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Logisticka regrese

Technika, pomoci které se zjistuje vliv nezavislych
proménnych na zavislou proménnou

Vyuziva se v jinych pripadech nez linearni regrese
Rozdil je v zavislé proménné:
e Linedarni - kardinalni (anebo dlouhd ordinalni)

e Logisticka - binarni (o/1), kratka kategoricka (o/1/2/3)

Nezavislé proménné mohou byt vSech typl



Logisticka vs. linearni regrese

Linearni:
e Zkoum4, jak se se zménou nezavislé proménné o
jednotku méni hodnota zavislé proménné

e Naptf. jak se s poc¢tem hodin stravenych u¢enim méni
procentualni vysledek v testu

Logisticka:
e Zkoum4, jak se se zménou nezavislé proménné o
jednotku méni Sance, Ze nastane urcity vystup



Logisticka regrese

Dokaze dat odpovédi na mnohé otazky

e Zvysuje se Sance kandidata na zvoleni, pokud ziska titul Mgr.?

e Ovliviiyje sance Realu Madrid na vyhru v zapase to, kdo je jeho
aktudlnim trenérem?

e Maji studenti, ktefi pravidelné navstévuji prednasky, vyssi Sanci
na uspésné absolvovani kurzu?

e Maji uchazedi o praci s praxi vyssi Sanci na uspéch ve vybérovém
fizeni?



Logisticka regrese — dva typy

Binarni (binomial):
e Zavisla proménna ma dvé hodnoty (0/1)

e Priklady - Kandidat byl/nebyl zvoleny, voli¢ se
zucastnil/nezucastnil voleb

Multinomialni (multinomial, polynomial):
e Zavisla proménna ma vice nez dvé hodnoty (0/1/2)

e Priklady — Obc¢an se nezucastnil voleb / zticastnil a volil
vladni stranu / zacastnil a volil opozi¢ni stranu



Zakladni body

Predpokladem linearni regrese je linearni vztah mezi
nezavislymi a zdvislou proménnou

Binarni zavisla proménna toto neumoznuje, proto je tu
linearni regrese nepouzitelna

Logisticka regrese absenci linearniho vztahu obchazi
pouzitim logaritmu



Vystupy logistické regrese

Co jeji pomoci muzeme zjistit?
e Vhodnost modelu na analyzovana data

e Efekt kazdé nezavislé proménné

Dilezité statistiky:
e Log-likelihood

e R2

e Odds ratio



Log-likelihood

Srovnava skutecna (pozorovana) a modelem
predpokladana data

Ukazuje, jak model pasuje na analyzovana data

Jeho hodnota vyjadiuje, jaky podil variability ztstava po
aplikaci modelu nevysvétleny

Vyssi hodnoty ukazuji na slabsi silu modelu a naopak



RZ

V linearni regresi R2 vyjadiuje, jaky podil variability
zavislé proménné je vysvétlen pomoci modelu

V logistickeé regresi se R? interpretuje podobné, ale nejde
o ekvivalent

Vice variant, SPSS produkuje Cox & Snell a Nagelkerke

Mnozi autofi vypovédni hodnotu R2 v logistickeé regresi
zpochybniuji



Odds ratio

Ukazatel efektu prediktor(i, jednoducha interpretace

Ukazuje, jak se se zménou nezavislé proménné o
jednotku méni Sance na to, Ze nastane konkrétni vystup v
zavislé proménné

Hodnoty nad 1 znamenaji nar@ist Sanci, hodnoty pod 1
pokles

Ve vystupu SPSS zapisovano jako Exp(B)



Predpoklady

1. Nezavislost pozorovani
2. Absence multikolinearity

3. Linearita

e V linearni regresi je podminkou linearni vztah mezi
nezavislou a zavislou proménnou

 V logistické toto neplati - podminkou je linearni vztah
mezi kontinualni nezavislou proménnou a logaritmem
zavislé proménné



Mozné problémy

Nedostatek informaci od prediktort:
* Neexistuji data pro vsechny kombinace hodnot
proménnych

e  Prazdna mista”“ v kombinaci hodnot

Kompletni oddélent:

e Zdanlivy paradox - nastava, kdyZ pomoci nezavislé
proménné anebo proménnych dokdazeme dokonale
predikovat zavislou proménnou

e ReSeni - vice dat anebo méné proménnych
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Priklad

Méreni efektu lécebného zakroku na uspésné vylécen
pacienta

Zavisla proménna:
e Binarni (o/1)

e VyléCeny/nevyléceny pacient

Nezavislé proménné:
o Zakrok - realizovany vs. nerealizovany

e Trvani nemoci ve dnech



Prace v SPSS

Analyze - Regression = Binary Logistic
e Zavisla proménna do Dependent

e Nezavislé do Covariates
Doporucené moznosti v Options a Save (Field, 281-282)

Vybér metody:
e Enter - vSechny proménné vstoupi do modelu okamzité
e Forward/Backward - postupné vkladani / ubirani
e Zavisi od cilt prace



Prace v SPSS

Zvolené moznosti:
e Zavisla - Cured
e Nezavislé - Intervention, Duration

e Metoda - Forward LR (nejdiiv vytvoii model pouze s
konstantou a nasledné bude pridavat prediktory v pripadé,
Ze jsou pirinosné)



lteration History™®°

-2 Log Coeflicients
lteration likelihood Constant
Step 0 1 154,084 301

2 154,084 303
3 154,084 303

a. Constantis included in the model.

b. Initial -2 Log Likelihood: 154,054

¢. Estimation terminated at iteration number 3
because parameter estimates changed by

less than ,001.

Classification Table® "

FPredicted
Cured? Percentage
Observed Mot Cured Cured Correct
Step 0 Cured? Mot Cured 0 43 0
Cured 0 65 100,0
Cverall Percentage 57,5

a. Constantis included in the model.

b. The cutvalue is 500




Vystupy

Jako prvni je popsany model pouze s konstantou

Uvedeny je log-likelihood (154.08) — udava se v podobé
-2 LL, coz umoznuje posoudit signifikantnost

Klasifika¢ni tabulka
e SPSS se pti odhadu vystupu zavislé proménné piikloni k
moznosti s vy$$im poc¢tem zastoupeni (Cured)
¢ Jde o nejlepsi mozny odhad, protoze jina data nema

e Spravné tak zafadi 57,5 procent pripadti



Variahles in the Equation

B S.E. Wald clf Sig. ExpiB)
Step 0 Constant 303 180 2 538 1 11 1,354
Variables not in the Equation
Score df S0.
Step 0 Variables  Intervention 9771 1 002
Duration G049 1 435
Overall Statistics 89773 2 008




Vystupy

Nasleduje sumarizace modelu s konstantou

DN,

Podstatnéjsi je seznam zatim nevlozenych proménnych

e Signifikantni hodnota na konci (Score 9.773, sig. ,008)
ukazuje, ze vlozeni jedné nebo vice téchto proménnych
silu modelu vylepsi

e Pokud by dana hodnota byla nesignifikantni, pridani
jednotlivych proménnych by model neposilnilo

V dalsim kroku tak SPSS piida do modelu nejvhodnéjsi
proménnou (Intervention)



lteration History™ "

-7 Log Coefficients
lteration likelihood Constant | Intervention
Step1 1 144,205 -, 286 1163

2 144,158 -,288 1,22
3 144,158 -, 288 1,22

a. Method: Forward Stepwise (Likelihood Ratio)

b. Constantis included in the model.

c. Initial -2 Log Likelihood: 154 084

d. Estimation terminated at iteration number 3 because
parameter estimates changed by less than ,001.

Omnihus Tests of Model Coefficients

Chi-square df =00,
Step 1 Step 8 8926 002
Elock 8 8926 002
Model 8 8926 002




Vystupy
Vznikl novy model s pridanim Intervention

Log-likelihood nového modelu = 144.16
e Hodnota je nizsi nez u predeslého modelu (154.08)

e Rozdil obou je 154.08 - 144.16 = 9.92 a tento rozdil je
signifikantni

Novy model je tak proti predeslému signifikantné
lepsi v predpovédi zavislé proménné



Model Summary

-2 Log Cox & snell B Magelkerke R
Step likelihood sguare sguare
1 144 158° 084 13

a. Estimation terminated at iteration number 3 because
parameter estimates changed by less than ,001.

Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1®  Intervention 1,229 400 0,447 1 002 3IMT
Constant -, 288 270 1,135 1 287 740

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




Vystupy

Udaj o Cox & Snell a Nagelreke R> (mit na paméti
vyhradu o jejich vypovédni hodnoté)

Klicovy vystup o efektech:

e Regresni koeficient b - jak se pfi zméné hodnoty
nezavislé proménné o jednotku zméni logaritmus
hodnoty zavislé proménné

e Wald - ukazuje, zda koeficient b je signifikantné odlisny
od nuly (v tomto piipadé je)



Vystupy

Odds ratio:

e Jednoducha interpretace efektu proménné

« Exp(B) =3.417 (> 1)

 Interpretace — pokud pacient podstoupi dany zakrok,
jeho Sance na vyléceni se zvysi 3,4 nasobné proti tém
pacientim, ktefi zakrok nepodstoupi



Model if Term Removed

Changein-2
Model Log Log Sig. of the
Variable Likelihood Likelihood df Change
Step1  Intervention -77,042 8 926 1 00z

Variables not in the Equation
Score df Si.

step 1 Variables  Duration ooz 1 N4
Cverall Statistics ooz 1 HE4




Vystupy

Vystup nasledku odebrani Intervention z modelu

e Ukazuje, ze odebranim proménné by se signifikantné zménila sila
modelu = proménna by se z modelu neméla odstranit

Opét nabizi seznam nezatazenych proménnych
 (uz bez Intervention, protoze ta je v modelu)

e Souhrnna hodnota Sig. ukazuje, ze koeficient Zadné z téchto
proménnych neni odlisny od nuly

e Zadna dalsi proménna tak do modelu uz nevstoupi

Pokud by na zacatku byla pouzita metoda Enter, vSechny
proménné by do modelu vstoupily soucasné



lteration History™"® =

-2 Log Coefficients
lteration likelihood Constant | Intervention | Duration
Step1 1 144 203 -,239 1167 -,007
2 144 156 -,235 1,233 -,008
3 144 156 -,235 1,234 -.008

a. Method: Enter

b. Constantis included in the mocdel.
c. Initial -2 Log Likelihood: 154,084

d. Estimation terminated at iteration number 3 hecause parameter
estimates changed by less than ,001.

Variables in the Equation

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

Step 1®  Intervention 1,234 415 8,854 1 003 3,433
Duration -008 76 00z 1 64 892

Constant -235 1,22 037 1 848 'y

a. Variahle(s) entered on step 1: Intervention, Duration.




Predicted probabilities

F

Logistic Regression
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& Number of [

~Predicted Values
WProbabilties
[ Group membership
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| Leverage values
[ DfBeta(s)

rExport model infarmation to XML file

Logistic Regression: Save‘ u" endent:

Include the covariance matrix
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Nasledna kontrola

Dva zdakladni cile

1. Zjistit, pro ktera data neni model vhodny
* Identifikace odlehlych ptipada (outliers)
e Rezidua

2. Zjistit, které pripady maji nadmérny vliv na model:
e Cookova vzdalenost (Cook’s distance)
e DFBeta
* Leverage



Analyze - Regression = Binary Logistic

e Polozka Save

SPSS pozadované hodnoty ulozi do automaticky
vytvofenych proménnych
e COOQO_1, LEV_1, SRE_1, DFBo_i1, DFB1_1, ...

( @ Logistic Regression: Save @1 1
Fredicted Values Residuals
[ Probabilities [ Unstandardized
[ Group membership [C] Logit
influence ¥ Studentized
Fi Cook's || Standardized

[« Leverage values \| Deyiance

[ DfBeta(s)

Export model information to XML file

| | [Emwse ]

[ Include the covariance matrix

[Continue][ Cancel ][ Help ]

———




Prijatelné hodnoty

Cook’s distance a DFBeta < 1

Rezidua:
» 95 % pfipad v ramci pasma -2 az 2
» 99 % pripadli v rdmci pdsma -2,5 aZ 2,5
» Studentized jsou vhodnéjsi nez standardized

Leverage:

e (k+1) /N - pocet nez. proménnych zvySenych o jedna se vydéli
poctem piipadii
e Prijatelné hodnoty jsou do 2 az 3 nasobku takto spoc¢itané hodnoty



Nasledna kontrola

Skutec¢ny problém vytvareji az pripady, jenz maji vysoka
rezidua (nad 2 az 3) a souc¢asné nadmeérnou leverage

Jejich negativni efekt je silnéjsi v malych vzorcich (je zde
meéné pripadd, které jejich efekt vyvazi)

Pro odstranéni pripadt z analyzy je potfebné mit dobry

davod



Testovani multikolinearity

Tyka se pouze modelii s vice nez 1 nezdvislou proménnou

Totozny postup jako u linearni regrese (SPSS nema
samostatné testovani pro logistickou regresi)

VIF - hodnoty nad 5 (10) indikuji multikolinearitu
Tolerance (1 / VIF) - hodnoty pod 0,1 (0,2) jsou problém

Eigenvalues:

e Proménné by nemély mit vysokou variabilitu na stejnych
hladindch malych eigenvalues



Testovani multikolinearity

Analyze > Regression - Linear
e V Statistics zvolit Collinearity Diagnostics

e Ostatni moznosti je mozné vypnout (Estimates) - jde nam
pouze o test multikolinearity

il Linear Regression: Statistic:.._ ﬁ
Regression Coeflicients [T Model fit
I Estimates 7] R squared change
[] Confidence intervals | [T] Descriptives

[] Part and partial correlations

[ Covariance matrix [+ Collinearity diagnostics
Residuals

[ Durbin-Watson
[7] Casewise diagnostics
@)

\— [Continue][ Cancel ][ Help ]




Coefficients®

Collinearity Statistics
Model Tolerance VIF
1 Fenn State Worry
Questionnaire 273 1,741
State Anxiety 014 71,764
Fercentage of previous
penalties scored 014 70,473

a. DependentVariable: Result of Penalty Kick

Collinearity Diagnostics®

YWariance Proportions

Fenn State Fercentage of

Warry previous

Coaondition Questionnair penalties

Model Dimension | Eigenvalue Index (Constant) = State Anxiety scored
1 1 3434 1,000 oo 01 oo oo
2 AE2 264 oo 04 oo oo
3 073 6871 oo a5 01 oo
4 0o 81,303 1,00 oo Rele] a5

a. DependentVariahle: Result of Penalty Kiclk




Testovani multikolinearity

Co v pripadé zjisténi multikolinearity?

Neni mozné zjistit unikatni efekty prislusnych
nezavislych proménnych

Moznosti
e Vyhodit jednu z pfislusnych proménnych
e Separatni modely vzdy pouze s jednou z danych
proménnych



Multinomialni logisticka regrese

Od binarni se odlisuje pouze povahou zavislé
promenne

Zavisla proménna ma vice nez dvé hodnoty (0/1/2/3)
Postup je uplné totozny jako u binarni log. regrese

Vysledky se interpretuji vZdy k jedné z hodnot zavislé
promeénné, jez je stanovena jako referencni (jako nula
u binarni log. regrese)



Prace v SPSS

* Analyze = Regression > Multinomial Logistic

e Zavisla proménna do Dependent (v Reference category
vybrat referen¢ni kategorii)

e Nezavislé do Covariates

r
T2 Multinomial Logistic Regre... Iﬂ

Reference Category
@fEirstEategnw
© Last Category
© Custom

Category Order

@ Ascending
© Descending

[Cmﬁnue][ Cancel ][ Help ]




Vystupy

Vystupy se interpretuji ve vztahu k referen¢ni kategorii

Pokud z o/1/2 je nula referenc¢ni, tak:

®1VS.0
® 2VS.0
Parameter Estimates
95% Confidence Interval for Exp
(B)
Success of Chat-Up Line® B Std. Error Wald df Sig. Exp(B) Lower Bound pper Bound
Get Phone Mumber Intercept -1,153 336 11,802 1 00
Funny 134 04a 7877 1 004 1,145 1,042 1,258
Good_Mate 137 051 7,220 1 007 1,146 1,038 1,266
Go Home with Person  Intercept -3 668 A2 449 555 1 ,000
Funny 383 Aa70 28,630 1 000 1,467 1,278 1,684
Good_Mate 144 ar7 3772 1 042 1,160 5949 1,344

a. The reference category is: Mo responseialk Off.



