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Logisticka regrese LR

Zaklady logistické regrese 1. Zamé¥eni metody LR

NavrZena v 60tych letech jako altemativni postup k MNC, kdy# je zivisle

d binimi (medici kde y piedstavuje pii (1) nebo
ncpﬂlomnosl (0) choroby.
H Jde o klaslf kaci, kdyZ neni splnéna normalita vicerozmémého modelu.
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Krajni paipady uliti logistického regresniho modelu za roligného prolodeni.

paikan 8.2 Vyiznamnost sledovanych znakti ovliviiujicich vistup leukemie © Ruent: Byly uSity peogramy NCSS2000 [67], MINTFAB [86) a STATISTICA [102).
Lee (1980) publikoval data o leukemii pacientii a o ovlivnéni jejiho vistupu.
Cilem je nalézl znaky, kieré jsou v navrZeném logistickém regresnim modelu
statisticky vyznamné k ovlivaéni Gstupu leukemie,

Podminky v¥poétu:
Zivisle proménnd: REMISS
Model obsahuje 6 nezidvisle proménnych: CELL (SMEAR [INFIL (LI |BLAST |TEMP.
Objeked (Fadkn); 27
Znaki (slouped): 7

o vw: Pacientii (Fadkil) # = 27 a znakii (sloupei) m =

Livisle prom¥nnon je REMISS: zda se objevi (1) € neobjevi (0) istup leukemie. " .
Nezdvisle proménny mi jsou u pacientl naméfené hodnoty 6 znaki: Volba p rnménn_\;ch a vystavba modelu:

T#ida zivisle proménné mie nubjvat hodnot, 03 1.

CELL znaéi ccluliritu, bum‘.“.nost srazeniny kostni dicné Podetje soutet Ectnnsti rvisle proménné pro kahdou tidu
SMEAR znati skvrnu d tniho procenta d Rddky phinddi poter abjektd v kaddd tidé tak, jak byl vytislen 2 bodsol nerdvisle promenngrch,
i Prior apriomi prav brost v kadid (Hd ukivaiclem.
INFIL znati procento '“mmm kostni dfeng bufikoun |'3“k=m1°- ,m...’n:::u n‘:«ﬁﬁ“mﬁ badnos £ ;ﬁﬁﬂ:":: z.n::::vc.hk rdviske proastand v 11 bude linedmi
LI je procento oznadencho indexu leukemickych bunék kostni diené, funkei predikované praviipodubaosti 1éto tHidy. . .
0 ! e irg ik ovina plindtiy ekt v 10 103 které byly sprivis sy ogistic)
BLAST je absolutni podet napadeni v periferni krvi, madelemn,
TEMP znaii nejvy3i naméfenou teplotu pfed zaditkem Iégby,
Index  REMI _ CELL SMEAR INFIL i BLAST TEMP REMISS Akuding % Spravné
1 1 0.8 0.83 0.66 1.9 1 0.996 Tiida Podet Radky Prior v Predikee, R klasifikovino
0 18 18 0.66667 0.38775 833313
5 1 9 0.33333 038775 55.556
27 0 1 073 073 07 0398 098 2 ¥ .

Total 27 27 T74.074

Pribéh postupného krokového zavadéni parametrii

Iteraéni pfiblizeni odhadd parametrii: neh
do logistického regresniho modelu

zvySuje logit metodou maximélni vérohod R modelu je odhad koeficientn d inace 8 pro logisticky model prolofeny dary.
- : B - < . 5 - Zmédna v R udiva hodnotu, kieri sc phidte k ..cﬂmvé R kdy se tento p:mm::w phidi do
2. il
2 M. iter, 1. iter. 2. Her. 3. iler. 4. iter, 3. iler. 6. iler. 7. Her, modelu. Zmény R maji vesmds kladné dond daltiho 1
Usek 0.0000 -187941 438181 644856  -669072 599205 - 351082 580387 #piisobi zvyieni hodnoty B ili zlepgeni modelu a2 na konetnou 36,719 %,
i OO00D  O7ES  04TRS - 1TIO0 -R432 (199753 243896 -24.6605 K o viak pouse btk hodnota olc vaoree
CELL 0.0000 58190 78289 65724 -0.7276 140188 -189%41  -19.2925 2 ~
- R = df)IP@EN) +n-p-1],
TeuP 00000 59853 -Basa2  -7.5004 00725 140932 192009 196001 kde df znadi stupnd volnosti u y’-testu a jsou rovny pottu nezdvisle proménnych.
SMEAR 0.0000  -Z1173 -28763  -3.3905 -3.6410 -3.7879 -804 -3.8959
N Vysvitleni: Z potitcéaiho logit In Ly, = - 17.18588
INFH. 00000 00030  -00152  -0.0980 -0.1186 0.1436 ~D.0503 015010 a2 do terminace In £y, = - 10,8753 pro REMISS = 0.
RLAST 00000 206740 473696 TIN5 B0ATEE  BAGTHR BT200 474331
. . PR 2
Logt  -IR71S0 123083 113620 -1LOSM 109440 -108812  -108753  -108753 Krik Faramelr Logit Dossdend X:.  Eminay K
vistavhy znveden &
1 Usek -17.18588 000000 0.00000
Laogit piedstavuje rozhod? kritérium, pomoci kterého se rozhodne, 2 L ~13.03648% 0.24144 0.24144
2da dotyény parametr logisticky model zlepii nebo zhordi. 3 CELL -12.17036 0.29184 0.05040
4 TEMP - 10.97669 0.36130 0.06946
5 SMEAR - 10.92900 0.36407 0.00277
6 INFIL - 1087752 0.36707 0.00300
7 BLAST - 10,8753 0.36719 0.00013

79



Test postaveného logistického regresniho modelu Odhad regresnich parametrii a test jejich vyznamnosti:
vychazi z Hy: ,Smémice viech parametr jsou nulové”

proti altemativai H,: ... nejsou nulové”, Parametr b, znadi nzev f; pro nezavisle proménnou, Gsek je znafen B,
Kritérium G = D (model bez promé - D (model s pr fmi) = Qdhad b, znal smEmici regresniho parametru B, vy&isleny minimalizaci.
[{-2)=(-17. 13538)] [( 2) ( 10 87533)] = ]2 621 Smérodatnd odchylka je odhadem pfesnosti odhadovaného parametru.
pro 6 stupiiti volnosti diva vyp sti P = 0.049463 %! pro nulovost parametru B = 0 udivi Pearsonovo testadni kritérium xprol
; "":’“5*' nei o = 0-05: u stupeil volnosti k testovini H,: B, = 0 vs. H,: B, + 0, vy&isli se dle Waldova
a proto je H, o nulovosti viech p v modelu kritéria W:, - |b| / a(b‘)]‘

Vysvitleni: rozdil devianei G testuje, P fnnEi s]x:rétcnou hl ‘ vy osti pro T ! ¢ odhady: je-li P rnc!'rﬁi

#cda viechny regresni parametry f, kromé tiscku i, jsou rovay nule, neZ zvolend a = 0.05, je nulovost B, = 0 zamitnuta a odhad parametru &, je

statisticky vyznamny.

Slovy: D je dvojndsobek rozdilu mezi logaritmem pravdépodobnosti
nalezeného logistického regresniho modelu Vysvétleni: aZ na 8LAST a L jsou viechny znaky statisticky vyznamné.
a modelu, ve kierém je pouze isek. N

Pammetcrh,  Odbad 8, Smérodsind Waldavo Z Spoticni Dolni95%  Homi 95%
e ) i X . . . widchytka B=0 hladinu P mez me
Spodtend hladina wzramnosti P = 0.049463 je mendi nez a=0.05a BO: Csek 25.03849 l_mj 1:‘-:00 0.00000 #1.97051 430647
ukazuje, Zc smérnice parametri b, v modelu nejsou rovay nule a navrzeny BL:CELL 2466154 181241 13892 000000 2820772 2LI0SHT
mudel je prowo statislicky viznamny. BYINFIL  19.60126 L33G6E 14664 0.00000 1698182 222110

B4 L1 -3.59556 130G Less 09I -E5072 071589
T model & Odeliylka D Spoticna hladina v3 P BS: SMEAR - 19.29357 140647 13718 0.00000 2205020 1653695

Ré: TEARP 8741390 159150 462325 000000 £3.72663 24017
0.3869 6 12.62 0.049463 BU: BLAST 015109 1RO DR 093825 379620 349402

Pearsonny test dobré shody kvality t&snosti proloZeni,

Na]ezen)’! logistick}’r regresni model:. porovniavi dané a nalezené Eetnosti.
. . y Data jsou rnzrfidt‘.na_dlc svich odhadnutych pravdépodobnosti
Dle statistické vyznamnosti odhadii parametri sanCmEISdOREVEE £ 10 G
byl stanoven logisticky regresni model pro REMISS = 0: 1. tFida obsahuje data s nejmensi vyEislenou pravdpodobnosti a

10. tFida s nejvEtdi pravdépodobnosti.

Yysvitleni: Model zde proklidi data dobre, dané a vypotené Eetnosti jsou si podabné.

-58.04- 24.66 CELL +19.60 INFIL -390 L] . -
- 19.29 SMEAR + 87.43 TEMP + 0.15 BLAST. T Ay e ML e e Skt

THida 12 3 4 5 6 7 & 9 10 Cclkem
Nizky, nezménény puls (1)
Dine 0 0 0 0 1 0o 2 1 3 2 9
Nalezeno 0 0 00 03 06 09 08 1.6 21 26
Vysoky, zmEnény puls (0)
Déno 2 3 3 2 2 3 0 2 0 1 18
Malezeno 2 3 29 17 24 2] 12 14 09 04
Celkem 2 - 3 3 2 3 3 2 3 3 13 27
ROC graf (tabulka) Tabulka ROC pro REMISS = 0
Pe NUHE) MUY N(O[T) M(OJD) Senzitivita Specificita Senzitivita  Podil
K uréeni prahového badu P, pfi klasifikaci objektd do dvou tiid, v udalosti | b BB e R R pe i o pel
a v neuddlosti 0, se pouiji kiivky ROC. 005 IR 9 o 0 1000 0.000 1.000 0.667
010 g % 0 1 1.000 0111 1111 0,704
Objekt se zatadi do té tfidy, kam se ncjvice piiblizuje svou vygislenou LTI S ! ! 0994 0.1 1036 D081
pravdépodobnosti. 020 17 8 1 1 0.944 0111 1.056 0.667
025 17 7 1 2 0.944 0,222 1167 0.704
030 17 6 1 3 0.944 0.333 1.278 0741
Z tabulky ROC je ziejmé, co nastane, kdyz vybereme rozliéné hodnoty pro 035 17 Fl 1 5 0.944 0.556 1.500 RIS
prahovy délici bod pravdépodobnosti P, . 040 16 4 2 5 0.889 0556 1.44d 0778
045 15 4 3 5 0.833 0.556 1.389 0.741
P¥i zafazovini objekth do tFidy miiZe nastat jedna ze EtyF moZnosti: 3';2 :; : 3 é g‘:;; g:;: :2;: g;:;
Sloupec A, znaceny N(1]1): objekt je spravné zatazen do této tiidy | a 060 15 2 3 7 0.833 0978 Le11 0.815
pochdzi ze tridy 1. 0.65 1S 1 3 8 0.833 0.889 1722 0.852
Slonpec C, znateny V(0| 1): objekt je nesprivné zafazen do opatné d‘]dy Da 070 15 I 3 8 0.833 0.589 1.722 0.852
pochizt pritom ze tfidy 1. 075 12 1 6 8 0.667 0.889 1.556 0.741
4 Gy s g - 0.80 11 0 7 9 0.611 1.000 L1611 0.741
Sloupec B_, znadeny /¥(1|0): objekt je nespravné zafazen do tFidy 1 a 085 8 o 10 ¢ 0.444 1000 1444 0.630
pochézi pfilom z opa&né tFidy 0. 090 8 0 10 9 0444 1.000 1444 0.630
Sloupec D, znadeny N(0]0): objekt je spravné zafazen do opaéné tridy 0 a 095 8 0 10 9 0.444 1.000 1.444 0.630

Plocha pod kfivkow ROC: 0.87963

pochdzi pfitom z opaéné tfidy 0.
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Pocet zafazenych objektii do obou tfid, do tfidy 0 nebo do tidy 1, je
vytislovan pro riizné hodnoty prahového déliciho bodu P,..

Senzitivita je podil spravné zafazengch objekti do prvi tidy A/(A+C).
Specificita je podil spravné zafazenych objekti do opatné tfidy D/(B+D).

(Pro optimdlni hodnotu prahového bodu Py dosahuje suma scnzitivity + specificity
maximlni hodnoty).

Podil spravng zafazenych objektii: vybere se takova hodnota prahového
déliciho bodu P, pro kterou existuje pravé maximélni podil spravné
zafazenych objektil.

Nejspolehlivéjsi pravidlo maximilni plochy 4UC pod kfivkou ROC ukazuje,

Ze viechny objekty jsou spravné zafazeny, &im vice se plocha blii jedné
nebo 100 %.

Klasifikace objekti logistickym modelem:

Predikee je urfena z logistického regresniho modelu pfi uZiti klasifikagniho
prahového bodu.

Procento spravné klasifikovanych objektii je procento z celkového poctu,

kleré padne na diagondlu tabulky.

Nalezeno predikei logistickym modelem

Diino zivisle Ne Ang Celkem
B
Ne Letnost 15 3 13
fadkove procento £3.33 16.67 100.00
loupcové procento 78.95 37.50 66.67
Ano tetnost 4 5 9
Fadkové procento 44.44 55.56 100.00
sloupcové p 21.05 62.50 3333
Celkem Eetnost 19 8 27
fadkové procento 70.37 29.63
1 ¢ p 100 100.00

Procento spravné klasifikovanych = 74.07

b) Chybné klasifikované objekty:

Jsou zde zobrazeny pouze chybné zatazené Fadky.

Ridek Dand tFida  Nalezend tfida ~ Skére  Reziduum

2 Ano (1) Ne (0) 0.435 0.565

26 Ano (1) Ne(0) 0461  0.539

Tabulka ROC pro RTMISS =1

Pe  N{T) N(1[0) N(O[1Y MO P Padil
sprivng
A B C b AAA+C) DAB+D) +Specificita zatozenych

0.05 9 1] o 8 L.ooo 0.444 1.444 0.630
0.1 9 1n (1] 3 Looo 0.444 1.444 0.630
0.15 9 1o 0 8 1.000 0.444 L.444 0.630
0.20 9 7 a 1 1.000 0.611 1.6l 0.741
0.25 8 [ 1 12 0.889 0.667 1.556 0.741
0.30 B 3 I 15 0.889 0.833 1.722 0.852
0.35 R 3, 1 15 0.889 0.833 1.722 0.852
.40 7 3 2 15 0.778 0,833 1611 0.815
0.45 L] 3 3 15 0.667 0.833 L. 500 0.778
0.50 5 3 4 15 0.556 0.833 1.389 0.741
0.55 5 3 a4 i5 0.556 0.833 1.389 0.741
0.60 5 2 4 16 0.556 0.889 1.444 0.778
0.65 5 I 4 17 0.556 0.944 1.500 0815
0.70 3 1 [ 17 0.333 0.944 L.278 0.741
075 2 1 7 17 0.222 01.944 1167 0.704
0.80 I 1 1 i7 0111 0.944 1.056 0.667
0.85 1 1 8 17 0.111 01.944 1.056 0.667
0.90 1 o 8 18 011 1.000 1111 0.704
0.95 0 1] 9 iR 0.000 1.000 1.000 0.667

FPlocha pod kiivkou #OC: 0.87963

a) Predikovand klasifikace:

Dand tFida znati thidu, do kieré objekt skutetng psuli

Nalezend tFida zoall tidu & dle the modeln,

Logistek sidrr je odhad pravdepodob h. objl'.kl plli‘l du thdy Ne.
K 1j vl mezi P ickéha skare a bindri
indexem skulu.né tHidy. Vydisli se: za index (Fidy Ne se dosidi 0 w20 index tHdy Ano
dosadi 1.
Ridek  Dand tFide  Nal d tFida Lagistick Rezid,
skdre

] Ano (1) Ano (1) 0.79 0.209

2 Ano (1} Ne (0) 0435 D565

27 Ne (i) Ne (0} 0,279 -0.279

Livérednd tabulka Klasifikovanych abjekti
na ziklndE navideného logistického modeln.

Dino

0
1
Celk

em

0
15
4
19
Procento sprivaé klasilikovanyeh 74.1 %

Nalezeno
I
3
5
8

Celkove

18
9
27

Graty kvality logistické regresni analyzy.

Graf prahové operatni charakteristiky ROC

vystihuje spravnost diagnostického testu,

zda logistickym modelem vypoé&tené Ano nebo Ne je spravné.

Na ose y se vynasi senzitivita a na ose x hodnota ,,| minus specificita*.
Krivky pomohou nalézt nejlepsi hodnotu déliciho bodu

1
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Obr. 8.30 Grof ROC pro obd hodnuty REAMISE = Do ),
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Graf prnlmvé operaéni chnraklerishky ROC
je sprivnost di ho Lestu,
zda logisti "\'rm delem vypoiend Ano nebo Ne je spravné.

Na psc y se vynadi senzitivita o na ose v hodnota 1 minus speciffcita®.
Ktivky pomohou nalézt hodnotu délictho bodu P, ke kiasifikaci objekid.

T |/ 1 remiss=1
A

g A

3

oz |

i — |

00 0.25 D50 0.75 1.00
T

b, X% Clenl RN peo oot BELIES = 1.

)
=8

Kdy‘i leZi délxcn bod P ¥ Ievém hornim rohu grafu, je dosaZeno nejvhodngjdi
o dochazi i objekii,

Kvalita ho logisti sep je také dle plochy AUC
pod kfivkou ROC: Cim vice se AUC bliZi ;edn: neba 100 %, tim je
klasifikace objekii lepsi.

Nalezeny logisticky regresni model:.

Dle statistické vyznamnosti odhadt parametrii
byl stanoven logisticky regresni model pro REMISS = 0:

-58.04- 24.66 CELL + 19.60 INFIL -3.90 LI
- 19.29 SMEAR + 87.43 TEMP + 0.15 BLAST.

O Hdvér

1. Byl nalezen logisticky regresni model znakli CELL, SMEAR, INFIL, LI,
BLAST, a TEMP, které viznamné ovliviiuji znak ustupu leukemic REMISS.

2. Znaky LI a BLAST nejsou statisticky vyznamné.

3. Z ROC byl odhadnut prahovy délici bod pravdépodobnosti, dle kterého se
objckty spolchlivé zafadi do dvou tfid Gstupu a ncastupu leukemie.

Logitové transformace vychazi z poméru Sanci &i nadéje.
Dle typu zdvisle proménné y se rozlisuji:

Bindrnilogisticka regrese: bindrni zavisle proménna nabyva pouze dvou
hodnot, napfiklad pfitomnost-absence, mui-Zena. Veklor nezavisle
proménnjch x obsahuje jednu & vice spojitych proménnych (predikiory) nebo
diskrélnich, kategorickych (faktory).

QOrdinalni logisticka regrese: ordinilni zdvisle proménnd nabyvé tii a
vice moznych stavii, napf. silny nesouhlas, nesouhlas, souhlas, silng souhlas.
Vektor x nezdvisle proménnjch obsahuje jak prediktory tak i faktory.

Nominalni logisticka regrese: nominalni zavisle prom&nné o vice nez
trech Grovnich, napf. mezi kterymi je definovina pouze odliSnost. Vektor x
miize obsahovat jak prediktory, tak i faktory.
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Graf podilu spravné zafazenych objektid v zdvislosti na P
je velice uzitcény graf k uréeni nejlep3i hodnoty prahového déliciho bodu P
MNa ose v je procento spravné zafazenych objektd a
na ose x hodnoty pravdépodobnosti déliciho bodu £, v jednotkich
vyéislované pravdépodobnosti.

Prop Group Comect vs Cutoff
1

REMISS

o -— -

-_—0
s et
[
o4
osd -
a4l

a3

Proportion Group Correct

ol

80y L
0% 01 03 03 04 0% GO OF OB 4F 18

Cbr, 8.3 Graf zivislost oboa kiivek podilu sprivad zafazenfeh
ohjekrd na Fe (ewtolT.

Logisticka regrese LR se 1i8i od linedrni regrese:
predikuje pravdépodobnost udélosti, kterd se bud stala (1) nebo nestala (0).

Logitovd transformace vede na sigmoiddlni vztah mezi zévisle proménnou y
a vektorem nezdvisle proménnych x.

Pii velmi nizkych hodnotéch x se pravdépodobnost proménné y bliZi k nule.
Pii vysokych hodnotach x se bliZi k jedné.

Logistické regresc pouzivé kategorickou zdvisle proménnou zatimeo lincimni
rcgresc uziva pouze spajitou vysvétiovanou proménnou.

2. Logisticky regresni model
V LR poticbujeme védét, zda se udalost stala (1) ncbo nestala (0).

Jde o dichotomickou hodnotu 0 - 1 zdvisle proménné y, ze které se predikuje
odhad pravdépodobnosti, Ze se udilost stala (1) &i nestala (0).

Je-li predikované pravdEpodobnost vat3i nez 0.50, pak se udélost stala (1), je-li
mendi neZ 0.50, pak se nestala (0).

Postup LR porovnava pravdépodobnost udé.losti odehrané L, vici
pravdépodobnosti uddlosti neodehrané Ly, = 1 - L;;,.

VyuZijeme pravdépodobnostni pomér Ly /Ly, ve klerém pravdépodobnost L,
je vyjadicna Jogistickou funkei
1

1 +e

L

(N c-z



vdépodobnostni pomér (zvany “pomér Sanci”) je vyjadfen

L(l) 2 gt HH Y *aT,

Ly

- odhadované koeficienty aq, a,, @y, -, @, jsou miry zmény poméru obou
pravdépodobnosti Lyy/Lg,

nér je linedrni funkef diskriminalni funkce o p nezdvisle proménnjch
Z=ayta X taht .t
zlogaritmovéni a ipravé vyjde

L
C-Z=h|-2
4]
¢ C je absolutni Elen ay,

posteriorni pravdépodobnost P(G =j | x) zatazeni do j-té
ategorie: logisticky model lze roz§ifit na ptipad K tfid, a predpoklidat, Ze
osteriomi pravdgpodobnost P(G = | x) zafazeni do j-1 kategorie bude

| PG =1|x b
n o tP
P(G = K|x) '

I"P(G:2x}=b + b7 x
PG=-Klx > *
% PG = K-1|x) _ g

PG=Klx "°

+bx7x

Odhady parametri:

Pro odhad p i logistickych lelti s¢ poudivia metoda maximdini
vérohodnosti,

Pfitomnost v prvni (fidé y =1 je pro G = 1.
Mepfitomnost v preni ifidé y =0 jepro G =2 tili pfitomnost ve druhé tde.

Vichozi data: vektor y rozmér n * | o matice X rozméru i * m.
Pro i-ty objckt méd y, hodnotu bud’ 0, nebo 1 ax, je i-ty Fadck matice X.

Oznatme Pl B = p(x, B) @
1 - pix, b) = ps(x, B)

a za pfedpokladu binomického rozdéleni y lze zapsat logaritmus vérohodnostni
funkce ve tvar

In L(b) = :El v, Inpxp ) + (1 - ¥) In(l - plx, B)}
= t v, bTx, - In(1 + exp(bTx}
i=1

kde b = {b,, b,} u predpoklidi se, ze prvni sloupee matice X obsahuje pouze
jednizky (absolutni Elen).

Dle klasifikaéniho postupu je

Ly=P(G=1|x) a
1.(,]=P(G=11x}=l-P(G=]1x],
a po upravich bude
Lay
| 2| = by + b x| +hyx, .. thx
)
kde b, =-C+a, b,=a,proi=1,...p.

Napfiklad: ve sportu fekneme, Ze tym mé Sanci 3:1. Tvrzeni fiké, Ze

favorizovany tym mé pravdépodobnost vitszstvi — : - % = 0.75.
3 *
L 0.75 3
Plati tedy pravdépodobnostni pomér - = —"— = =
Y e PPET . L0 1

o

Po zpétné transformaci vychdzi
exp (bj_,, + bf x)

PG =10 = ——0;
1+ Y exp(b,+b %
1=1
a PG = K|x) = !

K-1
1+ Y exp(b,+ b %
=1

Oznagime pravdépodobnost

P(GZK I x) :pl(xt b))

aby se zvyraznilo, Z¢ jde 0 funkci regresnich parametrii

b= [byg, byy bygs bys -y b byl
(Pro K = 2 picechézi tento model na standardni logisticky model pro bindrni
vysvétlovanou proménnou y = G).

Metoda odhadu parametri:
Pro maximalizaci In L(b) se vyuiiva nulity prvnich derivaci

- S LO) . 3, 4, - plxp BY) = O
db 11

J

Jde o soustavu m + 1 nelincdrnich rovnic vzhledem k b. . Re$eni soustavy
. nelinedrnich rovnic vyuZivi Newtoniv-Raphsonavitv algoritmus, ktery
vyZaduje matici druhych derivaci (hessidnu)

N ON _):—:x’ x7 pxp B) (1 - pxp BY)

db db T =
Newtonova-Raphsonova metoda je iterativni, takze vsledkem j-1€ iterace je
zpfesnény odhad
-1
by = by = Hop )

kde pro veklor pravdépodobnosti p rozméru n > 1 5 prvky plx, by), 2
diagondlni matici vah W rozméru n ¥ s prvky lze psit

Im=xr(y—p) a H=-XTWX
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Interpretace regresnich koeficienti

Zadné predpoklady o x neexistuji a x mohou byt jak diskrétni (faktory) tak i
spojité velitiny (prediktory).

Predpoklad fikd, Ze logit In(L, /L) je linedmi funkei nezdvisle proménnych.
Pro In(L,, /L) s uZiva termin logit
nebo-li logit transformace pravdépodobnosti.

Logisticky model s¢ nazyva vicendsobny logisticky regresni model
(krétce lagir) a kocficienty b, jsou interpretovany jako regresni kocficienty.
Logit Ize ale také upravit: dosazenim za Ly, = (1 - L, ) dostaneme
1
1 + exp[-(b, + byx; + byx, + ...

Ly, =

+ bx)]

Obecni:
Kladné znaménko koeficieniu b, zvy2uje pravddpodobnost Ly, azdporné
znaménko tuto pravdépodobnost sniZuje.

Test vyznamnosti regresnich koeficienti

Logisticka regrese umozZiwje testovat vyznamnost kocficientl €ili ovéfit, Ze
regresni koeficient se lisi od nuly.

Nula zde znadi, Ze pravdépodobnostni pomér L, /L, se neméni a
pravdépodobnost tim padem neni ovlivnéna.

Studentiiv #-test k vy3etfeni statistické vyznamnosti jednotlivich regresnich
koelicienti.

Pro velké vybéry lze uzil Waldovo testaéni kritérium W,; = (b/s(b))", kleré

vytisluje statistickou vyznamnost pro odhady regresnich koeficient
stejné jako ve vicendsobné regresi,

Parcialni korelace
Je obtizné wréit piispévek jednotlivych proménnych.

Prispévek kaZdé proménné zdvisi také na ostatnich proménnych v logistickém
modelu.

K vy3etieni parcidlni korelace mezi zévisle proménnou a kazdou nezavisle
proménnou se uziva korelacni koeficient R,, (v intervalu od -1 do +1).

1) Kladné hodnoty R: kdyZ roste hodnota R, zvySuje se
pravdépodobnost objekiu “v uddlosti” L.

2) Zaporné hodnoty R;: naopak snifuje sc pravdépodobnost objekta “v
udalosti” L,,.

3) Malé hodnoty R: proménna ma maly vliv na model.

Diskuse koeficientu b;:

1) Je-li b, kladné, funkce exp je vétSi ncZ 1 a pravdépodobnostni pomér
(Lyyy/Lysy) se bude zvySovat,

Zvyieni se objevi, kdyZ predikovana pravdépodobnost odehrané udalosti
L,y se zvy§i a predikovand pravdépodobnost neodehrané udalosti L,
se snizi.

Proto ma model vys$8i predikovanou pravdépodobnost odehrané udalosti
Loy

2) Je-li b, zaporné, je funkce exp mendi ne | a pravdépodobnost se sniZi.

3) Pro koeficient rovny nule vede funkce exp k hodnotg 1 €ili k Zidné zméng
pravdépodobnosti.

Waldova statistika i, ma y*-rozd€leni s 1 stupném volnosti a pfedstavuje
tverec poméru odhadu regresniho koeficientu a jeho smérodatné
odehylky W, = (b/5(b))".

Pro kategorické proménné ma I, ; pocet stupiilt volnosti roven o 1 méné nez
je podet kategorii.

Waldova statistika W, md ale jednu neZddouci vlastnost. KdyZ je absolutni
hodnota regresniho kocficientu b, velikd a odhad je ho smérodatné
odchylky s(b,) je také veliky, je vysledkem piilis mala hodnota testaéniho

kritéria J¥, , kterd vede k selhani zamitnuti nulové hypotézy, Ze regresni

koeficient je nulovy. Proto, je -li regresni koeficient veliky, ncuZijeme

Waldova kriléria,

Kategorické proménné

Jednou z dilezitéjSich vyhod logistického modelu je moZnost vZivat i
kategorické nezavisle proménné x, zvané faktory.

Za faktor |ze pouZit numerickou, textovou nebo datumovou hodnotu, zvanou
tiroven nebo referencni hladina.

Interpretace odhadovanych regresnich koeficienti je relativni vidi této hlading.
Nejjednodussi situaci je jediny faktor x se dvéma moZnymi hodnotami,

napfiklad, deprese u 143 Zen a 101 muZi je ovlivnéna pohlavim, kde
faktor pohlavi ma dvé drovné: pro muze je x =0 a pro Zeny jex = .
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objektem Zena, pak pravdépodobnostni pomér, Ze je zena v depresi, je
naptiklad 40/143. Podobné je tento pomér u muZi napfiklad 10/101.
Pravdépodobnostni pomér, Ze jedinec je v depresi bude

L
Loy _ 40143 _ 5 g9s
L(O] 10/101

oto §ance Zen Gili pravdépodobnostni pomér Zen nachazet se v depresi je
2.825krat vitdi nek Sance muiL

dobné mizeme vy&islit také §anci “nebyL v depresi™;
L
(- 143/40 = 0.354.

L, 10110

2 Sance se hodné vyuZiva v biomedikalnich aplikacich. Je mirou spojeni
binarni proménné, jako je faktor risku vyskytu dané udélosti, napfiklad
nemoci.

1 v r
. Volba proménnych
apfiklad iiloha logistické predpovédi infarkiu:
ata jsou z dlouhodobého sledovani 2 po&atku zdravych pacientil, u kterych
byla dlouhodobé provedena opakovana méfeni. Nékolik jedincii bylo

postizeno infarktem, nékolik ne.

yl sledovan vybér nezévisle proménnych, kieré by mohly odhalit bliZici se
infarkt.

'ybér Géinnych nezivisle proménnych byl predem I¢kati vylypovan.
asiéji viak uZivatel predem nevi nic o nezavisle proménnych.

roménné x jsou nejprve vysetfovany, kierd je nejvice spjata z dichotomni
zdvisle proménnou.

{. Tésnost proloZeni logistickym
modelem

>fed analyzou je tieba posoudit, zda nejsou odlehlé hodnoty. Rozptylove
diagramy snadno odhali odlehlé body.

proménné nemusi byt normélng rozdéleny.

Regresni diagnostika s anal§zou vlivnch bodi odhali Qak.

Logistickd kiivka mé esovity tvar 2 vystihuje logisticky model, ktery je
vhledem ke koeficientiim b nelincérni.

Po linearizatni transformaci budou koeficienty predstavovat smémice u
proménnyeh lincdrniho regresniho modelu.
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Kategorickd proménna &ili faklor mé dvé firovné, 1j. x = 0 znatici muge
gici Zeny a logistickou rovnici pak bude
1

—_—
1+s—a—nx

ax=1

Ly =
odhad parametru a = -2.313 a odhad b= 1.039.

Odhad b predstavuje pfirozeny logaritmus pravdépodobnostniho poméru Zen
a muzi, 1.039 = In 2.825, a proto pravdépodobnostni pomér eh=c" =
2.825.

Odhad ¢ je pfirozeny logaritmus pravdtpodobnostniho poméru muii (x = 0)
nebo -2.313 = In 10/101. Existuje -1i pouze jedna dichotomni proménnd,
neni potfcbné provadél logistickou regresni analyzu.

P#blizny interval spolehlivosti pro pravdépadobnoslni pomér jako pro binarni
proménnou se vypotie uitim odhadu smémice b a odhadu je i
smérodatné odchylky.

Napiiklad 95% interval spolehlivosti pro pravdépodobnostni pomér se vy&isli
jako exp(b + 1.96 s(b)).

Studentiiv t-test vyznamnosti jednotlivych parametri: uzivd se dostateéné
vysoka hladina vjznamnosti, napfiklad o = 0.15, aby uZiteéna nezavisle
proménnd nemohla byt odstranéna.

VySetfeni zredukuje pocet nezavisle proménnych na 10 & jesté méné.

Pak nastoupi krokovd logistickd regresni analyza: jde o Lesl, zda proménnd x,
zlepsi predikéni schopnost modelu. Postupy a jejich kritéria jsou uzita k
rozhodovani, kolik proménnych x, a kieré je tieba uZit.

Testy v dopFedné krokové analyze jsou postaveny na y’-statistice: velkd
hodnota * nebo mald spoctend hladina vyznamnosti P ukazuji, ic
nezévisle proménna by m&la byt zafazena do proménnych.

Nalezen velka hodnota ¥ ukazuje , Ze proménné jsou uZitetné.

Mirou tésnosti proloZeni navrzencho modelu daty je hodnota pravdépodob-
nosti L, Ze se uddlost uskuteéni.
Misto veli¢iny L, se pouZiva tzv. odchylka, deviance D= -2 In Ly, &ili
D=-2LL.
D predstavuje miri tésnosti prolozeni dut lagistickym regresnin
modelent:
1) Dobry model vede k vysoké pravdépodobnosti objekld v udélosti Ly,
coZ pfclransfo\rménu do veliginy -2 In L, poskytne malou hodnolu
blizkou nule.
2y Minimdlni hodnotou pro -2 In Ly, je nula, pfi které je dosaZeno
naprosto perfektni t€snosti proloZeni.
Rozdil v odehylce je definovan vztahem

G = D(model bez proménng) - D(model s prom&nnou)
cili
pravdépodobnost modelu bez proménné
pravdépodobnost modelu s proménnou

G=-2In

Veli¢ina G proto odpovidi vérohodnostnimu poméru.



Tésnost proloZeni: spotivd porovnini experimentdlnich hodnot £ s
vypoélenymi V'

Pearsoniiv test dobré shody ’ sc utije, kdyz model plati:
- Velké hodnota y* indikuje $patné proloZeni modelu.
- Malé hodnoty vypoitené hladiny vyznamnosti P indikuji $patné
proloZeni modelu.

Nejuzivangjsi zplisoby posouzeni (&snosti proloZeni:

b) Hosmeriiv-Lemeshowilv test dobré shody byl navrzen v 1982.

Pearsontiv y'-test dobré shody k redukei v logaritmech, hodnoty
pravdépodobnosti je mirou sledovani zlepeni tésnosti zavedenim jedné
& vice nezévisle proménnych.

Zikladni model, ktery je podobny vypoétu sumy Etverct pii pouZiti pouze
primért, poskytuje nulovou linii k porovnéni.

Vedle y-testu existuje nékolik R-podobnjch mér k posouzeni tésnosti
proloZeni, obdoba koeficientu determinace ve vicendsobné regresi.

“pseudo R*" v logistické regresi pro logitovy model se vypoéte dle
o 2L, - (-2InL,_,.) ) _}.)m,d +D,

gt -2InL,,, D,

5. Kvalita vyhodnoceni logistickou
regresi

Tridime objckty do (fid, musime nalézt prahovy bod pravdépodobnosti Py:
objekt je v udélosti”, kdyZ pravdépodobnost uddlosti vEtsi ncbo rovna
hodnoté P.

Graf prahové operacni charakteristiky ROC k detckei signdlu, kdyZ signal
nebylo vidy moZné spravné piijmout.

Na osc y je procento sprivné zafazenjch objektd “v udalosti” nazvané
pozitivni podil (a v 1ékafském vizkumu nazyvané citlivost).

Na ose x je procento nespravné zafazenych objekti nazvané faleSny podil nebo
v lékafském vyzkumu “1 minus specificita” (v lékafském vyzkumu
nazjvané senzitivita zafazenych krys pro spravné zafazené krysy a
specificita krys pro falené zafazené krysy).
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Nejuzivangji zplisoby posouzeni 1&snosti proloZeni:

3) Klasicky Pearsoniiv pFistup zadind s identifikovinim riznych

i hodnot pr ych v regresnim modely, 4. vzor.
Napfiklad dvE dich i proménné,(pohlavi a zaméstnin) vedou na 4
k b L e fstrin, muf Srindn, fena Asing fena
nezamdsindna.

- Pro kaZdou kombinaci vy&islime poet £ experimentilnich hodnot
jednotlived (ohjekti) ve tfidE Ta Tl

- Podobné pro kaZdého jednotlivee vypoZteme pravdépodobnost, i
se nachazi ve 1Fdé 1 a ve 1HdE 11 logistickou regresni analyzou.

- Suma téchto pravdépodobnosti pro dany vzor se oznadi V.
- Testagni statistika tesiu dobré shody 3" se vyCisli jako
oy = 2 2E [ln E]
] 14
kde suma se provede pies viechny odlisné veory.

- Rezidua sc sleduji pravd pro tyto odlifné vzory.

¢) Metoda Klasifikaénich matic, vyvinutych v diskriminaé
analyze slouZi k vyhodnoceni predikéni schopnosti v pojmech zafazeni
(Fidy.

Pravdépodobnost zafazeni do (fidy 1 je vypotiena pro kazdého jednotliv
(objekt) ve vybéru a viysledny poet je uspofadan vzestupné.
Pravd&podobnosti jsou pak rozdéleny do 10 skupin (decily).

Pro kazdy naméteny podet jednotlived ve (fidé I je vytislen poget E. Uzit:
logickeé regrese jsou pro jedince v kazdém decilu vypotteny potty V. P
se vy&isli Pearsonova ¥’ -statistika testu dobré shody

n 2
: (E -
X exp E v V}

kde sumace se provede pres obé tfidy a 10 decilts.

Velka hodnota %’ nebo mald hodnota P indikuji, Ze proloZeni neni dobré.

1) Horni k¥ivka v grafu ROC pedstavu je vytetnou predikci: i prom
hodnoty podilu nespravng zafazenjch objekti s ziskd vysoké proce
spravng zafazenjch objektd, kieré skutegné jsou “v uddlosti”.

2) Stiedni kFivka je skuteéna k¥ivka p¥i uvaZovini malého pottu nezav
.proménnych, - tieba dvou. Vysoké procento (80 %) objektd spra
vatazenych v udalosti je v poméru k 65 % chybné zafazenjch v udal

na neptijatelné hladiné.

3) Dolni hypotetické kFivka, (pfimka) odpovida nahodilym vysledki
napfiklad hizeni minci. Blizkost stfedni kfivky k dolni ukazuje , 2
poticba bud’ volit jinou, ancbo pfidat jeSté dalii nezavisle proménr
abychom ziskali lepsi model, i kdyZ je ale tento model statisti
vjznamny na spoétené hladiné P = 0.009.



X
ACOT Hypoteticka kfivka

£
,7 nedostatetnd predikce
Y h

0.0 0.5

Graf prahové operatnl charukicristiky ROC k
detekei sigadlu, kdy? signdl neni mokné vidy
spraval poijmoul.

| Vybereme prahovy bod na dolni &asti kkivky grafu ROC anecheeme mit pFilia mnoho
objekti, zatazenjech jako v uddlosti”, bude s¢ nazyvat pHisag prih.
Nevihoda: je zirita muoha objektd, kieré jsou v udilosti”.

) Vybereme prahovi bod na homi &ésti kiivky grafu ROC a cheeme mit hodn? objektd
zatazenyeh joko “v wdélosti”, bude se nazvat nedbaly prih.
Newghoda: sice velmi milo objektd “v uddlosti” bude ziraceno ale mnoho objekt
wy neudilosti” bude chybné sznateno joko v udélosti”.

Kiivky v grafu ROC musi prochizet body (0, 0) 2 (1, 1)

. Aplikace logistické regrese

Jdelu vicendsobné logistické regrese se tasto uziva k odhadu pravdépo-
dobnosti jisté uddlosti, kierd se prihodi danému objektu.

uréent logistického regresniho modelu je ticha vybéru dat, ve kterém kaZdy
objckt, jedincc byl sledovan v uvedeném Casovém obdobi a hodnoty
zavaznych proménnych byly od zatatku peclivé zaznamenavany.

. Pripad Fidiciho vybéru: spotivi v zskini dvou nihodnych
vybérl: prvni vyber, ve kterém sc uddlost objevi, a
druhy vyber, ve klerém se udalost neobjevi.

Hodnoty predikovanych proménnjch se musi Ziskat retrospektivnim zplisobem,
z minulych zdznami nebo ze vzpominek.

Konstanta @ musi byt nastavena tak, aby vyjadfovala pravy pomér objcktu v
udélosti.
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Maximiln plocha pod kéivkou je je dna &ili 100%.

Numerické hodnota velikosti plochy bude blizka 1, kdy? predikce modelu bude
vitetnd.

Kdyz bude plocha blizka hodnoté 0.5, bude predikee modelu Spatnd.

Kiivka ROC je proto uZiteénd pfi rozhodovini, ktery ze dvou logistickych model
vybrat: lepdi model dosahne vétsi plochy pod kivkou ROC ale také vesi vysky
prahového bodu na kfivce ROC.

Véttina programd vybird logisticky model podle kritéria nejvétsi plochy pod
kfivkou ROC.

Vyber dat mize bt uskuteEnén dvojim zptisobem:

1. Vybér cross-validation: je ziskan nihodnym zpisobem a
pozorovéni provedeno v uvedeném gasovém obdobi. Z tohoto vybéru sc
vyéleni dva podvybery: prvai podvybér, ktery obsahuje hodné zkudenosti 0
wdalosti, a druby podvybr, ktery obsahuje zbylé iidaje .

Na datech prvniho podvibéru se vyéisli logisticky regresni model, ktery pak
miize byt aplikovan na Elena druhého podvybéru.

Predpoklada se, ze piivodni vybér je v ustaleném stavu, tzn. neobjevily se

78dné podstatné zmény, kieré by pozménily vztah mezi nezdvisle
proménnymi a vyskytem udalosti.

Existuji dileZité poZadavky, které je tfeba respekiovat:

a1 ik iy je

1. Model predpokladd, Ze logari pravdéy
linchmé zavisly na nezavislych proménnych. Nespinéni by mélo bjt piedem
provéteno bud' uZiim mér lésnosti proloZeni, nebo jinymi zplsoby. To miiZc
vyZadovat transformaci dat.

2. Vypodly jsou fasio asove niroéné, a proto by mél uzivatel rozumné
redukovat podet proménnjch.

3, Logistickd regrese by se neméla uZivat k vyhodnoceni fakloril risku v
dlouhodobych studiich, ve kierjeh jsou je dnotlivé studie rozlitné délky.

2

4, Regresni koeficienty pro nezivisle pl v logistickém reg
modclu zévisi na ostatnich proménnych, zafazenych do logistického modelu.
Koeficienty pro stejnou nezavisle proménnou, kdyZ se pouziji riizné vybéry
proménnych, mohou byt zeela odling,

5. Je -i ugita schrand analjza, kierékoliv proménna pro sehréni nemitZe byt
pouZila jako nezdvisle proménnd.

6. Jsou okolnosti, kde metoda maximilni vérohodnosti odhadovanych
regresnich kocficicntit neposkytne odhady, . nekonvergu je .



ramin 8.5 Viznamnost snakit intenzivai péte pac cienni na JIP © Reesi: Byly uZity programy NCSS2000 [67], MINITAB [86] a STATISTICA [102).

Sledovano 200 pacientiina j intenz pé(‘.e.’lP Ctl:m bylo
postavit mglslleky regresni model k predil
prekitif a vyletfit vizr nnkcv?ch fnttorﬂ dmrinosti, Pod min k)’ vfp OE tll .
o re Zdrojovi matice: Zivisle proménni: STA
P it Nezdvisle proménné: AGE|SEX|RACE|SER|CAN|CRNINF|CPR |SYS|HR:
STA je kdd pekiti: 0 = ije, | = nepfefijc. b
s &J Kad il 0= c{v:fe. plekij 1PR:C]TYP|FRA|P02|PH|PCO]BIC]CREJLOC
RACE znati rasu: 1 = bilé, 2 = &crnd, 3 = osmtni. Objektd (Fadki): 200
SER znati obsluhu na JIP: 0 = biZni lékafski, | = operativai, chirurgicki. 2
CAN udivi, ada rakovina jo akutni problé lohoto pacicnta: 0 = neni, 1 = an0 jc. Znaki (sloupci): 20
CRN enadi exi [ 0 = neni, 1= ano je.
l':.;ada pacient dostal infckei a2 po vsllr:lp; na m:: 0=ne, 1 = ano.
ni pfedehdzeln i na = ne, | =ano. w ” Q 3
ST vavvd syulick§, krova ke s pRicl ma JP ¥ e g, Volba proménnych a priibéh vystavby modelu:

FHRA je krevni puls phi phijetl na JTP v pulscch/min,

PRE enati predesld phijeti na JIP v posledni pil roce: 0 = ne, 1 = ano, Po ukoneném iteraénim pribliZeni.

T¥P znadi zplsob pijetl no JIP: 0 = die volby, 1 = v mimofidné nouzi. . STA Aktuslnd Spravné
FRA je divod phijeti na JIP jako diouhd kas, 2lje, jednoduchd plochs, zlomenina o 7 ¥ : .

kydle: 0 = ne, | = ano. Trida ﬁédky Prior vs. Predikee, R*  Klasifikovino[%
P02 je uvolndng kyslik = keve: 0 pro PO2 2 60 a 1 pra PO2 <60,

PI uddva pH krve: 0 pro PH > 7252 | pro PF < 7.25, 0 16{] 0800(” 035837 98 ‘25

PCO znadi CO, v krvi: 0 pro PCO < 450 | pra PCO > 45 1 40 0.20000 0.35837 40.000

RIC vyjadtuje diuhligitan v krvi: 0 pra BIC s 18a 1 pro 8/C > 18,

CRE znoti creatinin v krviz 0 pro CRE £ 2.0 1 | pro CRE > 2.0. Celkem 200 86.500

LOC znadi stav védomi pii prijeti na JIP: 0 = 24dné kdima, | = hluboké omameni,

2 = kéma.

\r\xt.n ba lo;,isllckelm regresniho modelu S i parametrd logistickéh delu pro $7:4=0a proS7TA=1.
iteradnd zj dni smirnic regresnich purnmetri Jsou vy & isticky v3 é parametry.
W po dusnFeni terminndniby keitérin pro 574 =0,
0, fter. 1. iter. 2. iter. 3. iter. 4, iter, 5. iter, 6. iter. §TA=0 $TA=1
BO:fivek 0 2383 3910 4962 5364 5413 5414 . Tomit T r Farit 5 I3
Lo q x

RU: AGEO 0018 (0.035 0048  0.052 0052 n.0s2 ’ 4 . mr‘.}.i’lsn T
D2: SEX 0 0216 0388 0506 0550 0535 0.555 B:AGE 1 -70726 11.852  0.001 -96.153 7.855  0.005
B3: RACEO 0030 0029 0012 0005 0.005 0003 B2: SEX | -65432 1264 D261 -96.153 0001 0976
B4:SERO 0184 0359 0489 0540  0.543 0.545 B} RACE | -64800 0000 0993 -96127 0052 0819
BS: CANO  -1.025 -1.884 2488 2728 -2.757 2758 B4: SER | -65256 0913 0339 92303 7.646  0.006
B6: CRN O -0021 0027 0076 009 0102 2102 BS: CAN | 68831 8062 0005 92016 0.574 0449
BT INF O -0.09 0087 0004 0051 0056 0.056 BG: CRN | -64.809 0018 0893 -90.761 2510  0.113
BH: CPR O <0262 -0.601  -0864 09686 0978 ~0.978 B7: INF 1 -64.805 0011 0916 -¥9.572 2379 0,123
B9: SYS 0 0.004 o.007 [T 0.011 0.012 0012 B8: CPR 1 -65.274 0.949 0.330 -87.612 3919 0.048
Bll: HRAD  0.002 n.003 0.004 n.004 n.ood 0.004 B9: S¥Y§ 1 65955 2310 0.129 -84.644 5.936 0015
Bl1: PRED N434 0724 OETE 0924 0929 0929 B10: HRA 1 -64877  0.154 0.695 -34.146 0.997 0318
B12: TYPO MLKETY 1.733 2411 2.705 2.744 2,744 Bll: PRE 1 -65856 2113 0.146 -83.755 0.781 0.377
BL3: FRAD  -0.273 <0669 -1007 -1.137 -L1s2 ~1.152 B12: TV 1 -69984 10369 0001 -77.114 13284  0.000
Bld: PO20 -0.191  -0308  -0.361 -0.387 B13: FRA I -65403 1,206 0272 76905 0417 0519
BIS: PIF O -0.868 -1.585 2041 -2415 B14: PO2 I 64902 0205 0.651 76904  0.002 0.968
Bl6: POCOO 0.95]) 1911 2738 3.122 372 3173 B15: PH 1 -66.915 4230 0.040 76.889  0.031 0.861
BIT: BICO 0166 0444 0683 0782  0.794 0.794 Bi16: PCO 1 -68421 7.242 0007 -76.195 1388 0.239
R14: CRED 0212 -0243  -0237 -0234 -0233 - 0233 BI17: BIC 1 -65194 0789 0.375 -76.155  0.080 0.777
B19: LOCN - L3386 - 1986 2460 -2678 2706 ~2.706 Bl8: CRE 1 64823 0.047 0229 -76.005  0.299 0.585
Logir 135,63 7300 06632 G195 GLE0Z  GLO0 61500 B19: LOC | _-76005 22411 0000 -64.800 22411 0000

Odhad regresnich parametrd a test jejich v¥znamnosti

Paretfiv graf Studentova t-koeficientu pro S74

/ySetfeni viznamnosti parametrii logistického regresniho modelu dat v Piliung jsou cenadeny statisticky viznamné parametry nalezené Waldovimiestem,
7 Odhad  Smérodama Wakl, test Dolni mcz. Lomi mez
Paranseir F
h, odehylka 5 I Ch
Ch
BO: Usck | 5414 1122 6511 0011 1.258 9572
Bz AGE ~0LN52 0.017 2,200 L0602 -0.086 -0.01%
B2: $EX 0555 0,501 1226 0268 -0427 1537
B3: RACE 0.005 0,523 0.000 0.993 -1.031 1.040
B4: SER 0.545 0.575 0.898 0.343 -0.582 1.673
BS: CAN 2758 0.980 7911 0.005 4679 0.836
B&: CRN 0.102 0.762 0.018 0.894 -1.392 1.596
BT INF pOS6  0.535 0011 0916 -0.992 1108
B8: CPR -0.978 0.984 0.989 0,320 -2.906 0.950
B9: SYS 002 0.008 2161 0.142 -0.004 0.027
B10: HRA 0.004 0.009 0.152 0.697 -0.015 0.022
Bll: PRE -0.929 0.629 2.184 0.139 -2.162 0.303
B12: T¥P 2744 0998 7.603 0006 4695 0794
Bl3: FRA -1.152 0.999 1.329 0.249 -an 0.807
Bl4: PO2  -0.387 0.851 0.206 0.650 =-2.055 1.281
B15: r1 2415 .23 1.849 0.050 4828 0.002
BI6: PCO 3173 L3S6 5241 0022 456 5.H49
0 1 P=10.05 3 + 3 6 BI7: BIC 0794 0916 0751 0386 -1.002 2.590
a . BI8: CRE -0.233 1.075 0.047 0.828 =2.M1 1.874
Studentiiv f-koeficient B19: LOC 2306 0752 12,955 0.000 - 4.180 1.233
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Nalezeny logisticky regresni model.

Nalezenj model obsahuje pouze statisticky vyznamné parametry s jejich
odhadnutymi smémicemi pro §T4 = 0:

5.414 - 0.052 AGE + 0.555 SEX + 0.005 RACE + 0.545 SER -
2.758 CAN + 0.102 CRN + 0.056 INF - 0.978 CPR +0.012 SYS +
0.004 HRA - 0.929 PRE - 2,744 T¥P - 1.152 FR4 - 0.387 PO2 -
2.415 PH +3.173 PCO +0.794 BIC - 0.233 CRE - 2.706 LOC.

Klasifikace objekti logistickym modelem.

Tabulka klasifikovangch objektd na ziklad@ navizeného logistického regresniho model
Vypoéteno

Déno 0 1 Celkovéd

0 157 3 160

1 24 16 40

Celkem 1 81 19 200

Procento spravné klasifikovanych: 86.5 %

Kvalita modelu logistické regrese.

df’ Kritérivin Kritédwmn/df
Test odchylky
(devianee) 180 129.600 0.720
Pearsoniv y'-lest 180 214.487 1.192
Logit 64.800
Tabulka ROC pro STA =1
Pe U xm WMy Nio®) Seawitivitn  Specificila
Sewzitivita Podil sprdvad
ik A on ©oon AdfArT) TR+ Ty *Specificite waFusengeh
n.0os0 38 90 2 70 0.950 0.437 0.540
0100 37 72 3 B8 0.925 0,550 0.625
0.150 34 55 6 105 0.850 0.656 0.695
0.200 32 36 8 124 0.800 0.775 0.780
0.250 27 25 13 135 0.675 0.843 0.810
0.300 25 18 15 142 0.625 0.887 0.835
0.350 22 14 18 146 0.550 0912 0.840
0,400 20 7 20 153 0.500 0.956 0.865
0.450 17 5 23 155 0425 0.968 0.860
0.500 16 3 24 157 0.400 0.981 0.865
0,550 15 2 25 158 0375 0.987 0.865
0.600 15 2 25 158 0375 0.987 0.865
0650 14 2 26 158 0350 0.987 0.860
0700 13 2 27 158 0325 0.987 0.855
0750 1) 2 29 158 0.275 0.987 0.845
0.800 10 1 30 159 0250 0.993 0.845
0.850 101 30 159 0250 0.993 0.845
noww 7 0 33 160 0175 1.000 1.175 0.835
0.950 6 0 34 160 0150 1.000 1.150 0.830

Plocha pod kifivkou BOC: L8357
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Kvalita modelu a tésnost proloZeni dat.
Odchylka (deviance} D= -2In L = -2LL je rovna D = - 64.800

Test rozdilu mezi nalezenym logistickym regresni delem a modelem tscku
se viemi ostatnimi parametry b, nulovymi je zaloZen na rozdilu v odchylee G

= D (model bez proménné) - D (model s proménnou) = 70.561.

PFi 19 stupnich volnosti je P < 0.001, coi dokazuje, Ze alespofi jeden 2 regresnich
paramelni je rizny od nuly, protoZe P je nizsi neZ zvoleni hladina a = 0.05.

Testy dobré shody se svymi pomémné vy$simi hodnotami spoétené hladiny
vyznamnosli P = 0.040 a 0.998 ukazuji, ¥e navrZeny model dobfe proklidé data,
r
P

PouZity test % dr

Pearsoniiy 214.487 180 0.040

Rozdilovy 129.6 180 0.998

Hosmeriv- Lemeshowilv 5.726 8 0.678

Brownovy testy: obecny alternativni 1.407 2 0.495
symetricky alternativni 1.063 1 0.302

Tabulka ROC pro STA =0

P N1} NI N{0|1) ™00y Senzitivitn Specificita
Senzitivita Podil spravaé
A B C D AfA+C) DVB+D) +Specificits  zufweenych
0.050 160 34 0 f 1000 0,150 1.150 0830
0.100 oD 33 0 7 1000 0.175 1175 0.835
0150 159 30 | 10 049493 0.250 1.243 1.545
0.200 152 30 | 10 0.993 0.250 1.243 0.845
0.250 158 29 2 1 0987 0.275 1.262 0,845
0.300 158 27 2 13 0.987 0.325 1312 0.E55
0.350 158 26 2 14 0.987 0.350 1.337 0.860
0.400 158 25 2 15 0.987 0.375 1.362 0865
0.450 158 25 2 15 0.987 0.375 1.362 0.865
054N} 157 24 3 16 D981 0.400 1381 0.865
0.550 155 23 5 17 0.968 0.425 1.393 0.860
0.600 153 20 7 20 0.956 0.500 1456 0.865
0.650 146 18 14 22 0912 0.550 1.462 0.840
0.700 142 15 18 25 OD.YE7 0.625 1512 0835
0.750 135 13 25 27 0.843 0.675 1518 0.EL0
0.200 124 & 36 32 0775 0.800 1.575 0.780
0850 ns & 55 34 0656 N850 1.506 0.695
0.900 BE 3 72 37 0550 0.925 1.475 0.625
0.950 0 2 S0 38 0437 0.951) 1.387 0.540

Plocha pod kiivkow ROC: L840

Grafy kvality logistické regresni analyzy.

Grafl prahové eperafni charakteristiky ROC vystihuje sprivnost

1 ického testu, zda logisticky deh ypoiiend Ane nebo Ne je sprivné,

Graf podilu spravaé zafazenych objektii v zavislosti na P je velice
ufitetny graf k urdeni nejlepdi hodnoty prahového déliciho badu P,.

Prop Group Comect va Culoff
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Speatcity
O, B Ry Coval ROC pro ST = fha )

BT EE W v ws we ET %6 e

oz V logistickém regresnim modelu je z plvodnich 18 znakd
nezdvisle proménnych statisticky vyznamnych 6 znakil (pro
proménnou ST4 = 0), ato AGE, CAN, TYP. PH. PCO a LOQ)



Ptiklad 4.26 Volba proménnych k popisu leukemie
Lee (1980) publikoval data o leukemii pacienti. Zavisle proménnou je binrnf
proménné REMISS, zda se objevi dstup lewkemie y (1) ¢ neobjevi (0).
Nezavisle proménnymi x jsou:

CELL celulirita, buné€nost srazeniny kostni dfeng,

SMEAR skvrna diferenéniho procenta napadeni,

INFIL procento infiltritu kostni dfené bunikou leukemie,

LI procento oznageného indexu leukemickych bunék kostni dfeng,

BLAST absolutni podet napadeni v perifemni krvi,

TEMP nejvysi teplota pred zafatkem lécby. 2
Otazkou je, které nezévisle proménné jsou statisticky vyznamné v logistickém
regresnim modelu.

2. Nalezeny model v transformované formé.

Nalezeny logisticky regresni model: 58.0387 +24.66053*CELL +19.29247*SMEAR - -

19.60012*INFIL + 3.895928%L] + 0.1510942*BLAST - 87.43308*TEMP.

3. Piehled modelu.

R modelu df Odchylka D Spoftend hladina vyznamnosti P

0.386900 6 1262 0.049463

Odchylka D testuje, zda vechny regresni koelicienty B, kromé tseku B, jsou
rovny nule. ProloZe je spoftend P mendi neZ e = 0.05, je regresni model

slatisticky vyznamny.

5. Predikovans kiasifikace.
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Reseni: Byl uit program NCSS2000.
1. Odhad regresnich koeficienti.

Proménnd Regresni Smérodaind  yprof =0 Spofiena Postedni &
koefficient odely hiadina P
Usek 58.0387 71.23627 0.66 0415224 0032124
CELL 24.66053 47.83722 0.27 0.606197  0.013113
SMEAR 19.29247 57.94952 0.1 0.739196  0.005511
INFIL. -19.60012 61.68098 0.10 0750662 0.005023
i 3.895928 23371 278 0.095516  0.121993
BLASTS 0.1510942 2.278567 0.00 0947130 0.000220
TEMP -87.43308 67.57322 1.67 0.195699 0.077243

x* udivé Pearsonavo testagni kritérium %* pro | stupeh volnosti k testu H,: B,
=0vs. Hy: B, # 0. Vygisli sc Waldovo kritérium W7, = &, 7 s

Test viznamnosti b;: je-li spoétena hladina P mensi neZ pfedvolend a = 0.05,
Jje parametr b, statisticky vyznamny, Viechny prediktory sc jevi jako
statisticky nevyznamné.

Posledni R* udivé hod , kterd se pFigte k celkové R°, kdy# sc tato nezdvisle
&nnd pfida do logistického reg modelu. Vypotie sedle vzorce

= XN+ n - p - 1)
4. Klasifikaéni tabulka.
Nalezeno predikei logistickym model
Dino;.&vislc Ne Ano Celkove
Ne Cemost 15 k] 18
Radkové procento §3.33 16.67 100,00
Sloupcové p 78.95 3750 66.67
Ano Cetmost 4 L] 9
Radkové procento 44.49 55.56 100.00
Sloupeové procento 21.05 62.50 33.33
Celkové “etnost 19 8 7
Radkové procento T0.37 29.63
Sloupcové procenio 100.00 100.00

Procento sprivd klasifikovangch = 74.07

Tabulka pfinad{ ¢etnosti, Fadkova procenta a sloupcovi procenta predikovanych
objcktii a nakoncc je procento spravng klasifikovanych objekti. Jdc o procento
z celkového poétu, kieré padne na diagonalu tabulky.

6. Chylme klasifikované objekty.

Daud tFidda Nalezend tFida Skare
2 Ana (1) Ne (0) 0.43509% 0564904
7 Ano (1} Ne {0) 0.376587 0623413
L Me {0) Ana (] 1L600523 <N.600523
13 Ne (D) Ano (1) 0.575858 0575858
1 Anul) Ne (0) 0247684 0.752316
b Ne i) Ana (1) 0851004 -0.55109
26 Ana (1) Ne (0} 0AG1IT? 0.538523

Jsou zde zobrazeny pouze chybné zafazené fadky.
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