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Gliederung
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L Problemstellung

Zur Erinnerung: Univariates Regressionsmodell

@ Modellierung des Zusammenhangs von p EinflussgréBen auf
eine skalare ZielgroBe:

yi=Bo+ 1P+ ...+ xipbp+ei=x!B+e

@ In Matrixschreibweise: y = X8 + €

1 X111 ... X1
p
i Bo €1
_ 1 X1 ... xp _ _
A M : +1:
y B €
n I X1 oo Xpp) 2L Q0L

~ (p+1)x1  nx1
nx(p+1)
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L Problemstellung

Multivariates Regressionsmodell

@ Modellierung des Zusammenhangs von p EinflussgroBen auf g
ZielgroBen. Die abhingige Variable ist jetzt ein Vektor:
i = Vits - Yig) |

@ Modell fiir das i-te Individuum und die j-te ZielgroBe:

Vi = Boj + Xt B + - -+ XipBpj + €5 = X B(j) + €

Brj : Einfluss der r-ten x-Variable auf die j-te y-Variable

o Fiir jede ZielgroBe j = 1,..., g erhdlt man einen eigenen
Regressionskoeffizientenvektor B ;)
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[ Multivariates Regressionsmodell

Gliederung

© Multivariates Regressionsmodell
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L Multivariates Regressionsmodell

Darstellung mit Matrizen

@ Modellgleichung: Y = XB + E
@ Matrix der ZielgroBen:
}'1T yim. .. Yig
y=|:]={: :
YI Yl .- Yng
@ Matrix der Regressionskoeffizienten:
Bor .- DPog
B=Bw - Bw)=| : :
Bpr .- Bpg
@ Matrix der StorgroBen:
€11 ... €1q
E —
€l .- €ng

Designmatrix X wie im univariaten Regressionsmodell!
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L Multivariates Regressionsmodell

Annahmen

4 E(é,‘) =0
o cov(ej,ex) =0, i #k
— Individuen sind untereinander unkorreliert!

e cov(e;) =X mit cov(ej, €jj) = 0y
— Beobachtungen eines Individuums kdnnen korreliert sein!

@ Verteilungsannahme:

€~ Ng(0,X) bzw. y; ~ Ny(x;B,X)
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L Multivariates Regressionsmodell

Schatzung

@ zu schatzen ist die Regressionskoeffizientenmatrix B und die
Kovarianzmatrix X

o die KQ-Schatzung entspricht der ML-Schatzung unter
Normalverteilungsannahme

° B =(X"TX)XTy;,i=1,...,q
= die Schatzungen fiir die Regressionskoeffizientenvektoren

entsprechen denen des zugehdrigen univariaten
Regressionsmodells!

oS- 1 E'E
eE=Y-XB=Y-Y (Residuenmatrix)
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Gliederung
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L Lineare Hypothesen

Allgemeines Konzept

@ Alle linearen Hypothesen lassen sich durch
Hy:CBD =T vs. H;:CBD #T

formalisieren!

@ Die Matrizen C,D und I sind durch die jeweilige Hypothese
festgelegt.

e Merke:

rg(C) entspricht der Anzahl an Hypothesen

die Matrix C wahlt die Zeilen (Kovariablen) von B aus

die Matrix D wahlt die Spalten (Responsevariablen) von B aus

mit Hy : CB =T kénnnen nur Hypothesen untersucht werden,

die alle Responsevariablen gleichzeitig betreffen
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L Lineare Hypothesen

Overall-Test

@ Hat mindestens eine der EinflussgroBen einen Einfluss auf
eine der ZielgroBen?

@ Hypothesen:

Ho:8;=0 Vre{l,...,ptundje{l,..., q} VS.

Hy: B, #0 fiir mind. ein r und j
e Verwendung der linearen Hypothese CBD =T mit
010 0 ...
c=|001 0 ... Fr=0undD=1,
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L Lineare Hypothesen

Test auf Signifikanz einer EinflussgroBe

@ Hat die r-te Variable einen Einfluss auf eine der ZielgroBen?

@ Hypothesen:

Br

Ho:B8,=1| : | =0 Vs.
Brq

Hi:Br #0

@ Wihle C=(0...010...0) mit 1 an (r + 1)-ter Stelle
@ TestgroBe:

n—p—gq ~TA~A—1~
F=— —— Y ~ F(g,n—p—
T E— Br (g p—q)

a,r stellt das r-te Diagonalelement von (XTX)*1 dar
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