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 skdrem emocnich adjektiv 8.

Vime, ze...
[1 nadusnice nosi 21% muzu a 83% zen

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

Jaka je pravdepodobnost, ze pachatel je zena?




Nnausnice
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[J Sance, 7e osoba nosici nausnici je zena=
O(iena|nosi) = 11/3 :3,7:1 ............... P(iena|nosi):0,79

[1 Sance, ze osoba nenosici nausnici je zena=
O(iena|nenosi) — 2/10 =0,2.'1 ......... P(iena|nenosi):O,17

[0 Nosi-li nausnici, je asi 18krat vetsi sance, ze je to zena, nez kdyz ji
nenosi.

B Pomeér sanci za dvou podminek (odds ratio, OR) =

O ' 3,3
OR — (Zena|nosi) 22 ~183

O(Eenalnenosi) 0,2




EINOCE

A co informace o N
emocnich adjektivech? s« o0 13 3
Total 6.73 6 3776

Z tech, kdo maji e=8, je 1/3zen a 2/3 muzu O(zenale=8)=0,5
....ale dat je malo a nevyuzivame informaci o rozlozeni

Predpokladame-li v populaci normalni rozlozeni...

B P(e>8|zena)=normsdist(-0,3)=0,62

B PZlex8)=[P(ex8]2)*P®)]/[P(e>82)*PZ)+P(e>8|m)*P(m)]=
=[0,62*0,5]/[0,62*0,5+0,09*0,5]=0,87 ... O(z|e=>8)=6,9

B proe>9je O(z|e29)=11,8

OR(e>9 ku e>8 )=11,8/6,9=1,7

B Pomeér sanci spojeny s narlsteme.a.o 1 je 1,7

Uff, a to jsme nevzali v potaz moznou souvislost mezi nosenim nausnic
a emocnimi adjektivy....




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_,)







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 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

E = E. Wald =ig. Exp(B)
Step 1" nausmnice 2,909 1,012 5,260 004 18,353
Constant  -1,609 N 4,317 38 200
a. Vanable(s) entered on step 1: nausnice.
P = |
Y=¢ena —1.6+2.9N.
[+ N
INOy _s0n,= -1,6 +2,9nausnice
[0 Pro nausnice=1 ... P =0,79 O=3,7

(zena|nausnice)

[0 Kdyby nemel nausnici ... P=0,17 0O=0,2

[0 Zmena nausnice z 1 na 0 zpusobila
18nasobny pokles sanci .... exp(B)... e




Variables in the Equation

E S.E. Wald df o1g. Exp(B)
Step 1% emoce AB6 185 6,875 1 009 1,625
Constant  -3,219 1,305 6,088 1 014 040

p = 1
Y=¢ena 1 +e—(—3,2+O,SEM)

InO = -3.2 +0,5emoce

Y=zena~

[l Pro emoce=8 ... Pyengie-5=0,66 O=1,9
J Pro emoce=9 .. P=0,76 O=3,2

[0 Zmena emoci z 8 na 9 zpusobila 1,6nasobny
narust sanci .... stejne jako jakékoli zmena o 1




95% C.Lfor EXP(B)

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

P..

—zZenda

InO

[J Pro nausnice=1 a emoce=8 ... P=0,81 O=4,2

1

Y=zena~

= | + o (BSHOAEM2INA

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

[0 Kdyby nemeél nausnici ... P=0,33 O=0,50

[0 Zmeéna nausnice z 1 na 0 (bez zmény e.a.)
zpUsobila 8,5nasobny pokles Sanci .... e?




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

N
LL = Z [Yi In P, +(1-Y,)In(1- PYzl)]
i=1
[0 LL sumiruje shodu mezi odhadem a daty
B maximem je 0, minimem je -co
B cCasteji se udava jako -2LL, {j. vynasobeny -2
[0 -2LL se rika deviance (0 az )
0 ma chikvadrat rozlozeni

[0 reportujeme Model chi-square, df, p




Statisticke testy 1
Predikuje regrese lepe 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 _2LL
df = M58 model — Mzakladni model
Bt je-li 1-CHISQ.DIST(¥?; df)<0,05, predikuje model Iépe nez nic

Podobné muzeme srovnavat i modely s ruznym poctem
prediktorl 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
Neni to uplne totez, co R? v linearni regresi!




Interpretace regresnich koeficientu

U kategorickych prediktoru (indikatorove kddovanych)
udava expB pomer sanci pro indikovanou hodnotu vs.
referencni hodnotu.

U spojitych prediktoru udava expB pomer sanci
(narust) spojeny s jednotkovym rozdilem na skale
prediktoru.

Standardni velikost ucinku vyjadrena OR je nekdy

zradna (nezname zaklad jako u procent)

B Proto pocitame rozdil p-nosti predikovanych pro dve ruzné
(typické) hodnoty urciteho prediktoru.




Statisticke testy 2
Testy jednotlivych prediktoru

0 Walduv test: z=b/SE(b)
B SPSS: Wald=2%, Wald~ 2(df)
B privelkych b nadhodnocuje SE
B | tak je dobré uvadét 95% CI pro expB

[1 Robustngjsi alternativou je x? test zhorseni
modelu po vyrazeni daneho prediktoru (tzv.
likelihood-ratio test)




Dalsi indikatory kvality modelu

Klasifikacni tabulka
B srovnani predikovaného a skutecného stavu

B reality-check”, i krasnée signifikantni model muze
neuspokojive predikovat

Hosmer-Lemeshow Goodness of Fit Test
B takeé srovnava predikovné a pozorované hodnoty zavislé
B GoF test >> nechceme, aby byl signifikantni

Klasifikacni diagram (classification plot)
Diagnostika rezidui a vlivnych pripadu (jako v LinReg)




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




Predpoklady logistického modelu

[0 Neni jich mnoho

[ Linearita — predpoklad linearniho vztahu
mezi spojitymi prediktory a logitem zavisleé.

[0 Nezavislost rezidui

I Implicitne dostatek dat — mély by se
vyskytovat vsechny kombinace
kategorickych prediktoru

[0 Multikolinearita je stejnym problémem jako

~ ulinReg




Obecne budovani modelu

0 Vzhledem k narokum na velikost vzorku
vetsi tlak na jednoduchost modelu

[0 Explorace: Vlozit vSechny prediktory a
postupné ubirat — cilem je parsimonie
(Uspornost)

[1 Testovani hypotez: vliozit, co implikuje
teorie, smysluplné po blocich




Reportovani

1 Field 19.7




Kam dal?

[0 ordinalni regrese
[0 multinomialni regrese




Semina

rni ukol

1 Vymyslet VO na logistickou regresi

[ Vytvorit logisticky regresni model

B Pouzit bud vkladani po blocich nebo postupne
redukovani

[1 Popsat vysledny model

B Kvalita modelu — testy, klasifikacni uspesnost,

prec
H Vv
prec

poklady, vlivné pripady
orediktoru — testy, interpretace, ilustrovat

iIkovanymi pravdepodobnostmi




