als
praktische Einfuhrung in das Thema und beschreibt nacheinander die
Methoden der ,Proportional Odds Models“ sowie der ,Continuation
Ratio Models“. Beide Methoden werden beispielhaft angewendet, wobei
ein Fokus auf die Interpretation der Modellergebnisse gelegt wird. Die
Modellergebnisse beider Verfahren werden den Ergebnissen von alter-
nativen logistischen Regressionsanalysen gegenlbergestellt und hin-
sichtlich ihrer Unterschiede diskutiert.
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Einleitung

Skalen mit ordinalem Datenniveau sind fester Bestandteil
in gesundheitswissenschaftlichen Studien. Die Abbildung
des Gesundheitsstatus von Probanden in den Kategorien
gesund - leicht krank - krank — schwer krank ist ein
Beispiel fUr eine ordinale Variable. Auch ursprunglich
metrische Messgréfen (z.B. KoérpergrdBe) konnen in
verschiedene Stufen ordinal operationalisiert werden

(z.B. sehr klein, klein, normal, grof3, sehr grof). Die geord-
nete Reihenfolge der Stufenauspragungen ist ein wichti-
ges Merkmal ordinaler Daten. Ein Ziel der Auswertung
kann es sein herauszufinden, welche Faktoren das unter-
suchte Outcome (z.B. Gesundheitsstatus oder Kérpergro-
Be) beeinflussen, und wie stark sich dieser Einfluss dar-
stellt. Zur Beantwortung solcher Frage eignen sich die
statistischen Verfahren der Regressionsanalysen [1], ([2],
S.407ff). Hierbei entscheidet das Skalenniveau der Ziel-
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variablen, welche Art der Regression durchgefuhrt werden
kann (z.B. lineare Regression, Varianzanalyse, logistische
Regression).

Obwohl Verfahren zur Durchfuhrung einer Regressions-
analyse bei ordinalen Zielvariablen seit langerer Zeit
verflgbar sind [3], [4], [5], [6], [7], halt sich deren Einsatz
in Grenzen. Dies kann unter anderem daran liegen, dass
die verfligbare Literatur zu spezialisiert und flir Anwender
nur schwer verstandlich ist (vgl. [8], [9]).

Aus diesem Grund soll der vorliegende Artikel einen Ein-
stieg in die gangigen Verfahren der ordinalen Regressi-
onsanalyse geben sowie ihren Nutzen in der Anwendung
verdeutlichen. Eine vertiefende Beschreibung inklusive
mathematischer Formeln findet sich bei Harrell [6] und
Agresti [7].

Ordinale Regression

Eine haufig angewandte Variante zum Umgang mit ordi-
nal-skalierten Outcomes ist, das Zielkriterium zu dichoto-
misieren. Hierbei werden die urspriinglichen Stufen der
ordinalen Variable in zwei Stufen kategorisiert.

Tabelle 1 zeigt die Variable Gesundheitsstatus einer fikti-
ven Untersuchung, in welcher der Gesundheitsstatus von
1.200 Personen erfasst wurde. Die Auspragung des Ge-
sundheitsstatus liegt in den funf Stufen gesund, leicht
krank, krank, schwer krank, todkrank vor. Fiir eine Analy-
se dieser Daten kdnnte es beispielsweise sinnvoll sein,
die Gruppe der gesunden mit der Gruppe der erkrankten
zu vergleichen. In Tabelle 2 wurde der Gesundheitsstatus
daher in zwei Antwortgruppen dichotomisiert.

Die Zielvariable (gesund / krank) konnte auf diesem Weg
mittels logistischer Regressionsanalyse ausgewertet
werden. Der Nachteil der Dichotomisierung besteht darin,
dass Informationen Uber die geordnete ordinale Reihe
verloren gehen.

Eine weitere Variante besteht darin, die Auspragungen
eines ordinalen Zielkriteriums in Zahlen umzuschreiben
(z.B. 1,2,3,...,j; vgl. Tabelle 3). Dies wiirde die Méglichkeit
eroffnen, die Variable mittels linearer Regression und
Varianzanalysen auszuwerten.

Der Nachteil dieser Variante liegt darin, dass den Daten
mehr Informationen unterstellt werden, als sie tatsachlich
beinhalten: zwar liegen die ordinalen Daten in einer ge-
ordneten Reihe vor, jedoch sind die Abstande zwischen
den einzelnen ordinalen Stufen nicht bekannt. Dartber
hinaus handelt es sich um diskrete Werte, da jeder ordi-
nalen Stufe eine naturliche ganze Zahl zugeordnet wird.
Lineare Modelle setzen kontinuierliche Werte voraus, so
dass solche Modelle auch Aussagen Uber (Zwischen-)Stu-
fen treffen kbnnen, die in der Zielvariable nicht existieren
(z.B. 2,13; 4,97; oder 7). Falls in einer Stufe des ordinalen
Ziels viele Falle vorliegen, ist es wahrscheinlich, dass die
Varianz in den einzelnen Stufen heterogen ist (so genann-
te Heteroskedaszitat). Hierauf reagieren die gangigen
Gutetests der Regression (F-Test und t-Test) sehr sensitiv,
so dass die Gultigkeit solcher Modelle abgelehnt wiirde.
Aus den genannten Griinden ist es in keinem Fall zulassig,

eine Variable nachtraglich durch Zahlenkodierung zu
metrisieren.

Modelle der ordinalen Regression

Die Motivation fur eine ordinale Regressionsanalyse liegt
darin, alle verfugbaren Informationen der geordneten
Reihe bei der Beschreibung der Einflussgrofien auf das
ordinale Outcome zu verwenden. Hierflir stehen haupt-
sachlich zwei Verfahren zur Verfugung: das Proportional
Odds Model (PO) sowie das Continuation Ratio Model
(CR). Die Modelle schatzen die Wahrscheinlichkeit, eine
bestimmte Stufe (oder darlber hinaus) des ordinalen
Ziels zu erreichen.

Nachfolgend werden beide Verfahren gesondert vorge-
stellt.

Proportional Odds Model

Das Proportional Odds Modell (PO) ist in der Literatur
unter weiteren Synonymen bekannt (vgl. [9], [10]), wie
beispielsweise cumulative odds model [5], ordinal logistic
model [11], cumulative logit model [12] oder McCullagh’s
grouped continuous model [4], [3]. Es ist eine Erweiterung
des binar-logistischen Regressionsmodells fur Zielvaria-
blen, deren Auspragungen mehr als zwei ordinale Stufen
beinhalten. Dieses Modell wird vor allem dann verwendet,
wenn dem ordinalen Zielkriterium eine latente metrische
Grofe zu Grunde liegt. Beispielsweise ist die Kérpergrofie
in Metern ein metrisches Konstrukt. Wird die Kérpergréie
nicht in Metern, sondern in den Stufen klein - mittel -
grof3 erfasst, so erhalt man eine ordinale Variable, der
ein latentes metrisches Konstrukt zu Grunde liegt. Stetige
ZielgrofRen sollten jedoch nie ohne Not in Kategorien
eingeteilt werden, da dies zu einem unnétigen Informati-
onsverlust fuhrt.

Ein weiteres Einsatzgebiet fur PO stellen likert-skalierte
Daten dar, da ihnen typischerweise quasi-metrische
Auspragungen - bzw. equi-distante Abstande - unterstellt
werden ([13], S. 224).

Das PO betrachtet die Wahrscheinlichkeit, eine rangho-
here Stufe des ordinalen Ziels zu erreichen, relativ zur
Wahrscheinlichkeit in der aktuellen Stufe zu verbleiben
oder in eine niedrigere Stufe zu gelangen. Bei einer ordi-
nalen Variable mit 5 Stufen ergeben sich so 4 Méglichkei-
ten (Stufenpaare), diese Wahrscheinlichkeiten zu betrach-
ten (vgl. Tabelle 4).

Die Grundannahme des PO (und ebenfalls des CR) besagt,
dass die Beziehung zwischen jeden denkbaren zwei Stu-
fenpaaren des ordinalen Ziels statistisch gleich ist ([7],
S.46ff; [6], S.333). Dann lasst sich der Einfluss der unab-
hangigen Variablen jeweils durch einen universellen
B-Koeffizienten beschrieben, der fur jeden Stufenwechsel
innerhalb des ordinalen Ziels glltig ist (so genannte
Lproportional odds“ oder ,equal slopes®). Aus der Annah-
me der proportionalen Odds folgt, dass die Abstande
zwischen den Stufen des ordinalen Ziels keinen Einfluss
auf die Koeffizienten haben. Abbildung 1 veranschaulicht
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Tabelle 1: Variable Gesundheitsstatus

gesund leicht krank | krank schwerkrank [todkrank [TOTAL
n 170 230 410 270 120 1.200
Tabelle 2: Dichotomisierte Daten
gesund krank TOTAL
n 170 1.030 1.200
Tabelle 3: Linearisierte Rohdaten
1 2 3 4 5 TOTAL
n 170 230 410 270 120 1.200
Tabelle 4: Stufenpaare im Proportional Odds Modell
Stufe gesund leicht krank krank schwerkrank todkrank | TOTAL
n 170 230 410 270 120 1.200
Paar 1 170 1.030 1.200
Paar 2 400 [ 800 1.200
Paar 3 810 [ 390 1.200
Paar 4 1.080 | 120 1.200

die ,equal slope assumption®: die logistischen Funktionen
flr die Wahrscheinlichkeit, mindestens Stufe j zu errei-
chen, verlauft fur jede Stufe parallel verschoben mit
derselben Steigung. Der jeweilige Stufenwechsel (paral-
lele Verschiebung) hat keinen Einfluss auf den Koeffizien-
ten (Steigung der Funktionen).

P(Yi2j)

Yi=

Xi- B

Abbildung 1: lllustration der ,proportional odds assumption“
bei 5 Antwortstufen. Der jeweilige Stufenwechsel (parallele
Verschiebung) hat keinen Einfluss auf den Koeffizienten
(Steigung der Funktionen).

Das klingt zunachst verwirrend, da es ein Merkmal von
ordinalen Daten ist, dass die Abstande zwischen den

einzelnen Stufen nicht equi-distant sind. Als Beispiel seien
hier Schulnoten erwahnt: die Auspragung der Note aus-
reichend (z.B. die Fehlerspanne, die sich ein Schiler
leisten kann) ist eine andere als die der Note sehr gut.
Jedoch wird das Erreichen einer bestimmten Note von
mehreren Faktoren beeinflusst. Wahrend beispielsweise
die reine Lernzeit fur den Wechsel von der Note ausrei-
chend auf die Note befriedigend wahrscheinlich anders
ist als beim Wechsel von gut nach sehr gut, kénnten fi-
nanzielle Ressourcen (z.B. fir Lehrmaterial oder Nachhil-
fe) einen equidistanten Einfluss auf die erreichte Note
haben. Daher muss die Gultigkeit der ,equal slopes
assumption“ (bzw. der ,proportional odds“) zunachst fir
jeden Pradiktor Uberprift werden, bevor das errechnete
Modell als gultig angesehen werden kann. Eine Methode
hierfur ist die Berechnung eines Regressionsmodells mit
und eines ohne der Annahme von ,equal slopes*®. Wenn
Lproportional odds* vorliegen, ist die Devianz (und somit
auch die log-Likelihood) beider Modelle annahernd gleich.
Dies kann mittels x*-Tests (iberpriift werden ([7], S.68),
[10]. Die Nullhypothese besagt, dass proprotional odds
vorliegen. Allerdings muss beachtet werden, dass die
Tests zum Modellvergleich keine groRe Power haben, so
dass es trotz Unterschied zu einem p-Wert grofer 0.05
kommen kann (beta-Fehler).

Kann die Annahme lediglich fur einige Pradiktoren im
Modell bestatigt werden, stehen alternativ die so genann-
ten Partial Proportional Odds-Modelle (PPO) zur Verfligung
[14]. Diese liefern fur Pradiktoren, welche die ,equal
slopes assumption“ nicht erfullen, gesonderte Koeffizien-
ten pro Stufenwechsel.
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Proportional Odds Modelle haben folgende Vorteile (vgl.
[9):

* der universelle Koeffizient andert sich nicht, falls Stu-
fen zusammengefasst oder deren Definitionen veran-
dert werden.

¢ bei einer Umkehrung des Stufenwechsels (z.B. von
hoch nach niedrig statt von niedrig nach hoch) andert
sich lediglich das Vorzeichen des Koeffizienten.

¢ das Modell kann auch bei wenig besetzten Kategorien
sinnvoll angewendet werden.

¢ der Koeffizient ist leicht interpretierbar, da er den Ef-
fekt fur jeden Stufenwechsel innerhalb der ordinalen
Zielvariable zusammenfasst.

¢ es erfolgt keine a-Fehler-Kumulation wie beim multi-
plen Testen.

Daher ist das PO das derzeit meist-genutzte Modell zur
Berechnung von ordinalen Regressionen [9], [15].

Eine Mindest-Fallzahl zur Durchfuhrung eines PO ist in
der Literatur nicht beschrieben, so dass auf klassische
Methoden der Fallzahlkalkulation zurlickgegriffen werden
muss.

Beispiel NEXT

Um die Anwendung des PO zu veranschaulichen, werden
im folgenden Beispiel Daten von deutschen Altenpflegen-
den aus der NEXT-Studie zum Erhebungszeitpunkt t,
(2002-2003) (vgl. [16]) verwendet. Die Auswertungen
dienen ausschlieBlich als Beispiel und haben keinen An-
spruch auf Vollstandigkeit. Eine detailierte Auswertung
der NEXT-Daten finden sich bei Hasselhorn et al. 2005
[16]. Als Zielvariable dient die ordinale Version des Work
Ability Index (WAI) [17]. Mit diesem Instrument ist es
méglich, die Ubereinstimmung der eigenen Fahigkeiten
mit den Anforderungen des Arbeitsplatzes zu erfassen.
Der Index reicht von 7 bis 49 Punkte, wobei 7-27 Punkte
eine schlechte, 28-36 Punkte eine maRige, 37-43 eine
gute und 44 bis 49 Punkte eine sehr gute Arbeitsfahigkeit
bedeuten ([18], S. 19). Als mégliche Pradiktoren wurden
die Variablen Arbeitszufriedenheit (JobSatisf) und der
Arbeit/Familie Konflikt (ConfWorkFam) in das Regressi-
onsmodel eingeflgt. Die Arbeitszufriedenheit wurde mit
vier Fragen des Copenhagen Psychosocial Questionnaire
(COPS0Q) [19] erhoben. Hohe Werte stehen dabei fur
eine hohe Arbeitszufriedenheit. Mit der Variablen Conf-
WorkFam wurde operationalisiert, inwieweit die Arbeit
der Befragten mit dem Familienleben konfligiert [20]. Die
Skala besteht aus 5 Items und ein hoher Wert zeigt an,
dass die Arbeit das Familienleben stark beeintrachtigt.
Tabelle 5 beschreibt den Datensatz hinsichtlich der Falle
fur jede Stufe des WAl sowie der entsprechenden Mittel-
werte und Standardabweichungen der Variablen Conf-
WorkFam und JobSatisf. Es ist erkennbar, dass eine
niedrige WAI-Stufe mit hohen ConfWorkFam-Werten und
niedrigen JobSatisf-Werten einhergeht. Entsprechend
sind bei hoher WAI-Stufe niedrige ConfWorkFam-Werte
und hohe JobSatisf-Werte abzulesen.

Unter Annahme der ,equal slopes assumption“ wird im
Folgenden ein PO-Modell erstellt, welches den Einfluss
von ConfWorkFam und JobSatisf auf den WAI darstellen
soll. Die Berechnungen wurden mit Hilfe der freien Soft-
ware R [21] und dessen Paket VGAM [10] erstellt. Die
Ergebnisse sind in Tabelle 6 dargestellt.

Die Tabelle beginnt mit allgemeinen Werten zur Modell-
beschreibung. logLike ist die geschatze Log-Likelihood
des Modells. Die Devianz entspricht der Summe der
Quadrierten Devianz-Abweichungen und berechnet sich
aus -(2- logLike). Durch das Regressionsmodell wird die
Log-Likelihood Schatzung maximiert und somit die Devi-
anz minimiert (was einer Verbesserung entspricht). Beide
Werte kdnnen zur Prifung der ,,equal slopes assumption”
verwendet werden. AIC entspricht dem Informationskrite-
rium nach Hirotugu Akaike. Es dient zum Vergleich ver-
schiedener Modelle, wobei ein kleinerer Wert fur ein
besseres Modell steht ([7], S. 69). Der Wert Nagelkerke
R? ist vergleichbar mit dem R’ der linearen Regression,
welcher angibt, wieviel Prozent der Streuung durch das
Modell erklart werden kann (der hier niedrige Wert von
29,3% spricht dafiir, dass WAI durch weitere Pradiktoren
beeinflusst wird, die im vorliegenden Modell nicht bertick-
sichtigt wurden). Es folgen p-Werte der Devianz- und Like-
lihood-Ratio-x*-Tests zur Uberpriifung der ,equal slope
assumption®. Beide Tests sind im Falle der NEXT-Daten
nicht signifikant (p=0,11 und p=0,11), so dass die Null-
hypothese der ,proportional odds*“ beibehalten werden
kann.

Als primare Ergebnisse folgen die Schatzwerte der beiden
Pradiktoren ConfWorkFam und JobSatisf mit Konfidenz-
intervall und Standardabweichung. Mit der Wald-Statistik
(und den dazugehdérigen p-Werten) wird gepruft, ob die
Variable einen signifikanten Beitrag zum Regressionsmo-
dell liefert. Der Einfluss beider Variablen ist signifikant.
Die Koeffizienten sind in Form von logit-Wahrscheinlich-
keiten angegeben, was sie schlecht interpretierbar macht.
Man sieht allerdings an der Variablen ConfWorkFam, dass
der Schatzwert negativ ist. Das bedeutet, dass ein Anstieg
von ConfWorkFam eine Abnahme des WAI beeinflusst.
Zur besseren Interpretation kdnnen die Schatzwerte durch
Exponenzierung in Odds Ratios (OR) umgerechnet werden.
Odds Ratios geben an, wie hoch die Chance ist, dass ein
bestimmtes Ereignis (hier: Stufenwechsel im WAI) eintrifft
([2], S.44.2ff).

So erhalt man fiir ConfWorkFam OR = e” = 0,562 und fiir
JobSatisf OR=3,913. Die Chance, in eine hohere Stufe
des WAI zu gelangen, andert sich um den Faktor 3,913,
sobald der Wert von JobSatisf sich um 1 erhdht. Proban-
den haben also fur jeden Anstieg der JobSatisfum 1 eine
4fach héhere Chance in eine héhere WAI-Stufe zu gelan-
gen. Es bedeutet aber auch, dass bei einer Abnahme der
Variablen JobSatisf um den Wert 1 die Chance zur Errei-
chung einer hdheren WAI-Stufe 4fach geringer ist. Ebenso
ist dann die Chance zu Erreichung einer niedrigeren
WAI-Stufe 4fach hoher.

Eine OR Kleiner als 1 entspricht einem negativen Zusam-
menhang. Dies ist bei der Variabel ConfWorkFam der Fall:
flir jeden Anstieg in ConfWorkFam andert sich die Chance
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Tabelle 5: Deskriptive Auswertung der NEXT-Daten [mean (SD)]

WAI schlecht maig gut sehrgut [ Gesamt
n 52 151 156 56 415
ConfWorkFam| 3,65 (1,17) |[3,16 (1,01) |2,54 (0,98) |2,15(0,86) (2,85 (1,10)
JobSatisf 1,96 (0,44) |2,41(0,50) |2,69(0,48) |2,80(0,44) |[2,51 (0,54)
Tabelle 6: Proportional Odds Modell der NEXT-Daten

logLike Deviance AlC Nagelkerke R2 Xz (Dev) XZ (likR)
—460,27 920,5 930,55 0,293 p=0,11 p=0,11
—456,46 912,9
Coefficient Estimate (Conf.Int.) SD Wald p-Wert |Sig.
ConfWorkFam |-0,576 (0,766 —-0,386) 0,097 -5,940 |2,86e-09 |***
JobSatisf 1,364 ( 0,968 — 1,760) 0,202 6,750 |1,47e-11 [***
schlecht | maRig | 0,621 0,648 0,958
maRig | gut -1,770 0,654 -2,707
gut | sehr gut -4.058 0,676 -6,004
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Abbildung 2: Partial Residual Plots des PO

zur Erreichung einer hoheren WAI-Stufe um den Faktor
0,562 (und ist somit niedriger). OR kleiner als 1 sind
schwer interpretierbar. Zur Erleichterung konnen die
Werte der Variablen ConfWorkFam bei der Erstellung des
Modells umgekehrt werden. Hierdurch &ndert sich das
Vorzeichen des Koeffizienten (aus -0,576 wird 0,576).
Dies liefert eine OR=1,78. Bei der Interpretation der OR
beschreibt man wegen der Umkehrung nicht mehr die
Chance bei Erh6hung der Variablen ConfWorkFam um
den Wert 1, sondern die bei Abnahme um den Wert 1.
Das bedeutet, dass bei einer Abnahme des ConfWorkFam
um den Wert 1 sich die Chance in eine hohere WAI-Stufe
zu gelangen um den Faktor 1,78 erhoht. Entsprechend
steigt die Chance eine niedrigere WAI-Stufe zu erreichen
um den Faktor 1,78, wenn der Wert von ConfWorkFam
sich um 1 erhoéht.

Tabelle 6 schliefSt mit den Schwellenwerten der einzelnen
Stufen des WAI. Diese Werte werden normalerweise nicht
zur Interpretation herangezogen.

Als Alternative zu den x*-Tests kann mittels Partialer Re-
sidual-Plots Uberpruft werden, ob die Abweichungen der

beobachteten Werte von der Modellvorhersage pro
WAI-Stufe annahernd parallel verlaufen [9]. Abbildung 2
zeigt diese Plots flr die Variablen ConfWorkFam und
JobSatisf.

Das Plot der Variablen ConfWorkFam zeigt tendenziell
gleiche Verlaufe fir jede Stufe von WAI. Dies ist ein Hin-
weis darauf, dass die Annahme eines universellen B3-Ko-
effizienten fur ConfWorkFam zutreffend ist.

Das Plot der Variablen JobSatisf zeigt annahernd gleiche
Verlaufe in den ersten 3 Stufen des WAI. Fir die Stufe
LSehr gut“ zeigen sich Abweichungen bei (vor allem)
niedrigen und hohen JobSatisf-Werten, was ein Hinweis
auf Modellverzerrung sein kann.

Zum Vergleich wurden fur jedes Stufenpaar des WAI lo-
gistische Regressionen gerechnet. Tabelle 7 zeigt die
Ergebnisse im Vergleich zum PO. Es ist erkennbar, dass
im PO kleinere Standardfehler sowie scharfere Konfidenz-
grenzen erreicht werden.

Die Schatzwerte des PO liegen innerhalb der Konfidenz-
grenzen der logistischen Regressionen.
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Tabelle 7: Logistische Regressionen und PO der NEXT-Daten

logReg 1 [|-0,459 |-0,805--0,130 |0,171 2,077 (1,392 -2,820 (0,363
logReg 2 [-0,587 |-0,814—-0,368 |0,113 1,344 (0,876 — 1,835 | 0,244
logReg 3 [|-0,631 |[-0,974—-0,310 [0,169 0,835 |0,189 1,520 |0,338
PO |-0,576 [-0,770--0,386 |0,098 1,364 [0,969 - 1,770 |0,204

Continuation Ratio Model

Als zweite Gruppe stehen die Continuation Ratio Modelle
(CR) zur Verfugung. Auch hier sind zahlreiche synonyme
Bezeichnungen in der Literatur vertreten (vgl. [8], [9],
[10]), wie z.B. logistic continuation ratio model [22], pro-
portional logit hazard model [23] oder sequentielle
Modelle [7]. Diese Variante wird vor allem dann angewen-
det, wenn das Outcome Stadien reprasentiert, die ein
Proband durchlaufen muss ([6], S. 338). Als Beispiel
seien hier Universitatsabschlisse genannt: Studenten
beginnen ohne Abschluss und kdénnen Uber Bachelor-,
Master- und PhD-Abschlisse bis zum Professor aufstei-
gen. Bei Krankheiten beginnt ein Individuum mit dem
Status gesund und durchlauft die Stadien leicht krank,
krank, schwer krank bis todkrank.

Das Modell trifft Aussagen Uber die Wahrscheinlichkeit,
in das nachste Stadium oder daruber hinaus zu gelangen.
Das bedeutet, dass im Gegensatz zu PO-Modellen eine
eindeutige Richtung vorgegeben ist, welche von der Fra-
gestellung bestimmt wird. Nehmen wir als Beispiel die
Daten des Gesundheitsstatus aus Tabelle 1. Wenn es
Ziel der Untersuchung ist, Risikofaktoren herauszustellen,
die mit einer Verschlechterung des Gesundheitsstatus
einhergehen, ware ein Vorwarts-Modell angezeigt.
Tabelle 8 zeigt die einzelnen Stufenpaare dieses Verfah-
rens. Im Gegensatz zu PO-Modellen werden bei der Stu-
fenpaarbildung die Daten von niedrigeren (,gestinderen®)
Stadien verworfen.

Wenn es Ziel der Untersuchung ist, die Wirksamkeit ver-
schiedener Therapiemethoden zu bestimmen, die mit
einer Verbesserung des Gesundheitsstatus einhergehen,
ware ein Rlickwarts-Modell angezeigt. Tabelle 9 zeigt die
einzelnen Stufenpaare dieses Verfahrens. Hier werden
entsprechend die Daten von héheren (,krankeren®) Sta-
dien bei der Paarbildung verworfen.

Die errechneten Koeffizienten von Vorwarts- und Ruck-
warts-Methode sind nicht equivalent, so dass sorgfaltig
gepruft werden muss, welche Richtung zur Beantwortung
der Fragestellung sinnvoll ist.

CR-Modelle gehen ebenfalls von der ,,equal slope assump-
tion“ aus, d.h. auch hier wird angenommen, dass der
Einfluss der Pradiktoren in den einzelnen Stadien dersel-
be ist. Diese Annahme muss auf Giltigkeit getestet wer-
den, bevor das errechnete Modell angewendet werden
kann. Halt die Annahme bei einigen Pradiktoren nicht
stand, kbnnen alternativ Partial Continuation Ratio-Mo-
delle (PCR) gerechnet werden [24]. Wie schon beim PO
erhalt man fur solche Pradiktoren gesonderte Koeffizien-
ten fur jedes Stufenpaar.

CR-Modelle kénnen (im Gegensatz zum PO) mit jeder
Software erstellt werden, die logistische Regressionen
berechnen kann. Armstrong und Sloan [5] geben eine
Anleitung zur Restrukturierung des Datensatzes, die zuvor
durchgefuhrt werden muss: fir jedes Stufenpaar (vgl.
Tabelle 9) wird ein neuer Dummy-Datensatz erstellt.
Diese Datensatze werden um die Variablen Ziel und Stufe
erweitert. Die Variable Stufe erhalt bei allen verwendeten
Fallen den Wert des aktuellen Stufenpaars. Beim Beispiel
aus Tabelle 9 ware dieser Wert beim ersten Stufenpaar
=1. Der Wert der Variablen Ziel wird bei allen Fallen der
Ldunkelgrauen“ Gruppe auf =1 gesetzt, und bei Fallen
der ,hellgrauen” Gruppe auf =0. Dieser Vorgang wird fur
jedes Stufenpaar wiederholt, so dass im Beispiel von
Tabelle 9 vier Dummy-Datensatze vorliegen. Diese werden
nun zu einem neuen Datensatz zusammengefuhrt. An-
schlieend fittet man mit dem neuen Datensatz eine lo-
gistische Regression auf die Variable Ziel. Die Ergebnisse
entsprechen dem CR. Moéchte man ein Partiales CR
rechnen, muss bei der Modellierung die Variable Stufe
als Interaktion zu den betroffenen Variablen hinzugefugt
werden [9]. Dies liefert gesonderte Koeffizienten fur jedes
Stufenpaar. Eine solche Umkodierung ist fir PO nicht
maoglich, da mit diesem Verfahren so genannte singulére
Matrizen erzeugt werden, die eine eindeutige Auflésung
der Modellgleichungen mathematisch unmaéglich machen.

Beispiel NEXT

Am Beispiel des NEXT-Datensatz wird nachfolgend ein
CR berechnet. Als Methode wurde die Rilickwérts-Variante
gewahlt, da in diesem Falle die Verschlechterung des
WAI von Interesse sein soll. Tabelle 10 zeigt die Modeller-
gebnisse.

Die x’-Tests zur Uberpriifung der ,equal slopes assump-
tion“ sind nicht signifikant (p=0,23). Das bedeutet, dass
die Annahme der universellen Koeffizienten im vorliegen-
den CR beibehalten werden kann. Da in diesem Beispiel
die Ruckwarts-Variante berechnet wurde, sind die Vorzei-
chen der Pradiktoren im Vergleich zum PO (vgl. Tabelle 6)
umgekehrt. Somit geht die Erhéhung der Variablen
ConfWorkFam mit einer Verschlechterung des WAI einher.
Durch Exponenzierung der Koeffizienten erhalt man die
Odds Ratio der Variablen. Die OR fur ConfWorkFam be-
tradgt 1,572. Somit steigt mit jeder Erhéhung der Variablen
ConfWorkFam die Chance in eine niedrigere WAI-Stufe
zu gelangen um den Faktor 1,572. Der Koeffizient der
Variablen JobSatisf hat ein negatives Vorzeichen, was ein
umgekehrt-proportionales Verhaltnis anzeigt. Die OR fur
JobSatisf betragt 0,285. Somit andert sich mit jedem
Anstieg der Variablen JobSatisf die Chance in eine niedri-
gere WAI-Stufe zu gelangen um den Faktor 0,285 (und
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Tabelle 8: Continuation Ratio Modell (Vorwarts)

Stufe |[gesund leicht krank | krank schwerkrank |todkrank [[TOTAL
n 170 230 410 270 120 1.200
Paar 1 170 1030 1.200
Paar 2 - 230 800 1.030
Paar 3 - - 410 390 800
Paar 4 - - - 270 || 120 390
Tabelle 9: Continuation Ratio Modell (Riickwarts)
Stufe |[gesund leicht krank | krank schwerkrank |todkrank [[TOTAL
n 170 230 410 270 120 1.200
Paar 1 1.080 120 1.200
Paar 2 810 270 - 1.080
Paar 3 400 410 - - 810
Paar 4 170 | 230 - - - 400
Tabelle 10: Continuation Ratio Modell der NEXT-Daten
logLike Deviance AlC Nagelkerke R2 X2 (Dev) XZ (likR)
—460,23 920,5 930,46 0,293 p=0,23 p=0,23
—457,40 914,8
Coefficient Estimate (Conf.Int.) SD Wald |p-Wert [Sig.
ConfWorkFam 0,452 ( 0,286 -0,619) |0,085 | 5,329 |9,88e-08 |***
JobSatisf -1,256 (-1,611--0,901) |0,181 |-6,938 [3,98e-12 | ***
sehr gut | schlechter 4,042 0,606 | 6,667
gut | schlechter 2.088 0,581 | 3,593
maRig | schlechter 0,128 0,573 | 0,224
Tabelle 11: Logistische Regressionen und CR der NEXT-Daten
ConfWorkFam JobSatisf
Est. Cl SD Est. Cl SD
logReg 1 /0,631 0,310 - 0,974 |0,169 -0,835 |-1,520--0,189 (0,338
logReg 2 [|0,486 0,256 - 0,724 0,119 -1,260 |-1,778 —-0,768 |0,257
logReg 30,147 |-0,209-0,512 |0,183 -1,801 |-2,636 —-1,036 (0,406
CR 0,452 0,286 — 0,619 |0,084 -1,256 |-1,611--0,901 (0,181

ist somit immer niedriger). Zur besseren Interpretation
kdnnen die Werte der Variablen JobSatisf bei der Modell-
erstellung umgekehrt werden. Hierdurch andert sich das
Vorzeichen des Koeffizienten. So erhalt man OR=3,512.
Bei der Interpretation der OR beschreibt man wegen
dieser Umkehrung nicht mehr die Chance bei Erh6hung
der Variablen JobSatisf um den Wert 1, sondern die bei
Abnahme um den Wert 1. Fur Probanden bedeutet
demnach eine Abnahme von JobSatisf um den Wert 1,
dass sich ihre Chance zur Erreichung einer niedrigeren
WAI-Stufe um das annahernd dreieinhalbfache erhdht.

Da beim CR die Richtung des Stufenwechsels vorgegeben
ist, kbnnen (im Gegensatz zum PO) keine Aussagen Uber
das Erreichen einer héheren WAI-Stufe getroffen werden.
Zum Vergleich wurden fur jedes Stufenpaar (vgl.
Tabelle 9) des WAI logistische Regressionen gerechnet.
Tabelle 11 zeigt die Ergebnisse im Vergleich zum CR. Es
ist erkennbar, dass im CR kleinere Standardfehler sowie
scharfere Konfidenzgrenzen erreicht werden.

Die Schatzwerte des CR liegen innerhalb der Konfidenz-
grenzen der logistischen Regressionen.

Fur das Stufenpaar logReg 3 umfasst das Konfidenzinter-
vall der Variablen ConfWorkFam den Wert O. Der Koeffi-
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zient ist somit in diesem Modell nicht gultig, da der wahre
Wert sowohl positiv als auch negativ sein kdnnte.

Diskussion

Der vorliegende Artikel beschreibt die Verwendung ordi-
naler Regressionsmodelle bei der Auswertung ordinaler
Zielvariablen. Am Beispiel des NEXT-Datensatzes konnten
die Vorteile dieser Verfahren aufgezeigt werden. Zwar
liefern auch die hier erstellten logistischen Regressions-
modelle akzeptable Ergebnisse, jedoch haben die Modell-
werte der ordinalen Regression kleinere Standardfehler
und scharfere Konfidenzgrenzen. Einschrdnkend muss
gesagt werden, dass diese Werte besonders beim CR
durch die Erzeugung der Dummy-Variablen (und der damit
einhergehenden VergrofRerung des Samples) besser
ausfallen als bei logistischen Regressionen.

Am Beispiel aus Tabelle 11 lasst sich zeigen, dass ordi-
nale Modelle auch dann glltige Ergebnisse erzeugen
kénnen, wenn logistische Regressionen keine signifikan-
ten Werte liefern.

Beim Einsatz ordinaler Regressionen mussen die Modell-
annahmen sorgfaltig gepruft werden. Kann die ,equal
slopes assumption“ der Pradiktoren nicht verworfen
werden, liefern PO und CR leicht interpretierbare Koeffi-
zienten, die den Effekt der Pradiktoren fiir alle Stufen des
ordinalen Ziels zusammenfassen. Da die Einflisse in
universellen Koeffizienten beschrieben werden, treten
keine Effekte des multiplen Testens auf (Kumulation der
ao-Fehler).

Die Tests zur Prufung der Modellannahmen gehen in der
Nullhypothese von ,equal slopes” aus. Das Problem
hierbei ist, dass statistische Tests grundsatzlich nie die
Nullhypothese bestatigen konnen. Fallen die Modelltests
nicht-signifikant aus, bedeutet dies lediglich, dass aus
den vorliegenden Daten sowie mit der vorhanden Test-
Power keine Verletzung der Annahme ersichtlich ist.
Dennoch kann eine solche Verletzung theoretisch vorlie-
gen.

Forscher mussen sich im Vorfeld dartiber im Klaren sein,
welches Modell geeignet ist, die Forschungsfrage zu be-
antworten. Das PO eignet sich, um allgemeine Aussagen
Uber die Beeinflussung der Zielvariable zu treffen. Ist eine
bestimmte Richtung von Interesse, oder reprasentiert
die Zielvariable Stadien, die durchlaufen werden, eignet
sich das CR zur Beschreibung gerichteter Effekte. Jedoch
sind nur im PO die Koeffizienten (durch Vorzeichenwech-
sel) fur den Wechsel in sowohl héhere als auch niedrigere
Stufen gultig. Forscher mussen sich Gber diese Einschran-
kung im Klaren sein, wenn sie CR-Modelle interpretieren.
Kann die ,equal slopes assumption“ nur fur einige Pra-
diktoren bestatigt werden, stehen erweiterte Modelle wie
PPO und PCR zur Verfuigung. Da diese jedoch separate
Koeffizienten pro Stufenwechsel liefern, tritt - ebenso
wie bei logistischen Regressionen pro Stufenwechsel -
eine Kumulation der ao-Fehler auf.

Schlussfolgerung

Die vorgestellten ordinalen Regressionsmodelle zeigen
erweiterte, aber bisher nicht oft verwendete Moglichkeiten
zur Auswertung ordinaler Daten. Seit einigen Jahren
existieren fir viele Statistikprogramme Funktionen zur
Durchfihrung ordinaler Regressionen. Der Informations-
gewinn, der sich durch ordinale Regressionsmodelle er-
gibt, sollte in zukunftigen Forschungsprojekten mehr be-
ricksichtigt werden.
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