Logisticka regrese LR

1. Zaméreni metody LR

Navrzena v 60tych letech jako alternativni postup k MNC, kdyz je zavisle
proménnd bindrni (medicina), kde y predstavuje pfitomnost (1) nebo

nepiitomnost (0) choroby.

Jde o klasifikaci, kdyZ neni splnéna normalita vicerozmérného modelu.
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Krajni peipady uziti logistického regresniho modelu za rozliéného proloZeni.



PrikLap 8.2 Vyznamnost sledovanych znaki ovlivitujicich ustup leukemie
Lee (1980) publikoval data o leukemii pacientli a o ovlivnéni jejiho ustupu.
Cilem je nalézt znaky, které¢ jsou v navrZzenem logistickém regresnim modelu
statisticky vyznamné k ovlivnéni ustupu leukemie.

o nata: Pacientll (fadkll) n = 27 a znakt (sloupct) m = 7.

Zavisle proménnou je REMISS: zda se objevi (1) ¢1 neobjevi (0) ustup leukemie.
Nezavisle proménnymi jsou u pacientit nameéiené hodnoty 6 znaku;
CELL znadi celuliritu, bunéénost sraZzeniny kostni diené,
SMEAR znadi skvrnu diferencniho procenta napadeni,
INFIL znaci procento infiltratu kostni dfené bunkou leukemae,
LI je procento oznaCeného indexu leukemickych bunék kostni dien€,
BLAST je absolutni poCet napadeni v periferni krvi,
TEMP znaci nejvyS$i naméienou teplotu pred zacatkem 1€Cby.
Index REMI CELL SMEAR INFIL b BLAST TEMP

] ] 0.8 0.83 0.66 1.9 1.1 0.996

27 0 ] 0.73 0.73 0.7 0.398 0.986




O Reseni: Byly uzity programy NCSS2000 [67], MINITAB [86] a STATISTICA [102].

Podminky vypoctu:
Zavisle proménna: REMISS
Model obsahuje 6 nezavisle proménnych: CELL |SMEAR |INFIL LI |BLAST |TEMP.
Objekta (fadki): 27
Znaku (sloupci): 7

Volba proménnych a vystavba modelu:

TFida zavisle proménné muze nabyvat hodnot, 0 a 1.

Pocet je soucet Cetnosti zavisle promeénne pro kazdou tridu.

Raédky p¥inasi pocet objektt v kazdé t¥d& tak, jak byl vy&islen z hodnot nezavisle prom&nnych.

Prior apriorni pravdépodobnost v kazdé tfidé zadana predem uzivatelem.

Aktudlné vs. Predikce, R* zna¢i hodnotu R* , kterou obdrzime zregrese, kde zavisle promé&nna ve tfidé bude linedrni
funkci predikované pravdépodobnosti této tridy.

% Spravné klasifikovano ptinasi procento objektil v této tride, které byly spravné klasifikovany logistickym regresnim
modelem.

REMISS Aktudlné % Sprdavné

T¥ida Pocet Radky Prior vs. Predikce, R® klasifikovdno
0 18 18 0.66667 0.38775 83.333

1 9 9 0.33333 0.38775 55.556

Total 27 27 74.074



Data: n=27,p =06,

Index  REMISS CELL SMEAR INFIL LY BLAST TEMP
1 1 0.8 0.83 0.66 1.9 1.1 0.996
2 1 0.9 0.36 0.32 1.4 0.74 0.992
3 0 0.8 0.88 0.7 0.8 0.176 0.982
4 0 1 0.87 0.87 0.7 1.053 0.986
5 1 0.9 0.75 0.68 1.3 0.519 0.98
6 0 1 0.65 0.65 0.6 0.519 0.982
7 1 0.95 0.97 0.92 1 1.23 0.992
& 0 0.95 0.87 0.83 1.9 1.354 1.02
9 0 1 0.45 0.45 0.8 0.322 0.999
10 0 0.95 0.36 0.34 0.5 0 1.038
11 0 0.85 0.39 0.33 0.7 0.279 0.988
12 0 0.7 0.76 0.53 .2 0.146 0.982
13 0 0.8 0.46 0.37 0.4 0.38 1.006
14 0 0.2 0.39 0.08 0.8 0.114 0.99
15 0 1 0.9 0.9 1.1 1.037 0.99
16 1 1 0.84 0.84 1.9 2.064 1.02
17 0 0.65 0.42 0.27 0.5 0.114 1.014
1% 0 1 0.75 0.75 1 1.322 1.004
19 0 0.5 0.44 0.22 0.6 0.114 0.99
20 1 1 0.63 0.63 1.1 1.072 0.986
2 0 1 0.33 0.33 04 0.176 1.01
22 0 0.9 0.93 0.84 0.6 1.591 1.02
23 1 1 0.58 0.58 1 0:531 1.002
24 0 0.95 032 0.3 1.6 0.886 0.988
25 1 1 0.6 0.6 1.7 0.964 0.99
26 1 1 0.69 0.69 0.9 0.39§ 0.986
27 0 1 0.73 0.73 0.7 0.398 0.986




Iteracni priblizeni odhadu parametri:

zvySuje logit metodou maximalni vérohodnosti;

0. iter. .. tter. 2. 1ter. 3. iter. 4. 1ter. 5. 1ter. 6. iter. 7. ter.
Usek 0.0000 -18.7941 -43.8181 -64.4856 -66.9072 -59.9205 -58.1082 -58.0387
LI 0.0000 0.7895 04785 -1.7390  -84324 -19.9753 -243896 -24.6603
CELL 0.0000 5.8190 7.8289 6.5724  -0.7276  -14.0188  -18.9941 -19.2925
TEMP 0.0000 -59853  -8.4942  -7.5008 0.0725 14.0932 19.2909 19.6001
SMEAR 0.0000 -2.1173  -2.8763  -3.3905 -3.6410 -3.7879 -3.8874  -3.8959
INFIL 0.0000  -0.0030  -0.0152 -0.0980  -0.1186 -0.1456 -0.1513 -0.1511
BLAST 0.0000  20.6740  47.3696  71.2305 80.4766 84.6743 87.2300 87.4331
Logit -18.7150 -12.3083 -11.3620 -11.0574 -10.9449 -10.8812 -10.8753 -10.8753

Logit predstavuje rozhod¢i kritérium, pomoci které¢ho se rozhodne,

zda dotyCny parametr logisticky model zlepsi nebo zhorsi.



Priubéh postupného krokového zavadéni parametriu
do logistického regresniho modelu

R? modelu jec odhad kocficientu determinace R pro logisticky model proloZeny daty.
Zména v R* udava hodnotu, ktera se pficte k celkové R’, kdyZ se tento parametr piida do
modelu. Zmé&ny R’ maji vesmés kladné znaménko, zavedeni dal§iho parametru do modelu
zptsobi zvyseni hodnoty R’ ¢&ili zlep¥eni modelu aZ na kone&nou 36.719 %.

R? je viak pouze piiblizna hodnota dle vzorce

R* = y¥*dN)/Idf) +n -p - 11,

kde df zna&i stupné volnosti u x’-testu a jsou rovny poétu nezavisle proménnych.

Vysvétleni: Z pocateCniho logitu In L, = -17.18588

az do terminace In L, = -10.87533 pro REMISS = 0.
Krok Parametr Logit DosaZena R> Zména v R’
vystavby zaveden
1 Usek -17.18588 0.00000 0.00000
2 L -13.03648 0.24144 0.24144
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 -10.87752 0.36707 0.00300
7 BLAST -10.87533 0.36719 0.00013



Test postaveného logistického regresniho modelu
vychazi z H,: ,,Smérnice vSech parametril jsou nuloveé®
prot1 alternativni H,: ,,.... nejsou nuloveé®.

Kritérium G = D (model bez proménné) - D (model s proménnymi) =
[(-2) x (~17.18588)] — [(-2) x (-10.87533)] = 12.621
pro 6 stupnu volnosti dava vypoctenou hladinu vyznamnosti P = 0.049463
mensi nez o = 0.05,
a proto je H, o nulovosti v§ech parametrii v modelu zamitnuta.

Vysvétleni: rozdil devianci G testuje,
zda vSechny regresni parametry B, kromé uscku B, jsou rovny nule.

Slovy: D je dvojnasobek rozdilu mezi logaritmem pravdépodobnosti
nalezenc¢ho logistick¢ho regresniho modelu
a modelu, ve kterém je pouze usck.

Spoctena hladina vyznamnosti P = 0.049463 je mensi nez o = 0.05 a
ukazuje, Ze smérnice parametrii b, v modelu nejsou rovny nule a navrzeny
model je proto statisticky vyznamny,

R* modelu df Odchylka D  Spoctena hladina vyznamnosti P

0.3869 6 12.62 0.049463




Odhad regresnich parametru a test jejich vyznamnosti:

Parametr b, znaCi nazev B3, pro nezavisle proménnou, usek je znacen J,.
Odhad b, znaCi smcrnici regresniho parametru 3, vyCisleny minimalizaci.
Smérodatnd odchylka je¢ odhadem piesnosti odhadovaného parametru.

%> pro nulovost parametru = 0 udava Pearsonovo testa¢ni kritérium y* pro 1
stupent volnosti k testovani H,: B, = 0 vs. H,: B, # 0, vy¢isli se dle Waldova
kritéria W, = B, 7 s

P znali spoctenou hladinu vyznamnosti pro nalezené odhady: je-li 2 mensi

nez zvolend a = 0.05, je nulovost B, = 0 zamitnuta a odhad parametru b, je
statisticky vyznamny.

Vysvétleni: az na BLAST a LI jsou vSechny znaky statisticky vyznamn¢.

Parameter 5, Odhad 5, Smeérodatna Waldovo Z Spoctena Dolni 95% Horni 95%
odchylka pro B,=0  hladina P mez mez

BO: Usek -58.03849 1.90413 -30.480 0.00000 -61.77051 -54.30647
B2: CELL -24.66154 1.81441 o 0.00000 g7 =2 110557
B3: INFIL 19.60126 1.33668 14.664 0.00000 16.98142 22.22110
Bd: LI -3.89596 2.35303 -1.656 0.09778 -8.50782 0.71589
BS5: SMEAR - 19.29357 1.40647 L3718 0.00000 =22.05020 -16.53695
B6: TEMP 87.43390 1.89150 46.225 0.00000 83.72663 91.14117
B1: BLAST -0.15109 1.85979 -0.081 0.93525 -3.79620 3.49402



Nalezeny logisticky regresni model:.

Dle statistick¢ vyznamnosti odhadii parametrti
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.



Pearsonuy test dobré shody kvality tésnosti prolozeni,
porovnava dané a nalezené Cetnosti.

Data jsou roztiidéna dle svych odhadnutych pravdépodobnosti
od nejmensi do nejvEtsi z 10 trid:

1. trida obsahuje data s neymensi vyc€islenou pravdépodobnosti a
10. tFida s nejvetsi pravdépodobnosti.

Vysvétleni: Model zde proklada data dobie, dané a vypoctené Eetnosti jsou si podobné.

Hosmerova- Lemeshowova statistika (= Pearsonovo y’-kritérium) nabyva hodnoty
spoctené hladiny vyznamnosti P = 0.477, vétsi nez a = 0.05 a proto dobré proloZeni.

Ttida | 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Celkem

Nizky, nezménény puls (1)

Dano 0 0 0 0 | 0 2 1 3 2 9
Nalezeno 0 0 0.1 0.3 0.6 0.9 0.8 16 2.1 2.6

Vysoky, zménény puls (0)

Déano 2 3 3 2 2 3 0 2 0 1 18
Nalezeno 2 3 2.9 1.7 2.4 2.1 1.2 1.4 09 04

Celkem 2 3 3 2 3 3 2 3 3 3 20




ROC graf (tabulka)

K ur¢eni prahového bodu P, pfi klasifikaci objektii do dvou tfid, v udalosti 1

.....

Objekt se zaradi do t¢ tfidy, kam se nejvice piiblizuje svou vy€islenou
pravdépodobnosti.

Z tabulky ROC je zieym¢, co nastane, kdyz vybereme rozliéné hodnoty pro
prahovy délici bod pravdépodobnosti P,. .

Pri zarazovani objektu do tridy muzZe nastat jedna ze Ctyr moznosti:
Sloupec A, znaceny /N(1|1): objekt je spravné zatrazen do této tidy 1 a
pochazi ze tfidy 1.
Sloupec C, znaceny /NV(0|1): objckt je nespravné zafazen do opaéné tidy 0 a
pochazi pritom ze tfidy 1.

Sloupec B, znaceny N(1|0): objekt je nespravné zafazen do tfidy 1 a
pochazi pritom z opacne tridy O.

Sloupec D, znaceny N(0|0): objekt je spravné zafazen do opacéné tfidy O a
pochazi ptitom z opacén¢ tiidy 0.




Tabulka ROC pro REMISS = 0

P, N(1|l) N(1]0) N(O|]1) N(0|0) Senzitivita Specificita Senzitivita Podil

spravné
A B C D A/(A+C) D/(B+D) +Specificita zaifazenych

0.05 18 9 0 0 1.000 0.000 1.000 0.667
0.10 18 8 0 1 1.000 0.111 1.111 0.704
0.15 17 8 1 1 0.944 0.111 1.056 0.667
0.20 17 8 1 1 0.944 0.111 1.056 0.667
0.25 17 7 1 2 0.944 0.222 1.167 0.704
0.30 17 6 1 3 0.944 0.333 1.278 0.741
0.35 17 4 1 5 0.944 0.556 1.500 0.815
0.40 16 4 2 5 0.889 0.556 1.444 0.778
0.45 15 4 3 5 0.833 0.556 1.389 0.741
0.50 15 4 3 5 0.833 0.556 1.389 0.741
0.55 15 3 3 6 0.833 0.667 1.500 0.778
0.60 15 2 3 4 0.833 0.778 1.611 0.815
0.65 15 1 3 8 0.833 0.889 Ll 22 0.852
0.70 15 1 3 8 0.833 0.889 1.722 0.852
0.75 12 1 6 8 0.667 0.889 1.556 0.741
0.80 11 0 7 9 0.611 1.000 1.611 0.741
0.85 8 0 10 9 0.444 1.000 1.444 0.630
0.90 8 0 10 9 0.444 1.000 1.444 0.630
0.95 8 0 10 9 0.444 1.000 1.444 0.630

Plocha pod kfivkou ROC: 0.87963




Pocet zarazenych objekti do obou tiid, do tfidy 0 nebo do tiidy 1, je
vyc€islovan pro riizné¢ hodnoty prahového déliciho bodu P..

Senzitivita je podil spravné zarazenych objektt do prvni tridy A/(A+C).
Specificita je podil spravné zafazenych objektu do opacné tiidy D/(B+D).

(Pro optimalni hodnotu prahového bodu P dosahuje suma senzitivity + specificity
maximalni hodnoty).

Podil spravné zarazenych objekti: vybere se takova hodnota prahového
d¢liciho bodu P, pro kterou existuje pravé maximalni podil spravné
zatazenych objekti.

Nejspolehlivejsi pravidlo maximalni plochy AUC pod kitvkou ROC ukazuye,
z¢ vSechny objekty jsou spravné zarazeny, ¢im vice se plocha blizi jedné
nebo 100 %.



Tabulka ROC pro REMISS =1

P. N(1|1) N(1[0) N(O|1) N(0|0) Senzitivita Specificita Senzitivita  Podil

spravné
A B C D A/(A+C) D/(B+D) +Specificita zatazenych
0.05 9 10 0 8 1.000 0.444 1.444 0.630
0.10 9 10 0 8 1.000 0.444 1.444 0.630
0.15 9 10 0 8 1.000 0.444 1.444 0.630
0.20 9 7 0 11 1.000 0.611 l1.611 0.741
0.25 8 6 1 12 0.889 0.667 1.556 0.741
0.30 8 3 1 15 0.889 0.833 1.722 0.852
0.35 8 3 1 15 0.889 0.833 1.722 0.852
0.40 7 3 2 15 0.778 0.833 l1.611 0.815
0.45 6 3 3 15 0.667 0.833 1.500 0.778
0.50 5 3 4 15 0.556 0.833 1.389 0.741
0.55 5 3 4 15 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 1 4 17 0.556 0.944 1.500 0.815
0.70 3 1 6 17 0.333 0.944 1.278 0.741
0.75 2 1 7 17 0.222 0.944 1.167 0.704
0.80 1 1 8 17 0.111 0.944 1.056 0.667
0.85 1 1 8 17 0.111 0.944 1.056 0.667
0.90 1 0 8 18 0.111 1.000 1.111 0.704
0.95 0 0 4 18 0.000 1.000 1.000 0.667

Plocha pod kfivkou ROC: 0.87963




Klasifikace objektii logistickym modelem:

Predikce je urCena z logistického regresniho modelu pi1 uziti klasifika¢niho

prahov¢ho bodu.

Procento spravné klasifikovanych objektu je procento z celkoveho poctu,
kter¢ padne na diagonalu tabulky.

Nalezeno predikci logistickym modelem

Dano zavisle Ne Ano Celkem

promeénnou

Ne cetnost 15 3 18
tfadkové procento 83.33 16.67 100.00
sloupcové procento 78.95 37.50 66.67

Ano cetnost 4 S 9
fadkové procento 44.44 55.56 100.00
sloupcové procento 21.05 62.50 33.33

Celkem cetnost 19 8 2
fadkové procento 70.37 29.63
sloupcové procento 100 100.00

Procento spravné Klasifikovanych = 74.07




a) Predikovana klasifikace:

Dand tiida znadi tiidu, do které objekt skutecné patii.

Nalezena tiida znaci tridu vypoctenou dle parametrii logistického regresniho modelu.
Logistické skore je odhad pravdépodobnosti, Ze objekt patii do tridy Ne.

Reziduum predstavuje rozdil mezi vypocftenou hodnotou logistického skére a bindrnim
indexem skute¢né tiidy. Vyc€isli se: za index tfidy Ve se dosadi 0 a za index tridy Ano

dosadi 1.
Radek  Dand tiida Nalezend tiida Logistické Reziduum
skore
1 Ano (1) Ano (1) 0.79 0.209
2) Ano (1) Ne (0) 0.435 0.565
27 Ne (0) Ne (0) 0.279 -0.279

Zavérecna tabulka klasifikovanych objekta

na zaklad& navrzen¢ho logistického modelu.

Nalezeno
Dano 0 1 Celkové
0 15 3 18
1 4 5 9
Celkem 19 8 27

Procento spravné klasifikovanych 74.1 %



Radek Dané tfida Nalezen4 tfida Logistické skore Reziduum

1 Ano (1) Ano (1) 0.790659 0.209341
2 Ano (1) Ne (0) 0.435096 0.564904

3 Ne (0) Ne (0) 0.155573 -0.155573
4 Ne (0) Ne (0) 0.290862 -0.290862
5 Ano (1) Ano (1) 0.697019 0.302981

6 Ne (0) Ne (0) 0.280081 -0.280081
7 Ano (1) Ne (0) 0.376587 0.623413

8 Ne (0) Ano (1) 0.600523 -0.600523
9 Ne (0) Ne (0) 0.165277 -0.165277
10 Ne (0) Ne (0) 0.000858 -0.000858
11 Ne (0) Ne (0) 0.027695 -0.027695
12 Ne (0) Ne (0) 0.169829 -0.169829
13 Ne (0) Ne (0) 0.000956 -0.000956
14 Ne (0) Ne (0) 0.000001 -0.000001
15 Ne (0) Ano (1) 0.575858 -0.575858
16 Ano (1) Ano (1) 0.725752 0.274248

17 Ne (0) Ne (0) 0.000055 -0.000055
18 Ne (0) Ne (0) 0.228173 -0.228173
19 Ne (0) Ne (0) 0.000064 -0.000064
20 Ano (1) Ano (1) 0.677843 0.322157

21 Ne (0) Ne (0) 0.015910 -0.015910
22 Ne (0) Ne (0) 0.007445 -0.007445
23 Ano (1) Ne (0) 0.247684 0.752316

24 Ne (0) Ano (1) 0.851096 -0.851096
25 Ano (1) Ano (1) 0.938464 0.061536

26 Ano (1) Ne (0) 0.461177 0.538823

27 Ne (0) Ne (0) 0.279469 -0.279469

Dana trida urCuje zadanou skuteCnou tfidu. Nalezena trida ptedstavuje
nalezenou tfidu na zaklade logistického regresniho modelu. Logisticke skore
j¢ odhad pravdépodobnosti, Z¢ objekt patii do tiidy Ne. Reziduum predstavu
je to rozdil mezi Logistickym skore a indexem skute¢né¢ tiidy. Index tfidy Ne
je 0 a index tfidy 4no je 1.



b) Chybne klasifikovane objekty:

Jsou zde zobrazeny pouze chybn¢ zarazené fadky.

Ridek  Dand tiida  Nalezend titda  Skére  Reziduum

) Ano (1) Ne (0) 0435 0565

26 Ano (1) Ne (0) 0461  0.539




Grafy kvality logistické regresni analyzy.

Graf prahové operacni charakteristiky ROC
vystihuje spravnost diagnostického testu,
zda logistickym modelem vypoctené Ano nebo Ne je spravné.

Na ose y se vynasi senzitivita a na ose x hodnota ,,1 minus specificita®.
Ki1vky pomohou nalézt nejlepsi hodnotu déliciho bodu

1.00- 1 1.00+
d REMISS i REMISS =
- —-— L] 0 - e O
0.75 ] 0.75 — 1
2 1/ 2 7
= - = :
% 0.50 % 0.50
o i B C |
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I | | -

Obr. 8.3a Graf ROC pro ob& hodnoty REMISS =0 a 1. Obr. 8.3b Graf ROC pro hodnotu REMISS= 0.



Graf prahové operacni charakteristiky ROC
vystihuje spravnost diagnostického testu,
zda logistickym modelem vypocteneé Ano nebo Ne je spravne.

Na ose y se vynasi senzitivita a na ose x hodnota ,,1 minus specificita*.
Kiivky pomohou nalézt hodnotu dé¢liciho bodu P, ke klasifikaci objektt.

1.00+ —
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Sensitivity
o
(&)
o

0.25
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Obr. 8.3¢ Gral ROC pro hodnotu REMISS = 1.

Kdyz lezi dé€lici bod P, v levém hornim rohu grafu, je dosazeno nejvhodn¢jsi
hodnoty a dochazi k nejlepsi klasifikaci objektti.

Kwvalita nalezen¢€ho logistického modelu se posuzuje také dle plochy AUC
pod kiivkou ROC: Cim vice se AUC blizi jedné nebo 100 %, tim je
klasifikace objektu lepsi.



Graf podilu spravné zarazenych objektua v zavislosti na P,
je velice uziteCny graf k urCeni nejlepsi hodnoty prahového déliciho bodu P..
Na ose y je procento spravné zarazenych objektil a
na osc¢ x hodnoty pravdépodobnosti d¢liciho bodu P v jednotkach

vycislovan¢ pravdépodobnosti.

Prop Group Correct vs Cutoff
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Obr. 8.3d Graf zavislosti obou kivek podilu spravné zatazenych
objektti na P, (cutoft).



Nalezeny logisticky regresni model:.

Dle statistick¢ vyznamnosti odhadd parametri
byl stanoven logisticky regresni model pro REMISS = 0:

-58.04- 24.66 CELL +19.60 INFIL -3.90 L/
- 1929 SMEAR + 87.43 TEMP + 0.15 BLAST.

O Zdavér:
1. Byl nalezen logisticky regresni model znakti CELL, SMEAR, INFIL, LI,
BLAST, a TEMP, ktere vyznamn¢ ovliviiuji znak Gstupu leukemie REMISS.

2. Znaky LI a BLAST ne¢jsou statisticky vyznamneé.

3. Z ROC byl odhadnut prahovy délici bod pravdépodobnosti, dl¢ které¢ho sc
objekty spolehlivé zaradi do dvou trid ustupu a neustupu leukemie.



Logisticka regrese LR se 111 od linearni regrese:
predikuje pravdépodobnost udalosti, ktera se bud’ stala (1) nebo nestala (0).

Logitova transformace vede na sigmoidalni vztah mezi zavisle proménnou y
a vektorem nezavisle proménnych x.

Pt1 velmi nizkych hodnotach x se pravdépodobnost proménne y blizi k nule.
Pi1 vysokych hodnotéach x se blizi k jedne.

Logisticka regrese pouziva kategorickou zavisle proménnou zatimco linearni
regrese uziva pouze spojitou vysvétlovanou promennou.



Logitova transformace vychazi z poméru Sanci ¢1 nadeje.
Dle typu zavisle proménné y se rozlisuyi:

Binarnilogisticka regrese: binarni zavisle proménna nabyva pouze dvou
hodnot, naptiklad pfitomnost-absence, muz-zena. Vektor nezavisle
proménnych x obsahuje jednu €1 vice spojitych proménnych (prediktory) nebo
diskrétnich, kategorickych (faktory).

Ordinalni logisticka regrese: ordinalni zivisle proménna nabyva tfi a
vice moznych stavil, napf. silny nesouhlas, nesouhlas, souhlas, silny souhlas.
Vektor x nezavisle proménnych obsahuje jak prediktory tak 1 faktory.

Nominalni logisticka regrese: nominalni zavisle proménna o vice nez
ttech Urovnich, napt. mezi kterymi je definovana pouze odliSnost. Vektor x
muze obsahovat jak prediktory, tak 1 faktory.



2. Logisticky regresni model

V LR potiebujeme v&dét, zda se udalost stala (1) nebo nestala (0).

Jde o dichotomickou hodnotu 0 - 1 zavisle proménné y, ze které¢ se predikuje
odhad pravdépodobnosti, Ze se udalost stala (1) ¢1 nestala (0).

Je-li predikovana pravdépodobnost vétSinez 0.50, pak se udalost stala (1), je-h
mensi nez 0.50, pak se nestala (0).

Postup LR porovnava pravdépodobnost udalostt odehrané L, vuci
pravdépodobnosti udalosti neodehrané L, =1 - L),

Vyuzijeme pravdépodobnostni pomér L, ,/L,, ve kterém pravdépodobnost L,
je vyjadiena logistickou funkci

|

1 +e

Ly =

C-Z
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Pravdépodobnostni pomér (zvany “pomer Sanci’) j¢ vyjadien

L

() _ o tagx) tapXy t tax

P*p
L(O)

kde odhadovan¢ koeficienty ay, a,, a,, ..., a, jsou miry zmény pom¢ru obou
pravd¢podobnosti L, /L.

Pom¢r je linearni funkci diskrimmacni funkce o p nezavisle prom¢nnych
L=ay, +a X +a,Xx +.. tax

Po zlogaritmovani a tipravé vyjde

L
C-Z=I|-2
L(l)

kde C je absolutni ¢len a,.



Dle klasifika¢niho postupu je

Ly =P(G=1|x) a
Ly,=P(G=1|x=1-P(G=1]x).

a po Upravach bude

Lo _ b. + b b b
ln L— o 0 + 1 xl ¥ 2 x2 + see + p Xp
0)

kde b, =-C+ta,b=aptoi=1,..p

Napriklad: ve sportu fekneme, Ze tym ma Sanci 3:1. Tvrzeni fika, Ze

favorizovany tym ma pravdépodobnost vitézstvi

L
Plat{ tedy pravdépodobnostni pomér —2 a3 | A

L(O)




Aposteriorni pravdépodobnost P(G = j | x) zarazeni do j-té
kategorie: logisticky model lze roz§ifit na ptipad K tiid, a predpokladat, ze
aposteriorni pravdépodobnost P(G = | x) zafazeni do j-té kategorie bude

In P(G = 1|X) _ bI,O i blTx

P(G = K|x)
gy 250 _: 2|%) _ By 5 = b," %
P(G = K|x)
wPOKUD Ly

P(G = K|x)



Po zp&tn¢ transformaci vychazi

exp (b, , + b," x)

PG =jlx) = =
1 + Y exp B, + 8, &
=)
1
a P(G = K|x) =

Oznaime pravdépodobnost

P(G =K | x)=pyx, b),

aby s¢ zvyraznilo, z¢ jde o funkci regresnich parametra

b= [bwa by, bz,o: b,, ..., bm,o» byl
(Pro K = 2 prechazi tento model na standardni logisticky model pro binarni
vysvétlovanou promeénnou y = G).



Odhady parametru:

Pro odhad parametrii logistickych modeli se pouziva metoda maximalni
veérohodnosti.

Ptitomnost v prvni tfidé y =1 je pro G = 1.
Nepftitomnost v prvni tfid€ y = 0 je pro G = 2 ¢ili pfitomnost ve druhé¢ tiide.

Vychozi data: vektor y rozméru n < 1 a matice X rozméru n X m.
Pro i-ty objekt ma y, hodnotu bud’ 0, nebo 1 a x;,” je i-ty fadek matice X.

Oznacme px, b)=p,(x, b) a
1 'p(x, b) :pz(x, b)

a za predpokladu binomického rozdéleni y lze zapsat logaritmus vérohodnostni
funkce ve tvaru

In L(b) = le {v, np(x, b) + (1 - y) In(1 - p(x, b)}

=3 {, bTx, - In(1 + exp(bTx,}
i=1

kde ' = {b,, b,} a predpoklada se, Ze prvni sloupec matice X obsahuje pouze
jednicky (absolutni ¢len).



Metoda odhadu parametru:

Pro maximalizaci In L(b) sc vyuziva nulity prvnich derivaci

dIln L(b)
db

J =

= ;xi (Vi - p(xia b)) =0

Jde o soustavu m + 1 nelinearnich rovnic vzhledem k b. . Reseni soustavy
nelinearnich rovnic vyuziva Newtontuv-Raphsonovuv algoritmus, ktery
vyzaduje matici druhych derivaci (hessianu)

_diAL) | v T
H = db db T Zl:xi X p(xis b) (1 p(xp b))

Newtonova-Raphsonova metoda je iterativni, takze vysledkem j-t€ iterace je

zptesnény odhad

_ _ -1
byay = byuyy ~ Hyy Jj

kde pro vektor pravdépodobnosti p rozméru n < 1 s prvky p(x, b,), a
diagonalni matici vah W rozmeéru n Xm s prvky lze psat

I, =X"w-p a H=-X"WX



Interpretace regresnich koeficientu

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

Predpoklad fika, ze logit In(L /L) je linearni funkci nezavisle promennych.
Pro In(L,/L,) se uziva termin logit
nebo-li logit transformace pravdépodobnosti.

Logisticky modcl s¢ nazyva vicendsobny logisticky regresni model
(kratce logit) a kocticienty b, jsou interpretovany jako regresni koeficienty.

Logit Ize ale také upravit: dosazenim za L, = (1 - L) dostaneme

1
1 +exp[-(b, + byx) + byx, + ... + b x)]

Ly =

Obecné:
Kladné znaménko koelicientu b, zvySuje pravdépodobnost L, azdporne
znaménko tuto pravdépodobnost snizujc.



Diskuse koeficientu b,:

1) Je-Ii b, kladné, funkce exp je vétSi nez 1 a pravdépodobnostni pomér
(Ly/Ly,) se bude zvySovat.

ZvySeni se objevi, kdyz predikovana pravdépodobnost odehrané udalosti
L, se zvySiapredikovana pravdépodobnost neodehran¢ udalosti L
$¢ SniZl.

Proto ma model vy$si predikovanou pravdépodobnost odehrané udalost
E

(1)

2) Je-li b. zaporné, je funkce exp mensi nez 1 a pravdépodobnost se snizi.

3) Pro koeficient rovny nule vede funkce exp k hodnoté 1 ¢ili k Zadn¢ zméné
pravdépodobnosti.



Test vyznamnosti regresnich koeficientu

Logisticka regrese umoziuje testovat vyznamnost koeficientt Cili ovéfit, ze
regresni koeficient se 1isi od nuly.

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

Studentuv #test k vySetieni statistick¢ vyznamnosti jednotlivych regresnich
koeficientu.

Pro velké vybéry lze uzit Waldovo testacni kritérium W,, = (b/s(b,))’, které
vycisluje statistickou vyznamnost pro odhady regresnich koeficienti
stejné jako ve vicenasobng¢ regrest.



Waldova statistika /7, ma y*-rozd€leni s 1 stupném volnosti a predstavuje
ctverec poméru odhadu regresniho koeficientu a jeho smérodatné

odchylky W, ,= (b/s(b))"

Pro kategorické proménné ma W, ; poCet stupiitl volnosti roven o 1 méné nez
je pocet kategorti.

Waldova statistika W, ma ale jednu nezadouci vlastnost. Kdyz je absolutni
hodnota regresniho koeficientu b, velika a odhad je ho smérodatné
odchylky s(b,) je také veliky, je vysledkem prili§ mala hodnota testacniho

kritéria W, , ktera vede k selhani zamitnuti nulové hypotézy, ze regresni

koeficient je nulovy. Proto, je -l1 regresni koeficient veliky, neuzijeme
Waldova kritéria.



Parcialni korelace
Je obtizné urcit prispévek jednotlivych proménnych.

Prispévek kazdé proménne zavisi take na ostatnich proménnych v logistickém
modelu.

K vySetfeni parcidlni korelace mezi zavisle proménnou a kazdou nezavisle
proménnou s¢ uziva korelacni koeficient R, (v intervalu od -1 do +1).

1) Kladné hodnoty R: kdyz roste hodnota R, zvySuje se
pravdépodobnost objektu “v udalosti” L.

2) Zaporné hodnoty R : naopak snizuje se pravdépodobnost objektl “v
udalost1” L.

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



Kategorické proménné

VVVVVV

kategorick¢ nezavisle proménné x, zvané faktory.

Za faktor lze pouZit numerickou, textovou nebo datumovou hodnotu, zvanou
uroven nebo referencni hladina.

Interpretace odhadovanych regresnich koeficientt je relativni vii€i této hlading,
Nejjednodussi situaci j¢ jediny faktor x s¢ 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 je x = 1.



Je -11 objektem Zena, pak pravdépodobnostni pomér, Ze je Zena v depresi, je
napiiklad 40/143. Podobné je tento pomér u muzi napiiklad 10/101.
Pravdépodobnostni pomér, ze jedinec j¢ v depresi bude

L

1
Ly  10/101

A proto Sance zen Cili pravdepodobnostni pomér Zen nachazet se v depresi je
2.825krat vEt8i nez Sance muzl,

A podobn¢ muzeme vy¢islit také Sanc1 “nebyt v depresi”:
1,
o _ 143/40 _ 0.354
Ly 101/10

Pojmu Sance se hodn¢ vyuZziva v biomedikalnich aplikacich. Je mirou spojeni
bmarni proménné, jako je faktor risku vyskytu dané udalosti, naptiklad
nemoct.



Kategoricka proménna ¢ili faktor ma dve Grovné, tj. x = 0 znafici muze
a x = 1 znacici zeny a logistickou rovnici pak bude

1

-a - b x

L —
(D 1 & @

odhad parametru a =-2.313 a odhad » = 1.039.

Odhad b predstavuje prirozeny logaritmus pravdépodobnostniho poméru zen
a muztl, 1.039 = In 2.825, a proto pravdépodobnostni pomér ¢” = ¢'** =

2,825,

Odhad « je piirozeny logaritmus pravdépodobnostiniho poméru muzt (x = 0)
nebo -2.313 =1n 10/101. Existuje -li pouze jedna dichotomni proménna,
neni potiebné provadét logistickou regresni analyzu.

Priblizny interval spolehlivosti pro pravdépodobnostni pomér jako pro binarni
prom¢énnou se vypocte uzitim odhadu smérnice b a odhadu je ji
smcrodatné odchylky.

Napftiklad 95% mterval spolehlivosti pro pravdépodobnostni pomér se vycisli
jako exp(b £ 1.96 s(b)).



3. Volba proménnych

Napiiklad loha logisticke predpovédi infarktu:
Data jsou z dlouhodobé¢ho sledovani z po¢atku zdravych pacientts, u kterych
byla dlouhodobé provedena opakovana méteni. N¢kolik jedinci bylo

postizeno infarktem, n¢kolik ne.

Byl sledovan vybér nezavisle proménnych, které¢ by mohly odhalit bliZici se
infarkt.

Vybér tcinnych nezavisle proménnych byl pfedem I¢kaii vytypovan.
Cast&ji viak uzivatel pfedem nevi nic o nezavisle proménnych.

Proménn¢ x jsou nejprve vySetfovany, ktera je nejvice spjata z dichotomni
zavisle proménnou.



Studentilv -test vyznamnosti jednotlivych parametri: uziva se¢ dostatecné
vysoka hladina vyznamnosti, napfiklad o = 0.15, aby uZite¢na nezdvisle
prom¢énna nemohla byt odstranéna.

VySetieni zredukuje poCet nezavisle proménnych na 10 ¢1 je§t€ méng.

Pak nastoupi krokova logistickd regresni analyza: jde o test, zda proménna x;
zlep$i predikcni schopnost modelu. Postupy a jejich kritéria jsou uzita k
rozhodovani, kolik proménnych x, a které je tieba uzit.

Testy v dopi‘edné krokové analyze jsou postaveny na y’-statistice: velka
hodnota ¥* nebo mald spoétena hladina vyznamnosti P ukazuji, Ze

nezavisle proménna by méla byt zarazena do prom¢nnych,

Nalezena velka hodnota %* ukazuje , ze proménné jsou uzite¢né,



4. Tésnost prolozeni logistickym
modelem

Pred analyzou je tfeba posoudit, zda nejsou odlehlé hodnoty. Rozptylove
diagramy snadno odhali odlehlé body.

Proménné nemusi byt normalné rozdéleny.

Regresni diagnostika s analyzou vlivnych bodi odhali O a E.

Logisticka krivka ma esovity tvar a vystihuje logisticky model, ktery je
vzhledem ke koeficientiim b nelinearni.

Po linearizacni transformaci budou koeficienty predstavovat smérnice u
prom¢nnych linearniho regresniho modelu.



Mirou tésnosti prolozeni navrzen¢ho modelu daty je hodnota pravdépodob-
nosti L, z¢ se udalost uskutecni.
Misto veli¢iny L, se pouziva tzv. odchylka, deviance D= -2 In L, ¢ili
D=-2LL.
D predstavaje miru tésnosti proloZeni dat logistickym regresnim
modelem:

1) Dobry model vede k vysoké pravdépodobnosti objektii v udalosti L, ,
coz pietransformano do veli¢iny -2 In L, poskytne malou hodnotu
blizkou nule.

2) Minimalni hodnotou pro -2 In L, je nula, pfi které je dosazeno
naprosto perfektni tésnosti prolozeni.

Rozdil v odchylce je definovan vztahem
G = D(model bez proménné) - D(model s proménnou)
¢ili

G- -2 pravdépodobnost modelu bez proménné

pravdépodobnost modelu s proménnou

Velicina G proto odpovida vérohodnostnimu poméru.



Tésnost proloZeni: spotiva porovnani experimentilnich hodnot E s
vypoctenymi V'

Pearsoniiv test dobré shody 'y se uzije, kdyz model plati:
- Velka hodnota y* indikuje $patné prolozeni modelu.
- Mal¢ hodnoty vypoltené¢ hladiny vyznamnosti P indikuji Spatné
prolozeni modelu.

Nejuzivang§i zpusoby posouzeni tésnosti prolozeni:



Nejuzivanéjsi zpusoby posouzeni tésnosti prolozeni:

a) Klasicky Pearsonuv pristup zacina s identifikovanim riznych
kombinaci hodnot proménnych v regresnim modelu, tj. vzorii.

Napftiklad dvé dichotomni proménné,(pohlavi a zaméstnan) vedou na 4
kombinace: muz zaméstndn, muz nezaméstndn, Zena zaméstndana, Zena
nezamestnand.

- Pro kazdou kombinaci vy¢islime pocCet £ experimentalnich hodnot
jednotlivet (objektin) ve tiide 1 a 11.

- Podobn¢ pro kazdého jednotlivce vypocteme pravdépodobnost, ze
sc nachazi ve tfid¢ I a ve trid¢ II logistickou regresni analyzou.

- Suma téchto pravdépodobnosti pro dany vzor se oznaci V.

- Testacni statistika testu dobré shody x” se vy¢isli jako

2 _ V% L
% o = ¥ 2E(ln T/)

i=1

kde suma se provede pres vSechny odlisné vzory.

- Rezidua se sleduji prave pro tyto odlisné vzory.



b) Hosmeruv-Lemeshowuv test dobreé shody byl navrzen v 1982,

Pearsontiv  y*-test dobré shody k redukci v logaritmech hodnoty
pravdépodobnosti j¢ mirou sledovani zlepSeni t€snosti zavedenim jedné
C1 vice nezavisle proménnych.

Zakladni model, ktery je podobny vypoCtu sumy Ctverct pi1 pouZiti pouze
pruméri, poskytuje nulovou linii k porovnani.

Vedle y’-testu existuje nékolik R’-podobnych mér k posouzeni tésnosti
proloZeni, obdoba koeficientu determinace ve vicenasobné regresi.

“Pseudo R*" v logistické regresi pro logitovy model se vypocte dle

2 2 land - (_2 InL Dmodel * Dmd
Rlogit

model) -
-2InL_, D

nul



C) Metoda Kklasifika¢nich matic, vyvinutych v diskriminaéni
analyze slouzi k vyhodnoceni predikéni schopnosti v pojmech zatazeni do
tiidy.

Pravd&podobnost zatazeni do tfidy I je vypoctena pro kazdého jednotlivee
(objekt) ve vyberu a vysledny pocCet je usporadan vzestupng.
Pravdépodobnosti jsou pak rozd€leny do 10 skupin (decily).

Pro kazdy naméteny pocet jednotliveu ve tiidé I je vycislen pocet £. Uzitim
logicke regrese jsou pro jedince v kazdém decilu vypocteny pocty V. Pak
se vyCisli Pearsonova y* -statistika testu dobré shody

y % (E - VP
% 21? -

kde sumace se provede pres ob¢ tfidy a 10 decilt.

Velka hodnota y* nebo mala hodnota P indikuji, Ze prolozeni neni dobré.



5. Kvalita vyhodnoceni logistickou
regresi

Ttidime objekty do tfid, musime nalézt prahovy bod pravdépodobnosti P,
objekt je “v udalost1”, kdyZz pravdépodobnost udalosti vétsi nebo rovna
hodnot¢ P..

Graf prahové operacni charakteristiky ROC k detekci signalu, kdyz signal
nebylo vzdy mozné spravné piijmout.

Na ose y je procento spravn¢ zafazenych objektu “v udalosti” nazvang
pozitivni podil (a v [¢kafském vyzkumu nazyvané citlivost).

Na ose x je procento nespravng zafazenych objektii nazvan¢ faleSny podil nebo
v I¢katském vyzkumu “1 minus specificita” (v Ickaiskem vyzkumu
nazyvan¢ senzitivita zafazenych krys pro spravné zafazené krysy a
specificita krys pro faleSn¢ zatazené krysy).



1) Horni krivka v grafu ROC predstavu je vyteCnou predikei: 1 pro mal¢
hodnoty podilu nespravné zarazenych objekti se ziska vysoké procento
spravn¢ zatazenych objekti, které skutecné jsou “v udalosti”.

2) Stredni krivka je skute¢na krivka pri uvazovani malého poctu nezavisle
proménnych, - tieba dvou. Vysok¢ procento (80 %) objektl spravné
zarazenych v udalosti j¢ v poméru k 65 % chybné zatazenych v udalosti
na nepitjatelné hlading.

3) Dolni hypoteticka krivka, (primka) odpovida nahodilym vysledkiim,
napiiklad hazeni minci. Blizkost stfedni kiivky k dolni ukazuje , ze je
potieba bud’ volit jinou, anebo piidat jest€ dalsi nezavisle proménnou,
abychom ziskali lep$i model, 1 kdyz je ale tento model statisticky
vyznamny na spoctené hladin¢ P = (0.009.
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Graf prahové operaeni charakteristiky ROC k
detekci signalu, kdyz signal neni mozné vzdy
spravni peijmout.
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(a) Vybereme prahovy bod na dolni ¢asti kiivky grafu ROC a nechceme mit pfili§ mnoho
objektu, zarazenych jako “v udalosti”, bude se nazyvat prisny prah.
Nevyhoda: je ztrata mnoha objekti, které jsou “v udalosti”.

(b) Vybereme prahovy bod na horni ¢asti kiivky grafu ROC a chceme mit hodné objektl

zatazenych jako *“v udalosti”, bude se nazyvat nedbaly prah.
Nevyhoda: sice velmi malo objektt “v udalosti” bude ztraceno ale mnoho objektt

“v neudalosti” bude chybné€ oznaceno jako *“v udalosti™.

Ktivky v grafu ROC musi prochazet body (0, 0) a (1, 1).



Maximalni plocha pod krivkou je je dna ¢ili 100%.

Numericka hodnota velikosti plochy bude blizka 1, kdyz predikce modelu bude
vytecna.

KdyZ bude plocha blizka hodnoté 0.5, bude predikce modelu Spatna.

Krivka ROC je proto uzite¢nd pfi rozhodovani, ktery ze dvou logistickych modelu
vybrat: lepSi model dosdhne vétsi plochy pod kitvkou ROC ale take vétsi vysky
prahového bodu na kitvee ROC.

Vétina programti vybird logisticky model podle kritéria nejveétsi plochy pod
kiivkou ROC.



6. Aplikace logisticke regrese

Modelu vicenasobné¢ logisticke regrese se Casto uziva k odhadu pravdépo-
dobnosti jist¢ udalosti, ktera se pfihodi danému objektu.

K ureni logistick€ho regresniho modelu je tfeba vybéru dat, ve kterém kazdy
objekt, jedinec byl sledovan v uvedeném Casovém obdobi a hodnoty
zavaznych proménnych byly od zaCatku peclivé zaznamenavany.



Vybér dat mize byt uskuteénén dvojim zpiisobem:

1. V)'fbél‘ cross-validation: je zskin ndhodnym zptisobem a
pozorovani provedeno v uvedeném Casovém obdobi. Z tohoto vybéru se
vycCleni dva podvybéry: prvni podvybér, ktery obsahuje hodné zkuSenosti o
udalosti, a druhy podvybér, ktery obsahuje zbylé udaje .

Na datech prvniho podvybéru se vycisli logisticky regresni model, ktery pak
muze byt aplikovan na ¢lena druh¢ho podvybéru.

Predpoklada se, ze puvodni vybér je v ustaleném stavu, tzn. neobjevily se
zadn¢ podstatn¢ zmény, kter¢ by pozménily vztah mezi nezavisle
proménnymi a vyskytem udalosti,



2. Pripad ridiciho vybéru: spociva v ziskini dvou nahodnych
vybérl: prvni vybér, ve kterém s¢ udalost objevi, a
druhy vybér, ve kterém se udalost neobjevi.

Hodnoty predikovanych proménnych se musi ziskat retrospektivnim zptisobem,
z minulych zdznamu nebo ze vzpominek.

Konstanta ¢ musi byt nastavena tak, aby vyjadiovala pravy pomér objektu v
udalosti,



Existuji dulezité pozadavky, které je tfeba respektovat:

1. Model predpoklada, ze logaritmus pravdépodobnostniho poméru je
linearn¢ zavisly na nezavislych proménnych. Nesplné€ni by mélo byt pfedem
provéteno bud’ uzitim mér tésnosti prolozeni, nebo jinymi zptsoby. To miize
vyzadovat transformaci dat.

2. Vypocty jsou Casto ¢asoveé narocné, a proto by mél uzivatel rozumné
redukovat pocet proménnych.

3. Logisticka regrese by se neméla uzivat k vyhodnoceni faktort risku v
dlouhodobych studiich, ve kterych jsou je dnotlivé studie rozlicné délky.

4. Regresni koeficienty pro nezavisle promeénnou v logistickém regresnim
modelu zavisi na ostatnich proménnych, zafazenych do logistického modelu.
Koeficienty pro stejnou nezavisle proménnou, kdyz se pouziji rizné vybéry
proménnych, mohou byt zcela odliSné.

5. Je -li uzita sehrana analyza, kterakoliv proménna pro sehrani nemuize byt
pouzita jako nezavisle proménna.

6. Jsou okolnosti, kde metoda maximalni vérohodnosti odhadovanych
regresnich koeficient neposkytne odhady, tj. nekonvergu je .



rrician 8.5 Vyznamnost znaku intenzivni péce pacientic na JIP

Sledovano 200 pacienti na jednotce intenzivni péce JIP. Cilem bylo
postavit logisticky regresni model k predikci pravdépodobnosti
preziti pacienta a vysetiit vyznamnost rizikovych faktort itmrtnosti.

S Data Zdrojova matice:

20 znaki pro 200 pacienti
ID je kod pacienta.
STA je kod preziti: 0 = prezije, 1 = neprezije.
AGE vyjadtuje vék v letech.
RACE znacirasu: 1 = bila, 2 = Cerna, 3 = ostatni.
SER znaci obsluhu na JIP: 0 = b&zna I¢katska, 1 = operativni, chirurgicka.
CAN udava, zda rakovina je akutni problém tohoto pacienta: 0 = neni, 1 = ano je.
CRN znaci existenci chronické ledvinove poruchy: O = neni, 1 = ano je.
INF zda pacient dostal infekei az po vstupu na JIP: 0 =ne, 1 = ano.
CPR vysetteni piredchazelo ptfijeti na JIP: O = ne, 1 = ano.
SYS udava systolicky krevni tlak pi1 pfijeti na JIP v mm Hg.
HRA je krevni puls pri ptijeti na JIP v pulsech/min.
PREFE znaci piedesla prijeti na JIP v posledni pil roce: 0 =ne, 1 = ano.
TYP znaci zpusob piijeti na JIP: 0 = dle volby, 1 = v mimofadné nouzi.
FRA je diivod pfijeti na JIP jako dlouha kost, §ije, jednoducha plocha, zlomenina
ky¢€le: O = ne, 1 = ano.
PO2 je uvolnény kyslik z krve: 0 pro PO2 > 60 a 1 pro PO2 < 60.
PH udava pH krve: O pro PH > 7.25a 1 pro PF <7.25.
PCO znaci CO, v krvi: 0 pro PCO < 45 a1 pro PCO > 45,
BIC vyjadiuje diuhli¢itan v krvi: O pro B/IC < 18 a 1 pro BIC > 18.
CRE znadi creatinin v krvi: 0 pro CRE < 2.0a 1 pro CRE > 2.0.
LOC znadi stav védomi pii prijeti na JIP: 0 = zadn¢ kéma, 1 = hlubok¢é omamendi,
2 =koma.



o kesent: Byly uity programy NCSS2000 [67], MINITAB [86] a STATISTICA [102].

Podminky vypoctu:
Zavisle proménna: 574
Nezavisle proménné: AGE|SEX|RACE|SER|CAN|CRN|INF|CPR |SYS|HRA
|PRE|TYP|FRA|PO2|PH|PCO|BIC|CRE|LOC
Objekti (fadku): 200
Znaku (sloupcit): 20

VYolba proménnych a priubéh vystavby modelu:

Po ukonCeném itera¢nim piibliZzeni.

STA Aktualné Spravné

T¥ida Radky  Prior vs. Predikce, R*  Kklasifikovano[%]
0 160 0.80000 0.35837 98.125

] 40 0.20000 0.35837 40.000

Celkem 200 86.500



Vystavba logistického regresniho modelu
obsahuje postupné iteracni zjemnovani smérnic regresnich parametru
aZ po dosaZeni terminac¢niho kritéria pro S74 = 0.

0. iter. 1. iter. 2. iter. 3. iter. 4, iter. 5. iter. 6. iter.
BO:Usek 0 2.383 3.910 4.962 5.364 5.413 5.414
Bl: AGE O -0.018 -0.035 -0.048 -0.052 -0.052 -0.052
B2: SEX 0 0.216 0.388 0.506 0.550 0.555 0.555
B3: RACEO 0.030 0.029 0.012 0.005 0.005 0.005
B4: SER O 0.184 0.359 0.489 0.540 0.545 0.545
B5: CAN 0O -1.025 -1.884 2488 2,728 -2.757 -2.758
B6: CRN 0O -0.021 0.027 0.076 0.098 0.102 0.102
B7: INF 0 -0.099 -0.087 0.004 0.051 0.056 0.056
B8: CPR O -0.262 -0.601 0864 0966 0978 -0.978
B9: SYS 0O 0.004 0.007 0.010 0.011 0.012 0.012
B10: HRA0 0.002 0.003 0.004 0.004 0.004 0.004
B11: PREO -0.434 -0.724 0876 -0.924 -0.929 -0.929
B12: TYPO -0.879 -1.733 -2411 -2.705 -2.744 -2.744
B13: FR4A0 -0.273 -0.669 -1.007 -1.137 -1.152 ~1.152
Bl14: PO20 -0.191 -0.308 -0.361 -0.383 -0.387 -0.387
B15: PH O -0.868 -1.585 -2.141 2384 2415 -2.415
B16: PCO0O 0951 1.911 2.738 3.122 3.172 3.173
B17: BICO 0.166 0.444 0.683 0.782 0.794 0.794
B18: CREO -0.212 -0.243 -0.237 -0.234 -0.233 -0.233
B19: LOCO -1.386 -1986 -2460 -2.678 -2.706 -2.706
Logit -138.63 -74.500 -66.632 -64.955 -64.802 -64.800 -64.800



Stanoveni parametri logistického modelu pro 74 = 0 a pro S74 = 1.
Jsou vyznaceny statisticky vyznamné parametry.

STA =0 STA=1
dff  Logit i R Logit e P

BO: Usek ~100.080

Bl: AGE 1 -70.726 11.852  0.001 -96.153 7.855 0.005
B2: SEX 1 -65.432 1.264 0.261 -96.153 0.001 0.976
B3: RACE 1 64.800 0.000 0.993 96.127 0.052 0.819
B4: SER 1  -65.256 00913 0.339 -92.303  7.646 0.006
B5: CAN 1 -68.831 8.062 0.005 -92.016 0.574 0.449
B6: CRN 1 -64.809 0.018 0.893 -90.761 2.510 0.113
B7: INF 1 -64.805 0.011 0916 -89.572 2.379 0.123
BS8: CPR 1  -65.274 0.949 0.330 -87.612 3.919 0.048
B9: SYS 1 65955 2310 0.129 84.644 5.936 0.015
B10: HRA 1 64.877 0.154 0.695 84.146 0.997 0.318
Bl11: PRE 1 65856 2.113 0.146 83.755 0.781 0.377
B12: TYP 1 69984 10.369 0.001 77.114 13.284  0.000
B13: FRA 1 65403 1.206 0272 76.905 0.417 0.519
Bl14: PO2 1 64.902 0.205 0.651 76.904 0.002 0.968
B15: PH 1 66915 4.230 0.040 76.889 0.031 0.861
B16: PCO 1 68421 7.242 0.007 ~76.195 1.388 0.239
B17: BIC 1  -65.194 0.789 0.375 -76.155 0.080 0.777
BI18: CRE 1 -64.823 0.047 0.829 -76.005 0.299 0.585
B19: LOC 1 -76.005 22411 0.000 -64.800 22411  0.000




Paretuv graf Studentova #-koeficientu pro S74

vySetreni vvznamnostl parametru loglstlckeho regresnlho modelu dat ICU

LOC ¥ 5. 603
AGE WW/W//%////%//W 3.177 ‘

TYP %’//////////’//////////////,/////////////////// 2.944
CAN Y /%2777 5
PCO 2.2528

PHY . /417110 i
PREVZ 7 /1. 452 ‘
SYSUZZZZ7/77/ 741216
SEX V7 777711.022
SERY  10.679 '
FRAL __ 10.654
CPR {_10.568
PO2Y  10.451

INF 777)90.436 .

HRA Y~ 10.428
CREY  10.419
BIC | 10.382
RACE {10.140
CRN 0.055

0 1 P=0.05 3 4 5 6
Studentuv f-koeficient




Odhad regresnich parametru a test jejich vyznamnosti

Pultuéné jsou oznaleny statisticky vyznamné parametrynalezené Waldovym testem.

Horni mez

Tt Odhad Smcérodatna Wald. test P Dolni mez
b, odchylka s w Cs
Cy
BO: Usek 5.414 2122 6.511 0.011 1.255 9.572
Bl1: AGE -0.052 0.017 9.203 0.002 -0.086 -0.019
B2: SEX 0.555 0.501 1.226 0.268 -0.427 1.537
B3: RACE 0.005 0.528 0.000 0.993 -1.031 1.040
B4: SER 0.545 0.575 0.898 0.343 -0.582 1.673
B5: CAN -2.758 0.980 7.911 0.005 -4.679 -0.836
B6: CRN 0.102 0.762 0.018 0.894 -1.392 1.596
B7: INF 0.056 0.535 0.011 0.916 -0.992 1.104
B8: CPR -0.978 0.984 0.989 0.320 -2.906 0.950
B9: SYS 0.012 0.008 2.161 0.142 -0.004 0.027
B10: /IRA 0.004 0.009 0.152 0.697 -0.015 0.022
B11: PRE -0.929 0.629 2.184 0.139 -2.162 0.303
B12: TYP -2.744 0.995 7.603 0.006 -4.695 -0.794
B13: FRA -1.152 0.999 1.329 0.249 -3.111 0.807
B14: PO2 - 0.387 0.851 0.206 0.650 -2.055 1.281
B15: PH -2.415 1.231 3.849 0.050 -4.828 -0.002
Bl16: PCO 3.173 1.386 5.241 0.022 0.456 5.889
B17: BIC 0.794 0.916 0.751 0.386 -1.002 2.590
B1&8: CRE  0.233 1.075 0.047 0.828 -2.341 1.874
B19: LOC 2.706 0.752 12.955 0.000 -4.180 -1.233




Nalezeny logisticky regresni model.

Nalezeny model obsahuje pouze statisticky vyznamné parametry s jejich
odhadnutymi smérnicemi pro STA = 0:

5414 - 0.052 AGE + 0.555 SEX + 0.005 RACE + 0.545 SER -
2758 CAN +0.102 CRN +0.056 INF - 0.978 CPR +0.012 §YS§ +
0.004 HRA - 0.929 PRE - 2744 TYP - 1.152 FRA - 0.387 PO. -
2415 PH +3.173 PCO +0.794 BIC - 0.233 CRE - 2,706 LOC,



Kvalita modelu a tésnost prolozeni dat.

Odchylka (deviance) D= 2In L= -2LL jerovna D = 64.800

Test rozdilu mezi nalezenym logistickym regresnim modelem a modelem tiseku
se vSemi ostatnimi parametry b, nulovymi je zalozen na rozdilu v odchylce G
= D (model bez promenné) - D (model s promennou) =70.561.

Pi1 19 stupnich volnosti je P < 0.001, coz dokazuje, zZe alespon jeden z regresnich
parametra je razny od nuly, protoze P je nizsi nez zvolena hladina a = 0.05.

Testy dobré shody se svymi pomé&rné vy$§imi hodnotami spoctené hladiny
vyznamnosti P = 0.040 a 0.998 ukazuji, ze navrzeny model dobie proklada data.

Pouzity test Y’ df P
Pearsonuv 214.487 180 0.040
Rozdilovy 129.6 180 0.998
Hosmeruv- Lemeshowuv 5.726 8 0.678
Brownovy testy: obecny alternativni 1.407 2 0.495
symetricky alternativni 1.063 1 0.302




Klasifikace objektu logistickym modelem.

Tabulka klasifikovanych objektli na zaklad€ navrzeného logistickeho regresniho modelu.

Vypocteno
Dano 0 1 Ccelkové
0 157 3 160
1 24 16 40
Celkem 1 81 19 200

Procento spravné klasifikovanych: 86.5 %

Kvalita modelu logistické regrese.

df Kritérium Kritérium/df
Test odchylky
(deviance) 180 129.600 0.720
Pearsontv y -test 180 214.487 1.192

Logit -64.800




Tabulka ROC pro STA =0

P. N1 N(1]0) N(0|1) N(0]0) Senzitivita Specificita
Senzitivita Podil spravné

A B C D A/(A+C) D/(B+D) +Specificita zarazenych
0.050 160 34 O 6 1.000 0.150 1.150 0.830
0.100 160 33 O 7 1.000 0.175 1.175 0.835
0.150 159 30 1 10  0.993 0.250 1.243 0.845
0.200 159 30 1 10 0.993 0.250 1.243 0.845
0.250 158 29 2 11 0.987 0.275 1.262 0.845
0.300 158 27 2 13 0.987 0.325 1.312 0.855
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 0.865
0.450 158 25 2 15 0.987 0.375 1.362 0.865
0.500 157 24 3 16 0.981 0.400 1.381 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 1.456 0.865
0.650 146 18 14 22 0912 0.550 1.462 0.840
0.700 142 15 18 25 0.887 0.625 1.512 0.835
0.750 135 13 25 27 0.843 0.675 1.518 0.810

0.800 124 8 36 32 0.775 0.800 1.575 0.780
0.850 105 6 55 34 0.656 0.850 1.506 0.695
0.900 88 3 72 37 0.550 0.925 1.475 0.625
0.950 70 2 90 38 0.437 0.950 1.387 0.540
Plocha pod krivkou ROC: 0.846
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Grafy kvality logistické regresni analyzy.

Graf prahové operacni charakteristiky ROC vystihuje spravnost
diagnostickeého testu, zda logistickym modelem vypoctené Ano nebo Ne je spravné.

Graf podilu spravné zarazenych objektu v zavislosti na P je velice
uziteCny graf k ur€eni nejlepsi hodnoty prahového déliciho bodu P..

Prop Group Correct vs Cutoff
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Obr. 8.8a Graf ROC pro STA=0a 1.

o zoer ¥V logistickém regresnim modelu je z ptivodnich 18 znakt
nezavisle proménnych statisticky vyznamnych 6 znaka (pro
proménnou S74 = 0), ato AGE, CAN, TYP, PH, PCO a LOO



Statisticke zpracovani experimentalnich dat

Potrebna literatura ke studiu v roce 2006

=0 N Hompendium
Pocitacova analiza stﬂmmﬁgm

anlijza vicerozmerngch dat IDIACOVanT dat

experimentalnich dat

Milan Meloun
JiFl Militky

Vv pikladech

Milan Meloun
Jifi Militky
Martin Hill

Milan Meloun
JIFr Militky

2004, 970 stran, 6.k 2005, 500 stran, 4so.- 2006, 980 stran, s, ke



Dékuji za pozornost!

http://meloun.upce.cz



