PSY252

Statisticka analyza dat v psychologii II
Seminar 5-6

Logisticka regrese

Logistic regression




Predpovidame pohlavi pachatele

Vime, ze pachatel nosi nausnici/e a napsal
dopis se skorem emocnich adjektiv 8.

Vime, ze...
[1 nadusnice nosi 24% muzu a 86% zen

[1 na skale pritomnosti emocnich adjektiv od
1 do 13 maji zeny prumer 9,1 a muzi pouze
4,5.

Jaka je pravdépodobnost, ze pachatel je zena?




Logisticka regrese

\' a4

Rozsireni linearni regrese na dichotomicke zavisle
B nenito linearni regrese, protoze nejde o linearni vztah

Zavislou kdédujeme 1 (jev nastal) a O (jev nenastal)

Ideove je zavislou promennou pravdepodobnost toho,
ze jev nastal(nastane)

Technicky je zavislou proménnou Sance
Pomoci prediktoru predikujeme, jaka je Sance, ze jev
nastane.




Technicky zaklad logistické regrese 1

[1 sance Oy_, = Py_,/Py.; = Py_;/(1-Py_;)
[ In Oy_, se jmenuje logit (Py_,)

[1 2 ekvivalentni rovnice logistické regrese
InOy_,=b,+ b, X; + b.X; + ..+ b X_

1
}?/: = +H X, +.+b
|+ ODXEHD,X,)




Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 12 nausnice 2,147 1,144 3,523 1 ,061 8,556 ,909 80,501
emoce 387 ,199 3,791 1 ,052 1,472 ,997 2,173
Constant -3,797 1,545 6,041 1 ,014 ,022

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

1
})Y : =

=fena 1+ e—(—3,8+0,4EM+2,1NA)

InO =

Y=zena™

-3.80 +0,39emoce +2,15nausnice

[J Pro naushice=1 a emoce=8 ... P=0,81 O=4,2
[0 Kdyby nemeél nausnici ... P=0,33 0O=0,50

[0 Zmena nausnice z 1 na 0 zpusobila
8,5nasobny pokles sanci .... e?




Proc tak slozite?

Zavisla jako pravdepodobnost ma meritko v
rozsahu <0;1>. Kombinace prediktoru ma ale

rozsah (—o0;00).
Proto zmenime meritko zavislé
1. Misto P pouzijeme O s meritkem <0; o)
2. Pomoci logaritmu zmenime meritko na (—oo;00).

Take Ize rici, ze jde o linearizaci
vztahu.




Technicky zaklad logistické regrese 2

Jak spocitame regresni vahy, které vyusti v
nejlepsi predikci pravdepodobnosti Y=17
[l nes ooéitéme, odhadneme (zapomenme na nejmensi Ctverce)

[0 odhad metodou maximalni verohodnosti

(maximum-likelihood estimation)

B \ypocetne slozity algoritmus

B Dochazi k takovym vaham, s nimiz je podminéna
pravdepodobnost ziskani dat, ktera jsme ziskali,
nejvyssi mozna : P (datalb,,b,,...b,,) = max

B likelihood = jiné slovo pro podminénou p-nost




Jak dobre regrese predikuje?

[0 Likelihood je méritkem zdarilosti regrese v
logaritmované podobe: log-likelihood

LL = ZN: [Yl- In P, _, +(1_Yi)ln(1_PY=l)]
i=1

[0 LL sumiruje shodu mezi odhadem a daty
B maximem je 0, minimem je -co

B Casteji se udava jako =2LL, tj. vynasobeny -2




Predikuje regrese lépe nez nic?
|
nic = zakladni model (baseline model) = predikujeme
vsem 0 nebo 1, podle toho, co z toho se vyskytuje
casteji = Py_, je pro vsechny lidi stejna

Potom muzeme srovnat model s prediktory s timto
zakladnim modelem.

B rozdil -2LL obou modell ma x? rozlozeni s df=pocet prediktord

2= -2LL =

df = M348 model — Mzakladni model
Podobné muzeme srovnavat i modely s riznym poctem
prediktoru mezi sebou

nas model zakladni model




Nedalo by se to trochu zjednodusit?

-2LL 1ze prevést na ukazatele podobné R’
0 R, Hosmera a Lemeshowa
0 R-* Coxe a Snella

O R\? Nagelkerkeho

Nabyvaji hodnot od 0 do 1.
Udavaji jak moc diky prediktorum klesl -2LL




Praktické problémy

Regresni koeficienty se nevypocitavaji, ale iteracne
odhaduiji.

[terace nemusi vzdy probehnout uspéesne
B nemusi konvergovat

B mohou se vyskytnout blaznivé hodnoty

Problematicke vysledky naznacuji nedostatky v datech
B pri absenci nektere z kombinace hodnot prediktoru a zavislé
B pri dokonalé predikci

LR je narocna na velikost vzorku




