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e Disease Mapping (Analyse raumlich korrelierter Zahldaten).

e BayesX (Vorstellung anhand exemplarischer Anwendungen).
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Thomas Kneib Disease Mapping: Datenstruktur

Disease Mapping: Datenstruktur

e Analyse der geografischen Variation des Erkrankungs- oder Mortalitatsrisikos
bezuglich ein Krankheit.

e Ziel: Identifikation unbekannter Risikofaktoren / Beurteilung von Kovariableneffekten.
e |n der Regel ist die betrachtete Krankheit selten und nicht ansteckend.

e Interessierende Zielvariable: Anzahl der Todesfalle y, aufgrund einer Krankheit in
Regionen s = 1,...,S (z.B. Bundeslandern, Landkreisen, Gemeinden, etc.).

e Verteilung der Zielvariablen:
ys ~ B(ng,ms), s=1,...,8.

ns = BevolkerungsgroBe in Region s, m¢ = Wahrscheinlichkeit an der Krankheit zu
sterben. Die Wahrscheinlichkeit 74 darf uber die Regionen hinweg variieren.
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Thomas Kneib Disease Mapping: Datenstruktur

Fur groBe Bevolkerungen ng und kleine Wahrscheinlichkeiten w4 kann die Binomial-
verteilung durch die Poisson-Verteilung approximiert werden:

Ys ™~ P(As)

mit Ay = nms.
Um die Raten \g vergleichbar zu machen, wird das erwartete Risiko e eingefuhrt.

Beispiel: Sei m die bekannte, globale Mortalitatsrate bezuglich der interessierenden
Krankheit. Dann ist das erwartete Risiko in Region s gegeben durch

€s = NgT.
Daraus ergibt sich die Verteilung
Ys ~~ P(es)\s)-

es wird als Offset bezeichnet und kann auch weitere Information (z.B. lber die
Altersverteilung in den Regionen) enthalten.
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Thomas Kneib Disease Mapping: Explorative Analysen

Disease Mapping: Explorative Analysen

e Beispiel: Mortalitat bezuglich Mundhohlenkrebs in Deutschland zwischen 1985 und
1990.

e Beobachtete und erwartete Fallzahlen liegen auf Kreisebene vor.

e /ur deskriptiven Analyse nimmt man zunachst an, dass die Fallzahlen y, unabhangig
sind, also keine raumlichen Korrelationen vorliegen.

e Dann erhalt man als Maximum-Likelihood-Schatzer fur A, die Standard-
Mortalitatsraten y
3 S

AL = —.
€s

e Alternativ konnen p-Werte
ps = P(Ys > ys)

unter der Annahme Y, ~ P(es) bestimmt werden.
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Disease Mapping: Explorative Analysen

Thomas Kneib

p-Werte

2.396

0.146
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Thomas Kneib Disease Mapping: Explorative Analysen

e Probleme der deskriptiven Ansatze:

— Raumliche Korrelationen werden nicht berticksichtigt. Die Standardfehler der
geschatzten Regressionskoeffizienten stimmen nicht (in der Regel unterschatzt).

— Die Reliabilitat der Aussagen hangt wesentlich von der Zahl erwarteter Todesfalle
ab. Beispiel: Die Standardabweichung der Standardmortalitatsraten ist gegeben
durch

— Keine Berucksichtigung von Kovariablen.

= Regressionsmodelle mit raumlichen Effekten.
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Disease Mapping: Raumliche Regressionsmodelle

e Log-lineares Poisson-Modell:

E(ys) = exp(ns),
Ns = XY =70+ Ts1V1+ .-+ TspVp-

e Erweitere das Modell um den Offset, einen raumlich korrelierten Effekt G5 und einen
raumlich unkorrelierten Effekt b,:

Nls = log(es) + 55{9’7 + 58 + bs.

e Idee: Unterscheide zwischen raumlich strukturierten und raumlich unstrukturierten
EinflussgroBen.

e |n realen Anwendungen teilweise schwierig zu trennen.
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Thomas Kneib Disease Mapping: Raumliche Regressionsmodelle

e Unstrukturierter raumlicher Effekt:

beii.d. N(0,77)
(i.i.d. zufallige Effekte, Frailties).

e Strukturierter raumlicher Effekt:

7_2
[68|51""’63_17684-17"-765]NN ]\%Zﬂr,ﬁﬁs

r€dg

(Intrinsisches GauB Markov Zufallsfeld).
e 0, = Menge der Nachbarn von Region s, Ny = |65| = Anzahl der Nachbarn.

e Der erwartete Effekt in Region s ist der Mittelwert aus den Effekten der benachbarten
Regionen.

e Die Varianz des Effekts ist umgekehrt proportional zur Anzahl der Nachbarn.
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Thomas Kneib Disease Mapping: Raumliche Regressionsmodelle

e Verallgemeinert den zeitlichen Random Walk zu einem raumlichen Modell.

Bus Bus
E(BdBes ) E(BdPs )
By | By
I I I I I I
t-1 t t+1 -1 t t+1

e Die Varianzen TbQ und Tg konnen als Glattungsparameter interpretiert werden.
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Disease Mapping: Raumliche Regressionsmodelle

Strukturiert

Unstrukturiert
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Thomas Kneib Strukturiert additive Regression

Strukturiert additive Regression

e Gemeinsame Struktur vieler Regressionsmodelle: Charakteristika der Verteilung der
Zielvariablen werden in Abhangigkeit eines linearen Pradiktors u'~ geschrieben, z.B.

E(y|lu) = h(u'vy) (Generalisierte lineare Modelle)

oder
A(tlu) = Ao(t) exp(u'y) (Cox Modell)
e Strukturiert additive Pradiktoren ergeben sich aus beliebigen Kombinationen von
— Nonparametrischen Effekten metrischer Kovariablen und Zeitskalen,
— Raumliche Effekte,
— Interaktionsoberflachen,
— Zufalliger Effekte (Random Intercepts und Random Slopes),

— und einer Reihe moglicher Erweiterungen.
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Thomas Kneib Strukturiert additive Regression

e Beispiel:

E(yie|-) = h [wiyy + frena(t) + fr(zien) + fo(ziz) + fri2(@ier, Tir2) + fopar(Sit) + b

e Generische Reprasentation:
n=u~vy+ fi(z1) + ...+ fp(2p)
mit verschiedenen Typen von Funktionen f und generischen Kovariablen z.
e Diese Reprasentation erleichtert die Beschreibung der Inferenzverfahren.
e Der Vektor der Funktionsauswertungen f; kann immer geschrieben werden als
fi = Zi&;

mit Designmatrix Z; und Regressionskoeffizienten ¢;.
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Thomas Kneib Strukturiert additive Regression

e Generische Form der Priori-Verteilung fur &;:
2 2 ) 1 /
p(&;]75) oc (75) 72 exp —2—,rgijj§j
J
e K, > 0 ist eine Strafmatrix mit rank(K;) = k; < d; = dim(¢&;).
o 77 > 0 lasst sich als Varianz- oder (inverser) Glattungsparameter interpretieren.

e Enge Verbindung zu penalisierten Likelihood-Ansatzen. Strafterme ergeben sich aus
der Log-Priori:

1 1
Py, (&) = log[p(&;]73)] = —5)\jf§Kjfj> Aj =5
J
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Thomas Kneib Strukturiert additive Regression

e \olle Bayes-Inferenz:

— Alle Parameter (insbesondere auch die Varianzen 72) sind zufallig und werden mit
Prioris versehen.

— Schatzung ublicherweise uber MCMC-Verfahren.

— Ubliche Schitzer: Posteriori-Erwartungswert, Posteriori-Median.

e Empirische Bayes-Schatzung:

— Unterscheide zwischen primar interessierenden Parametern (den Regressionskoeffi-
zienten) und Hyperparametern (den Varianzen).

— Nur die primar interessierenden Parameter werden mit Prioris versehen.

— Schatze die Hyperparameter durch Maximierung der marginalen Posteriori-
Verteilung.

— Einsetzen dieser Schatzer in die gemeinsame Posteriori und Maximierung beziiglich
der primar interessierenden Parameter ergibt Posteriori-Modus-Schatzer.
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Software

e BayesX - Software fur empirische und volle Bayes-Inferenz in strukturiert additiven
Regressionsmodellen.

e Erhaltlich unter

http://www.stat.uni-muenchen.de/ " bayesx
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Thomas Kneib

Software

e Entwickelt gemeinsam mit Andreas Brezger (HVB, Miinchen) und Stefan Lang

(Leopold-Franzens-Universitat, Innsbruck).
e Beitrage von sieben weiteren Helfern.
e Computerintensive Teile in C4++4 implementiert.
e Grafische Benutzeroberflache in Java.

e Anbindung an R ist in Arbeit.
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Thomas Kneib KFZ-Versicherung in Belgien

KFZ-Versicherung in Belgien

e Versicherungsdaten aus zwei belgischen KFZ-Versicherungen.
e Stichprobe bestehend aus ca. 160.000 Versicherungsnehmern.

o Ziel: Separate Modelle fur die Schadenshohen und die Schadenshaufigkeiten um
Pramien basierend auf Kovariablen des Versicherungsnehmers kalkulieren zu konnen.

e Primar interessierende GroBen: Schadenshohen y; und Schadenshaufigkeiten h; eines
Versicherungsnehmers.

e Kovariablen:

vage Alter des Fahrzeugs
page  Alter des Versicherungsnehmers
hp Pferdestarke des Fahrzeugs
bm  Bonus-Malus Score
s Distrikt in Belgien
Vektor weiterer (kategorialer) Kovariablen.
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Thomas Kneib KFZ-Versicherung in Belgien

e Geoadditive Modelle:

— Normalverteilungsmodell fur die logarithmierten Schadenshohen log(y):

log(y) ~ N(n,0?)

mit
n = fi(vage) + fa(page) + f3(bm) + fa(hp) + fspar(s) +0'C.

— Poisson Modell fiir die Schadenshaufigkeiten h;:
h ~ Po(exp(n))
mit

n = fi(vage) + fa(page) + fs(page)sex + f3(bm) + fa(hp) + fspar(s) +v'C.
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Thomas Kneib

KFZ-Versicherung in Belgien

e Ergebnisse fur die Schadenshohen:

1.2

-15

Alter des Versicherungsnehmers

18 36.5 55 735 92 0

75 15 225 30
Alter des Fahrzeugs

10 55 100 145 190 225 0

Pferdestarke des Fahrzeugs

55 1 1655 22
Bonus—Malus Score
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Thomas Kneib KFZ-Versicherung in Belgien

T "’!{ s
TR AL
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5

-0.181311 0 0.26348
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Thomas Kneib KFZ-Versicherung in Belgien

e Ergebnisse fur die Schadenshaufigkeiten:

17 30 43 56 69 82 95 17 30 43 56 69 82 95
Alter des Versicherungsnehmers Alter des Fahrzeugnehmers (Abweichung fir Manner)

0 75 15 225 30 10 39 68 97 126 155 184 213 242
Alter des Fahrzeugs Pferdestarke des Fahrzeugs
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Thomas Kneib KFZ-Versicherung in Belgien

Bonus-Malus Score

o AT
AN g P =
w&%“w

<
iyt

-0.470814 0 0.642283
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Thomas Kneib KFZ-Versicherung in Belgien

e Univariate Exponentialfamilien die in BayesX fur die Zielvariable zugelassen sind:
— Normalverteilung,
— Bernoulli- und Binomialverteilung,
— Poissonverteilung and Zero-Inflated Poissonverteilung,
— Gammaverteilung,

— Negativ-Binomialverteilung.

e Kategoriale Zielvariablen:
— Kumulative und sequentielle Modelle fur geordnete Kategorien.
— Multinomiales Logit- und Probitmodell fur ungeordnete Kategorien.

— Kategorienspezifische Effekte / Kovariablen.
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Thomas Kneib KFZ-Versicherung in Belgien

e Analyse stetiger Uberlebenszeiten:
— Modelle vom Cox-Typ zur Modellierung des Hazardrate.
— Simultane Schatzung der Baseline-Hazardrate und der Kovariableneffekte.
— Zeitvariierende Effekte und Kovariablen.
— Beliebige Kombinationen von Rechts-, Links- und Intervallzensierung sowie

Linkstrunkierung.

e Neueste Erweiterung: Multi-State-Modelle.
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Thomas Kneib Analyse des menschlichen Schlafs: Multi-State-Modelle

Analyse des menschlichen Schlafs: Multi-State-Modelle

e Multi-State-Modelle definieren eine allgemeine Klasse statistischer Modelle zur
Beschreibung der Entwicklung diskreter Phanomene in stetiger Zeit.

e Beispiel: Der menschliche Schlafverlauf mit den Zustanden

Wach Wachphasen
REM Rapid Eye Movement Phasen (Traumphasen)
Non-REM  Non-REM Phasen (kann genauer unterteilt werden)

e Mogliche Ziele der Analyse:

— Beschreibung der Dynamik des menschlichen Schlafs.

— Analyse des Zusammenhangs zwischen nachtlicher Hormonausschuttung und
Schlafverlauf.

— Vergleich des Schlafverlaufs kranker und gesunder Personen.
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Thomas Kneib

Analyse des menschlichen Schlafs: Multi-State-Modelle

REM
I
|
|

Zustand
Non—-REM

Wach
|

Kortisol
100 150

50
|

0
I

|
L

Bisherige Schlafdauer (in Stunden)
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Thomas Kneib Analyse des menschlichen Schlafs: Multi-State-Modelle

Datenerhebung:

— Rohdaten: Elektroenzephalographische (EEG) Messungen im Abstand von 30
Sekunden (anschlieBend klassifiziert in die drei Schlaftypen).

— Messung der Hormonausschuttung durch Blutproben im Abstand von ca. 10
Minuten.

— Eine Probenacht, um die Teilnehmer der Studie mit den Schlafbedingungen vertraut
zu machen.

Die Datenstruktur von Multi-State Modellen ahnelt der von Markov-Prozessen.

Solche einfachen, parametrischen Modelle sind hier nicht ausreichend, da
— sich die Ubergangsintensitéten zwischen Schlafzustanden uber die Nacht verandern.
— Individuelles Schlafverhalten in Form von Kovariablen beriicksichtigt werden muss.

— zusatzlich unbeobachtete Heterogenitat modelliert werden muss (nur wenige
Kovariablen erhoben).
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Thomas Kneib Analyse des menschlichen Schlafs: Multi-State-Modelle

= Semiparametrisches Modell fur die Ubergangsintensitéten.

e Mathematisch elegant lassen sich semiparametrische Multi-State Modelle im Rahmen
von Zahlprozessen behandeln.

e Vereinfachtes Modell fur die Ubergénge:

Wach

Aaw (t) Awa(t)

Schlaf (D)

Non-REM ) REM
Arn(t)
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Thomas Kneib Analyse des menschlichen Schlafs: Multi-State-Modelle

e Specifikation der Ubergangsintensitéten:

M) = exp [0 4 550 4 1
Awailt) = exp |y () + 5,800 45 Y
Mvra(t) = e 16" (1) + ety V() + sipNE 4 b
ARN(t) = exp %()RN)(t) + Ci(t)WfRN)(t) + 5,8 + bERN)
wobeli
(1) <(1 Kortisol > 60 n mol/l zum Zeitpunkt ¢
C; = . .
\O Kortisol < 60 n mol/l zum Zeitpunkt ¢,
(1 mannlich
Si = 9 .
\O weiblich,
bEj) = ubergangs- und individuen-spezifische zufallige Effekte.
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Thomas Kneib Analyse des menschlichen Schlafs: Multi-State-Modelle

e Baseline Effekte:

Wach —> Schlaf Schlaf —> Wach

-1.6
|
-3.0 -25 -20 -15
| | | |

-3.5
|

-4.0
|

-2.4
|
-4.5
|

Non-REM -> REM REM -> Non-REM

-10
-40 -35 -3.0 -25
| | | |

-4.5
|

-5.0
|

-55
|

BayesX: Bayesianische Inferenz in strukturiert additiven Regressionsmodellen 30



Thomas Kneib

Analyse des menschlichen Schlafs: Multi-State-Modelle

e Zeitvariierende Effekte fur hohen Kortisolspiegel:

Non—-REM -> REM

REM —> Non—-REM

-10
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Thomas Kneib Diskussion

Diskussion

e Strukturiert additive Regression:
— Flexible Erweiterung bekannter parametrischer Modellklassen.
— Nonparametrische Funktionsschatzung.
— Raumliche Effekte.
— Zufallige Effekte.

— Interaktionsoberflachen.
e Univariate und kategoriale Zielvariablen, Uberlebenszeiten, Multi-State-Modelle.

e Benutzerfreundliche Schatzung in BayesX.
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Thomas Kneib Diskussion

e Geplante Erweiterungen:
— Intervallzensierung bei Multi-State-Modellen.
— Bayesianische Regularisierungs-Prioris (ahnlich wie LASSO).

— Bayesianische Messfehler-Behandlung in strukturiert additiven Regressionsmodellen.
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