LOGISTINE
REGRESIJA

Logistic Regression
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TRUMPAI

Dvireiksme (binary) logistine regresija
— toks modelis, kal vienam
(priklausomam) dvireiksmiul
kintamagjam daro jtaka vienas ar
keletas (nepriklausomuy, aiskinamujy)
kintamuyjuy.

Yra ir daugelio kintamuyjy logistine
regresija. Jos nenagrinesime.
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PAVYZDZIAI

Pagal paciento svorj ir kraujo tyrimus
reikia nustatyti tikimybe susirgti diabetu.
Pagal testy rezultatus siekiama
nustatyti, ar reiks kompiuteriul
garantinio remonto.

Aiskinamasi, ar zinant rinkéjo pajamas
Ir amziy galima numatyti, balsuos jis uz
kandidatg ar nebalsuos.
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KINTAMIEJI

* Priklausomas kintamasis Y — dvireiksSmis
(0 arba 1).

 Aiskinamieji kintamieji (X) — intervalinial
arba pseudokintamieji.

« Jel Y |gyja kitokias dvi reikSmes — |is
perkoduojamas.

* Vienetal (nulial) sudaro ne daugiau kaip
80 % Y stebéjimu.
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Modelis:

Z(X)
P(Y =1)= >

1+ ez(x) |

cla

Z(X) =a+ B X, +...+ BX,.




Kitas modelio uzrasas

- PCY=1)

(Y =0) Z(X);

cla

Z(X) =a+ B X, +...+ BX,.




Tikslal

* Rasti parametry ¢, g3, ..., §_Vercius

a’\’ ﬁll i | ﬂK'

* |Ssiaiskinti, kaip gerai modelis tinka
duomenims.

« Gebéti model) pritaikytl prognozéems.

© V. Cekanavidius, G. Murauskas




Siek tiek terminy

Tikimybiy santykis
P(Y =1)
1-P(Y =1)

vadinamas jvykio Y = 1 galimybe (odds).
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Galimybiy santykis

Koeficiento £, eksponenté exp{4.} dar
vadinama galimybiy santykiu (odds
ratio).

Galimybiy santykis parodo, kaip keiciasi
Y=1 galimybe, kail x, padidéja vienetu
(kiti X nekinta)

© V. Cekanavidius, G. Murauskas




Logistines regresijos pavyzdys

Norédamas suzinoti, ar inkubacinés
aplinkos temperatura turi jtakos vézliuky
lyCiai, Ajovos universiteto profesorius
K. Koehler tyre, kiek kokios lyties
veézliuky issirito IS skirtingose
temperatirose laikyty vézlio kiausiniy.
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Duomenys

Temperatira Vézliukai Vézliukés

27,2 CO 2 25
27,7 CO 17 7
28,3 CO 26 4
28,4 CO 19 3
28,9 C° 27 1
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LOGISTINE REGRESIJA
naudojant SPSS programa
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Duomeny jvedimas

Duomenis galima jvesti keliais skirtingais
bldais. Pateikiame vieng is jy. Pagal
SPSS taisykles kiekvienam subjektul
(individui, vézliukui(el)) skirlama viena
duomeny eiluté. Kadangi informacija
kartojasi, naudojame svorius.
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Duomenys atrodo taip

f log_reg.zav [Latasetl] - 555 statistics Liata Bditor

File Edit “iew Data Transform  Analyze Graphs  Uilities  Add-o

FEEHE T O mEE A gHE SEBE C

11 : Kiek

Temp Lytis ek var
1 27 20 1,00 200
2 27 20 0,00 25,00
3 27 70 1,00 17,00
4 2770 0,00 /.00
] 28,30 1,00 26,00
B 25,30 0,00 400
7 23 40 1,00 19,00
8 23 40 0,00 8,00
9 29 .80 1,00 2700
10 23 80 0,00 1,00
11
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Nepamirstame pasverti

E Weight Cases

8

&7 Lytiz
ﬁ Temp

() Do not weight cazes

(o) Weight cases by

‘_‘ Freguency “ariable:

&7 Wiek

current Status: Weight cases by Kiek

1K,

” FPaste Feset || Cancel ||

Help
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Logistine regresijg SPSS programa
galima atlikti dviem budais

* Naudojantis parinktimi Binary logistic.
* Nagrinéjant kaip atskirg GLM atvej;.

Visi rezultatai sutaps, taciau pirmuoju
atveju papildomai gausime
klasifikavimo lentele, o antruoju —
deviacija.
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PROCEDURA
BINARY LOGISTIC

SPSS programa




Logistiné regresija su Binary Logistic

valalisTics Liata Editor

sfarm

Analyze Graphz  Ltilties

Add-onz  Windoww  Help

o

Lyt

Fepartz

Dezcriptive Statistics
Tahles

FFM Analysiz
Compare Means
zeneral Linear Model
eneralized Linear Models
Mixed Models
Correlate
Fedression
Loglinear

Meural Metworks

Claz=sify

MNimen=inn Radinictinm

 BO%

b
war War

war

b Lr,i, Linear ...
b curve Estimation...

b FFE Partial Least Sguares...

Cia

L . - /7
Loe  Binary Logistic...
' L
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Logistiné regresija su Binary Logistic

-~ Prik| N\
= L'DEIQ aUSOmaSZ .
Dependent: .
ﬁ _ /\ﬁ o | Categorical... |
& Temp Block 1 of 1 | sae. |
HE—:d| | Options. . |
Covariates:
Temp
Po to Cia
Method:  |Enter |
=election “ariakle:
Ad
Ok || Pazte || Fezet || Cancel || Help
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Logistiné regresija su Binary Logistic

E Logistic Regression: Options L-E_E—J

Statistics and Plots

[ ] Clazsification plots || Correlstions of estimates

Ensmer-Lemesth gnndness-nf-ﬁﬂ [ | teration history

|| casewize listing of residuals [ ] ¢l for expiB: %o
Display

(o) At each step () At last step
Probahility for Stepwise Classification cutoff. o5

Ectry: |0 0s | Removal 010

Maximum terations: (20

Po to Cia Include conztant in model

Cortinue || Cancel || Help
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Logistiné regresija su Binary Logistic

E Logistic Regression X
Dependent: .
iCat l...
ﬁ o - ﬁ e | eQorica |
& Temp Block 1 of 1 | sae. |
Me—:d | Options. . |
Covariates:
Temp
A
Method:  |Enter -
PO tO éla =election “ariakle:
Ad
Ok J| Pazte || Fezet || Cancel || Help
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Svarbi pastaba

Jeigu turétume kategoriniy kintamuyjy, tai juos
jtrauktume | Covariates ir | Categorical. SPSS
automatiskai kiekvieng kategorinj kintamaj;
modelyje pakeis reikiamu kiekiu dvireiksmiy

pseudokintamuyjy.
B Logistic Regressicn @ | —.

Dependent: \
_ == ' Categorical...
ﬁ Kiek ‘ {ﬁ' L':."tIS
& Temp Block 1 of 1 SAVE...

et Dptions...
Reikeéty jkelti |
v Covaristes:
cla -
T Tem
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Logistiné regresija su Binary Logistic

Dependent Variable Encoding Kintamojo

kodali

Original

Value Internal Value

mot 0]
vyr 1

Kintamojo kodai sutapo su modelio kodais. Taip
bus ne visada. Modelio vienetu visada tampa
didesnioji Y reiksmé.
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Klasifikavimo lentelé

Classification Table? _
Prognoze

Duomenys Preo@/_/
Lytis /
Percentage

Observed vyr Correct
Step 1 \ Lytis ot 11

13
vyr 19 @ 79,1
//

Overall Percentage
76,5

a. 1he cut valueis ,500

Teisinga prognozeé
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Klasifikavimo lentelé

Classification Table?

Predicted
Lytis
Percentage
Observed mot Correct
Step 1 Cytis
mot 32 71,1
vyr 79,1
Overall Percentage
76,5

a. 1he cut valueis ,500

Klaidos
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Klasifikavimo lentelé

Classification Table?

Predicted

Lytis

Percentage
Observed mot vyr Correct

Step 1 Lytis ‘
P Y mot 32 13 @
vyr 19 7 @

Overall Percentage

a. 1he cut valueis ,500

Teisingy prognoziy
procentai
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ISvados, zvelgiant j klasifikavimo lentele

Matome, kad modelj taikant turimiems
duomenims teisingai klasifikuojama per
70 % vezliuky.

Tal labal svarbus modelio tinkamumo
rodiklis. Jeigu teisingail klasifikuojama
nedaug turimos imties objekty, tai
logistines regresijos modelis
duomenims netinka. Ir visal nesvarbu,
jeigu kiti rodikliai rodys priesingai.

© V. Cekanavidius, G. Murauskas
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Pastabos

* Neuztenka gero bendrojo teisingo
klasifikavimo procento.

* Né viena is dviejy Y reiksmiy neturi
kartotis daugiau kaip 80% kartu.

» Geras klasifikavimas yra butina, bet

nepakankama sglyga, kad tikty
logistinés regresijos modelis.

© V. Cekanavidius, G. Murauskas
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¥? kriterijus

* Tikrina hipoteze:
Hy: visi B, =0,
H,: nevisifB, =0
 Kitals zodziais:
Hy: Y nepriklauso nuo X,
H,: Y priklauso nuo x.
* Tik nezinome, nuo kuriy X.

© V. Cekanavidius, G. Murauskas
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Statistines iSvados

atsizvelgiant j p reiksme

H, atmetame (logistine regresija galbut

tinka), jel

p<Q

H,neatmetame (logistine regresija

netinka), jel

b4

Cia

0/

p >= o

— reikSmingumo lygmuo.
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¥? kriterijus

Matome, kad p reiksmé maza (p < 0,05).
Taigi negalima iskart atmesti modelio,
kaip netinkamo.

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.

Step 1l Step 49,566 1 ,000]

Block 49,566 1 000
Model 49 566 1
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Hosmerio - Lemesou xz Kriterijus

Sis kriterijus — alternatyva anksgiau
aptartajam x2 kriterijui. Hosmerio -
Lemesou kriterijus aprasytas knygoje
Statistika ir jos talkkymai. Il (p. 190).

Modelis nelabal tinka duomenims, kai p
reikSmé maza (p < 0,05).
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Hosmerio - Lemesou xz Kriterijus

Matome, kad p reiksmé maza (p < 0,05).

Darome isvadg, kad modelio

tinkamumas duomenims néra labal

geras.

Hosmer and Lemeshow Test

Step

Chi-square

df

Sig.

14,952

© V. Cekanavidius, G. Murauskas
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PASTABA

Taikant 2 ir Hosmerio - LemeSou kriterijus
gautos visiskai priesingos iSvados apie
modelio tinkamuma. Siuo atveju, ko gero
labiau reikéty tikéti Hosmerio - Lemesou
Kriterijumi, nes duomeny néra daug ir p
reiksmeé netapo maza vien dél labal didelés
imties.

Talgi modelis néra labai tinkamas duomenims.
Vis délto nekeisdami modelio aptarsime ir
kitus rodiklius.
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Voldo testal koeficientams .

* leskome nesvarbiy x-u.
» Kiekvienam daugikliui B, tikrinama:

Hy: B, =0,
H,: B, # 0.
* Jel nulinés hipotezés neatmetame — tal

kintamasis modelyje galbit nereikalingas.

Reikia patikrinti model} be sio kintamojo.

© V. Cekanavidius, G. Murauskas
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Statistines isvados, atsizvelgiant
| p reikksme

H,atmetame (kintamasis modeliul tinka),
jel

P < QL.

H,neatmetame (kintamasis ,, jtartinas”, jei

p >= QL.

Cia | O |- reikSmingumo lygmuo.
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Ka daryti su ,jtartinais” kintamaisiais

« Pakartojame regresijos modelj be tokio
Kintamojo.

« Tirlame klasifikavimo lentele.

« Jel klasifikavimo tikslumas praktiskai
nepakito — kintamajj saliname.

Dazniausiai, modelio konstantos Voldo kriterijaus p
reikSmeés net nenagringjame, nebent mums labal
svarbu, ar konstanta nelygi nuliul.
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Voldo testai SPSS

reilkSmeé maza. Kintamasis
modelyje reikalingas.

<Kintama$i5 Variables in the Equation

Kintamojo Temp Voldo kriterijaus p

Step 12 " Temp 2,211 431

Constant -61,318| 12,022] 26,013 1 ,000

. Exp(B)
9125

,000]

a. Variable(s) entered on step 1: Temp.

© V. Cekanavidius, G. Murauskas
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Parametry jver€iai SPSS

a=-6132 p =221

| 2(x)=-61,32+2,21-Temp.

<K|ntama$|5 Variables in the Equation

S.E. Wald df Sig. Exp(B)

431 26,335 1 ,000 9,125

‘4
Constant -61,318 26,013 1 ,000 ,000]
~__ |

a. Variable(s) entered on step 1: Temp. Daugiklio ivertis

© V. Cekanavidius, G. Murauskas
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Prognozavimas

Konkretiems X, galima apskaiciuoti

2(0) =G+ X+t BX

Ir rasti

P(Y =1)

jvert].

© V. Cekanavidius, G. Murauskas
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Prognozavimas

Prognozuojama tik tada, kal regresijos
modelis duomenims tinka. Talkoma
formulé

2(X)
PY =1) = >

1+ ez(x) |




Prognozavimo pavyzdys

Kai temperattra yra 27,5 C9, tai

3(X) =- 61,32 +2,21-27,5= 0,545,

) o- 0,545

P(Y =1) = — 0,367.
1. 0545
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Prognozavimo pavyzdys

Zinome, kad Y=1 atitinka teigin;
ISsiris vezliukas. Todel gautgj)
rezultatg interpretuojame taip:

esant 27,5 C° temperatirai,
tikimybés issiristi vézliukui jvertis
yra 0,367. Tikimybe issiristi
vézliukei lygi 1- 0,367 = 0,633.

© V. Cekanavidius, G. Murauskas
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Galimybes jvertis

ApskaicCiuojame
P(Y=1) 0,367
1-P(Y =1) 0,633

=0,58.

Darome iSvadg, kad esant 27,5 CO
temperatdrai beveik dukart tikétiniau, kad
ISsiris veézliuké nei vézliukas (tiksliau
100/58 karto tikétiniau).
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Galimybiy santykis

Daugiklis Exp(2,211) = 9,125 rodo,
kaip keiCiasi galimybiy santykis,

temperatirai pakilus vienu laipsniu.

Variables in the Equation

B S.E. Wald df
Step 12 Temp 2,211 431 26,335 ,000 9,125
Constant -61,318 12,022 26,013 ,000 ,000]

_a. Variable(s) entered on step 1: Temp.
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Galimybiy santykis

Galimybiy santykj Exp(2,211) =9,125
Interpretuojame taip: temperattrai
padideéjus vienu laipsniu, galimybé
ISsiristi vézliukui padideja 9,125
karto.

Pastaba. Galimybe — néera tikimybe,
vienetg virsyti gall.
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Galimybiy santykio taikymas

ApskaicCiuojame, kaip pasikeis
galimybé temperatirai nuo 27,5 C°
pakilus iki 28,5 C°:

0,58-9,125 = 5,29.

Darome iSvadg, kad esant 28,5 C° penkis
kartus labiau tiketina, kad issiris
vézliukas, o ne vézliuké.

© V.Cekanavicius, G.Murauskas
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Determinacijos koeficiental

Jy yra net keli. Dazniausiai naudojami
Kokso - Snelo arba Nagelkerkés
determinacijos koeficiental.

Kuo R? didesnis (ardiau vieneto), tuo
modelis geresnis.

Mazas R? rodo, kad logistinés regresijos
modelis duomenims nelabal tinka.

Nurodant koeficientg, butina parasyti
autoriaus varda, pvz. Nagelkerkes R?.
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Determinacijos koeficientai

Nagelkerkés determinacijos koeficientas lygus
0,425. Tai — vidutinis didumas, rodantis
neblogg modelio tinkamumg duomenims.

Model Summary

-2 Log Cox & Snell R|Nagelkerke R

Step likelihood Square Squayg
1 123,101° 305

a. Estimation terminated at iteration number 6
because parameter estimates changed by less than
,001.




Rodiklial

Isrikiuokime modelio tinkamuma

atspindincius rodiklius pagal svarba:

o Klasifikavimo lentelé.

« 2 kriterijus ir Hosmerio - Lemesou
Kriterijus.

* Voldo kriterijus ,jtartiniems”
aiskinamiesiems kintamiesiems rasti.

* Determinacijos koeficiental.
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PASTABA

Talkydami parinkt] Binary Logistic
negavome labal svarbaus rodiklio —
deviacijos.

Jg galima rasti, nagringjant logistine
regresijg, kaip dalinj apibendrinty jy
tiesiniy modeliy atvej).

© V. Cekanavidius, G. Murauskas
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GLNV PROCEDURA

SPSS programa

© V. Cekanavidius, G. Murauskas
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GLM — Generalized Linear Model

| =B e e TCT -

» atatistics Data Editor

asform | Analyze  Graphs UWilties  Add-ons Window  Help

o e f Reports y BB 3 ‘
Descriptive Statistics |
Lyti Tables g var war Gia
] RFM &nalysis b
Compare Means b
izeneral Linear Model b

4

-

zeneralized Linear Models EE. zeneralized Linear Models. ..

Mixed Models

-

GEE eneralized Estimating Equations...

Correlate b
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@ Leneralized Lin

Logistiné regresija su GLM

Type of Model Po to &ia

i_hooze ane of the model types listed below or specify a custom cambination of distribution and link function.

ﬁ =cale Response E[i ordinal Responze
() Linear () Orddinal logistic

() Gamima with log link () Orelingl prokit

I Courts O BingeeResponge of EventziTrialz Data
- | Poigzaon loglinear - -' Binaty logistic
- I Megative binomial with log link - | Binary probit
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Logistiné regresija su GLM

Jkeliame priklausomag

|

\

: kintamajj
ear Models \ \ﬁ

X
Fesponse Predictorzs fodel Eztimation =t = EM Meansz

Dependent Yariable
Aiahle:

14

— | Dependent
‘ ‘ & Lutis

Type of Dependent Variable (Binomial [
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Logistiné regresija su GLM

/ Po to éia\

Predictors hodel timation Cs EM Means =ave Export

i Factors:

)

Jeigu baty
kategoriniy ——

aiSkinamujy T [ |
kintamyjuy

Intervalinis | Qptions...

I

kintamasis

aiSkinamasis
x i Covaristes:
ﬁ Temp
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Logistiné regresija su GLM

! Generalized Linear Models < Po to &ia >

Predictors | Model /Em Statistic:

Type of hModel Response

Specify Model Effects

Factors and Covariates: hodel:

E TEmp TEMm

Build Termis)
Type:
|h-1=ain effectz |

£
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Logistiné regresija su GLM

Prirt
CAaTe processing Summary |:| Cortrast coefficient (L) matrices

Descriptive statistics al estimable functions

hocel information Pazymeéta

Goodness of fit statistics pagal nutyléjimg
Model summary statistics

Parameter estimates

Inn::luge exponential parameter estimates

| |/bovarisnce matrix for parameter estimates

orrelation matrix for parameter estimates

apildoma oK || Psste || Reset || cancel || Hebp

varnelé

OK

NS
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Logistiné regresija su GLM

Reiksmeé Y=1 atitinka jvyKkj issirito
veZzliuke. Logistinés regresijos modelis
bus sudarytas tikimybei, kad issiris
vezliuke.

Model Information

Dependent Variable |Lytis?

Probability Binomial
Distribution
Link Function Logit

a. The procedure modes mot as the response,
treating vyr as the refercMeaagategory.
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Modelio tinkamumas duomenims

Modelis gerai tinka duomenims, jeigu
deviacijos Ir laisveés laipsniy santykis
mazesnis uz vieneta.

Modelis neblogal tinka duomenims, jeigu
deviacijos Ir laisvés laipsniy santykis
nedaug virsija vienetg (pvz., lygus 1,2).

Jeigu santykis daug virsija vienetg, modelis
ne itin gerai tinka duomenims.
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Modelio tinkamumas duomenims

Modelis ne itin geral tinka duomenims, nes
deviacijos ir laisvés laipsniy santykis
daug didesnis Goodness of FitP

v s Value df alue/d |
uz Vleneta Deviance 124,863 )
Scaled Devi 14,863
(IygUS 4,954) caled Deviance

Pearson Chi-Square | 14,952 3| 4,984
Scaled Pearson Chi- | 14,952 3

Square

Log Likelihood? -61,550

Akaike's Information | 127,101
Criterion (AIC)

© V. Cekanavidius, G. Murauskas 61



PASTABOS

Modelj reikéty tobulinti.

Viena is galimy didelés deviacijos priezasciy
yra labai negausus skirtingy Temp reikSmiy

S

S
S
S

aiCius. Jy buvo tik penkios.

KaiCiuojant laisvés laipsnius, jtakos turi
irtingy aiskinamujy kintamuyjy reikSmiy
aicius. Jprastiné GLM formulé (n-K-1)

netaikoma.

Toliau aptarsime likusius rezultatus.

© V. Cekanavidius, G. Murauskas
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¥? kriterijus

Matome, kad p reiksmé maza (p < 0,05).
Statistikos reikSmeé nesiskiria nuo
gautos, naudojant parinkt] Binary

. Omnibus Test?
Logistic. __ j |
Likelihood
Ratio Chi- _
Squ df S
1

P ariable: Lytis
Model: (Intercept), Temp

a. Compares the fitted model against
the intercept-only model.
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Voldo testai SPSS

Kintamojo Temp Voldo kriterijaus p
reiksmeé maza. Kintamasis modelyje

reikalingas.

95% Wald Confidence

Kintamasis Interval Hypothesis Test
Wald Chi-
Parame Lower Upper Square df Sig.
(Interc 61,318| 12,022 37,755 84,882 26,013 ,000
4
Temp -2,211| ,4309 -3,055 -1,367 26,335
(Scale) 12
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Parametry jver€iai SPSS

a =61,32

S =-2,21

Z2(X) =61,32—2,21- Temp.

95% Wald Confidence

Interval Hypothesis Test
Std. Wald Chi-
Parameter] B [YError Lower Upper Square df Sig.
' 12,022 37,755 84,882 26,013 ,000
> —~ 4
) 4309 -3,055 -1,367 26,335 ,000
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Pastaba

Naudodami parinktj Binary Logistic,
gavome priesingus zenklus prie
parametry jverciy. Taip Jvyko todél, kad
tada modeliavome vezliuko issiritimo
tikimybe, o dabar modeliuojame
veZzliukes issiritimo tikimybe.
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Prognozavimas

* KonkrecCiai temperatirai galima
apskaiciuoti

2(X) =61,32—-2,21-Temp.

ir rasti tikimybés, kad issiris vezliuké,
jvertj 2 X
a2(3)

/N

P(Y =1) =

1420
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Prognozavimo pavyzdys

Kai temperattra yra 27,5 C9, tai

2(X) =61,32—2,21-27,5= 0,545,

) 20,545

P(Y =1) = —0,633.
1. 00,545




Galimybés

Galimybés ir jy santykial interpretuojami
taip, kaip aptarta nagrinéjant parinkties
Binary Logistic atvej.

95% Wald Confidence Interval

Hypothesis Test

Wald Chi-

Parameter B Std. Error Lower Upper Square df Sig.
(Intercept) 61,318 12,0224 37,755 84,882 26,013 ,000
Temp -2,211 ,4309 -3,055 -1,367 26,335 ,000
(Scale) 12

gr26
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Kitl rodiklial

Determinacijos koeficienty negauname,
tacCiau tarp rezultaty yra informaciniai
indeksai (Akaikés ir pan.). Juos galima
naudoti, kai turime daug aiskinamyjy
Kintamuyjy ir norime dalies jy atsisakyti.

Sudarome naujg modelj ir lyginame su
ankstesniuoju. Geresnis tas modelis, kurio
informaciniai indeksai mazesni.
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Metodinés pastabos

IS pradziy logistine regresijg reikéty daryti
naudojant parinkt] Binary Logistic.

Po to dar padaryti jg kaip GLM atskirg atvej;
Ir patikrinti, ar deviacijos ir jos laisvés
laipsniy santykis daug nevirsija vieneto.
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