Stochastické modelovani s binarnim
endpointem



Binarni endpointy klinickych dat



Mortalita a preziti: ¢im se lisi?

e Zakladni endpointy v studiich na klinickych datech
e Rozdilny vyznam i metodika analyzy

Pacient pfrijat

k hospitalizaci Analyza hospitaliza¢ni mortality

—> Umrti za hospitalizace

—> Zijici pti propusténi ) bez. vI.ivu’ Casu ,
* logisticka regrese aj.
—_—
S
—_—
>-—=3
— =) -=>Umrti | Analyza preziti
—————F e rem—meece—a—— > —=> Fijici [ klicovy je vliv doby sledovani
I I Eiie mt it ettt > * cenzorovani pacientd
g P B R B N 2 » Kaplan-Meier, Coxova regrese
Dlouhodobé sledovani po propusténi

Pacient propustén nebo
zemrel za hospitalizace
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Analyza faktoru ovliviujicich mortalitu a preziti

* Identifikace faktor( zvysujicich riziko umrti je jednim z hlavnich cil( analyzy dat v
mediciné

* Podle typu endpointu (hospitaliza¢ni mortalita vs. dlouhodobé preziti) se odviji
pouzité metody

* Dva obecné pristupy

— ldentifikace rizikovych skupin pacient( a nasledna stratifikace do podsoubor( (napf.
samostatna analyza kardiogenniho Soku u ASS); modely jsou nasledné vytvareny
samostatné v ramci podsoubori

— Vyvoj modell = rovnice, rozhodovaci pravidla, neuronové sité apod. kombinujici
prediktory (vysvétlujici proménné) za ucelem vysvétleni endpointu (zde nejcastéji
mortality)
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ROC analyza

* |dentifikace cutt offs pro kategorizaci spojitych proménnych aby pfri jejich uziti v
modelech byla maximalizovana jejich sensitivita a specificita

Kde lezi optimalni hranice mezi skupinami?

ROC Curve
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1 - Specificity

Identifikace hranice s nejvyssi
sensitivitou a specificitou pro
odliSeni skupin
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Logisticka regrese

» Standardni metoda pro analyzu binarnich charakteristik (zemrely/Zijici) bez vlivu ¢asu
* Modeluje zavislost vyskytu umrti na binarnich, kategorialnich nebo spojitych

promeénnych
* Vysledkem rovnice je pravdépodobnost, Ze u daného pacienta nastane hodnocena
endpoint
e Alternativou jsou napt. rozhodovaci stromy, neuronové sité a dalsi klasifikacni
metody
y=exp(-28.41096581446+(.29929760633475)*x)/(1+exp(-28.41096581446+
(.29929760633
1.0
0.8
Priklad logistické regrese: predikce
06| Model binarni charakteristiky (osa y) za pomoci
logisticke spojité proménné (osa x)
regrese
04 +
0.2 +
0.0 Loan e -
40 60 80 100 120 140 160
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Coxuv model proporcionalnich rizik

e Standardni metoda pro analyzu dlouhodobého preziti (kromé dat o umrti musime

znat i dobu sledovani pacient()

* Modeluje zavislost vyskytu umrti na binarnich, kategorialnich nebo spojitych
proménnych pfi zapocitani doby sledovani a cenzorovani pacient(

* Doba sledovani je klicovou soucasti vypoctu, sledovany efekt musi mit ,,¢as se

projevit”

S prodluzujici se dobou sledovani klesa pocet pacientl a tedy i spolehlivost kfivky v daném Case
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Doba po propusténi (mésice)
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Pocet pacientl v Case klesa diky
umrtim a cenzorovani (pacient jiz
neni v daném Case dale sledovan)

Rada testd pro srovnani skupin
pacientd (log-rank, Gehan test) i
modelovacich technik (Coxlv
model proporcionalnich rizik)
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Odds ratio, relativni riziko a hazard ratio

odds ratio pro exitus do 30-ti dn(

* R0zné zpUsoby vyjadreni rizika pacientd PO R < .
— s danou vlastnosti (muzi vs. Zeny, kategorie NYHA, )
zestarnuti o 10 let) —
— pro vyskyt udalosti (mortalita, komplikace atd.) B odds ratio

——— 95% IS pro odds ratio

» Vétsinou vyjadreny jako OR/RR/HR (95% IS)

f

i

* ODDS RATIO

— Spjato s logistickou regresi nebo kontingencnimi
tabulkami

T T

L

— Retrospektivni studie

R —

e  RELATIVNI RIZIKO

— Odvozeno od kontingencnich tabulek Podobny, ale nikoliv identicky

— Prospektivni studie vyznam.
Matematické vlastnosti vyhodné

* HAZARD RATIO pro ruzné ucely.

— Spjato s Coxovym modelem proporcionalnich rizik L S
Vazba na urcité statistickeé

metody a typy studii.

e

— Studie pracujici s prezitim a cenzorovanymi pacienty
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Relative risk vs. Odds ratio ?

Odds ratio
(pomeér Sanci)

Relative risk
(relativni riziko)

e SmyslRRa OR

* Vypocet

* Srovnatelnost

* |nterpretace

* Vyhody a nevyhody

e Aplikace v klinickém hodnoceni
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Smysl RR a OR

* Popis vlivu faktoru (IéCba, klinicky parametr) na vyskyt uddalosti (Umrti, progrese
aj.)

Odds ratio
(pomeér sanci)

Relative risk
(relativni riziko)

¥ Snadna prirozena v Pouze malo lidi ma
interpretace rizik prirozenou schopnost
vyjadrenych jako procento interpretovat OR
udalosti ALE
ALE

v OR v radé aplikaci vyhodnéjsi
v Matematicka omezeni pro matematické vlastnosti
nektere aplikace
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Vypocet

i event i bez eventu

Srovnani vyskytu uddlosti mezi dvéma rameny (A,B) studie

Odds ratio
(pomeér sanci)

Relative risk
(relativni riziko)
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Vztah mezi RR a OR

Odds ratio
(pomeér Sanci)
RR =3.0
RR=25
> RR =2.0
3 RR = 1.75
RR=15
E -
RR =1.25

o
&
@ 1
2
e RR = 0.75

0.5 - RR a OR je primo

srovnatelné pouze pfi
0.3 nizkém bazalnim riziku RR =0.5
RR =03
ﬂa‘l 5 1 T - " g . ; :
1 5 10 20 30 40 50 60 70

Incidence Among the Nonexposed, %
Zhang, J. et al. JAMA 1998;280:1690-1691.
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Srovnatelnost RR a OR |: maximum

Relative risk
(relativni riziko)

¥ RR méni své maximum podle
bazalniho rizika
25

10

Maximalni mozné RR

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Bazalni riziko

—————

@ RR ve studiich s rUznym bazalnim rizikem
jsou nesrovnatelna !!!!

Odds ratio
(pomeér sanci)

Odds ratio ma vzdy rozsah od 0 do

nekonecna

Velikost OR neni zavisla na velikosti
bazalniho rizika

—————

OR Ize pouzit pro srovnani studii s
ruznym bazalnim rizikem !!!!

—————

Vyhodné pro metaanalyzu
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Srovnatelnost RR a OR II: symetrie

e Existuje mezi RR a O rozdil v pripadé vymeény definice eventu a non-eventu?
Relative risk R Odds ratio
(relativni riziko) (pomeér sanci)
et 4 (1) (u) T 4
RR(I)= Y i = 170 =0.57 i i | OR(I)= it :2:0.29
trieeie o NN ififeee 7
ATy I B N 1L 3
200t I N N 41111 B
- I B | n
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RR a OR ve studiich s ruznou mirou bazalniho rizika

100%

90% -
80% A
70% -
60% -
50% -
40%

Odds ratio

Ve skupiné , Case" pripada na jednoho
pacienta bez eventu 4x tolik pacientd s
eventem nez ve skupiné ,Control"

30% - 5
20% -
10% - 4
0%
R R ® R R R X R R R R o
- &N =S 0 N O o <+ O ™m O 3 -
S ©6 © © =2 ®m v = o @m o O
= o~ m un E
Vyskyt eventu (% X 2 4
ysKy (%) =0—OR
100% - 14 —- RR
90%
80?- 0
70% 1 2R OE R R R R ® R R R
o — o~ < 00 [Ta} o (=2} — o mM o
60% - oodo‘—imm:gmg
q) 50% T s Ve 4
o 0% | Bazalni (control) vyskyt eventu (%)
20% -
10% 1 Pacient ve skupiné ,Case" ma x-krat zvysSenou
0% - v V4 v .
e e e e e e e e e e = pravdep_ocjobnost vy‘/‘skytu gever)tg nez paC|,enF
s & 3 3 3 3 ,% - § % ; ve skupine ,Control". X-krat zavisi na basalnim
Vyskyt eventu (%) vyskytu eventu.
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RR a OR v prospektivnich a retrospektivnich studiich

Prospektivni studie Retrospektivni studie

@ Sledovani vyskytu eventu a nésledna m Zpétné sledovani pri¢in eventu
a?ahfzva geho P”C',” _ PFevazné case-control studie
| ” v = HE-4 -
@ Prevazne kohortni studie © Vybé&rem pacientt ovliviiujeme

bazalni vyskyt eventu
¥ Bazalni vyskyt eventu je dan vlastnostmi

kohorty pacientu ¥ RR nelze pouzit —ovlinéno bazalnim
vyskytem eventu

&

v Bezproblémové vyuziti RR
M Vyuziti OR - neni ovlinéno designem
studie

———

o
(pomeér sanci)
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Relative risk vs. Odds ratio: shrnuti

Relative risk
(relativni riziko)

M Intuitivné snadno interpretovatelné
M Pro prospektivni studie

M Maximum se liSi podle bazalni
hodnoty vyskytu eventu

Hazard ratio

M Vyznamové lezi mezi RR a OR

M Standardni vystup Coxova modelu
proporcionalnich rizik

N N N N

Odds ratio
(pomeér Sanci)

Retrospektivni studie
Aplikace v metaanalyze
Standardni vystup logistické regrese

Rozsah vzdy 0 az nekonecno, neni
ovlivnéno bazalnim vyskytem eventu

Obtiznéjsi interpretace
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ROC analyza



ROC analyza

* Nastroj pro identifikaci cut-off (hranice rozdéleni spojitych dat) ve spojitych datech
vzhledem k co nejlepsimu odliSeni binarniho endpointu

* Vysledkem je binarizace spojité proménné, ktera je Casto |épe interpretovatelna
nez vysledky na spojitych datech

* Identifikace konkrétniho cut-off souvisi s preferenci bud’ sensitivity nebo specificity
pro identifikaci endpointu

* Uprednostnéni sensitivity nebo specificity je do urcité miry subjektivni dle
realného cile analyzy

— Vysoka sensitivita — screeningovy test, kdy je tfeba zachytit vSechny mozné nemocné
(napf. zdvainé onemocnéni, které je tfeba zachytit v pocatecnim stadiu)

— Vysoka specificita — pokud je nezbytné odchytit pouze skute¢né nemocné pacienty (napfr.
nechceme vystavovat pacienty zbytecné 1écbé malo zavazného onemocnéni)
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ROC analyza

* |dentifikace cutt offs pro kategorizaci spojitych proménnych aby pfri jejich uziti v
modelech byla maximalizovana jejich sensitivita a specificita

Kde lezi optimalni hranice mezi skupinami?

ROC Curve
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Identifikace hranice s nejvyssi
sensitivitou a specificitou pro
odliSeni skupin
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Sensitivita a specificita

e Klicové pojmy v popisu vztahu dvou binarnich proménnych = situace kdy
predikujeme binarni endpoint binarnim prediktorem

I FT T [

1 — rizikova skupina Skutecné pozitivni FaleSné pozitivni

0 — nerizikova skupina FaleSné negativni Skutecné negativni

skutectneé pozitivni

sensitivita = — — — —
skutecné pozitivni + faleSné negativni

skutectné negativni

specificita = — — — —
skutectné negativni + faleSné pozitivni
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Vystupy ROC

Sensitivita a specificita v kazdém bodé kfivky — mohou byt doplnény o IS

Nejlepsi kombinace sensitivity a specificity urCuje prislusny délici bod spojité proménné
Pri identifikaci cut-off je tfeba také kontrolovat, aby vysledna rizikova skupina
neobsahovala pouze minimum hodnot (cut-off oddélujici jednoho pacinta nema témér
smysl)

ROC Curve

0,87

AUC (plocha pod krivkou) + IS
Cim odligné&;j&i od 0.5, tim lepsi
identifikace endpointu
Testovani vyznamnosti AUC

o
=3
1

Sensitivity

o
ES

0,27

T T T T T
0,0 0.2 04 0,6 08 1.0

1 - Specificity
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Odliseni dvou skupin pacientt

ROC — priklad |

(modfi=zdravi; Cerveni=nemocni)

ROC Curve

0,6

0,6

Sensitivity

0,4+

0,2

p—

0,0

T T
0,4 08

1 - Specificity

2.0 - o
e sensitivita
1.8 -
specificita
1.6 - .
14 e sensitivita + Optlmalnl cut-off s
A specificita 23t P
neJVYS.SI. specificitou a Area Under the Curve
1.2 - sensitivitou
Test Result Variable(s)varl
1.0 —
Agymptotic 95% Confidence
0.8 - Interval
0.6 - Asyrmptotic
Area Std. Errord Sig.b Lower Bound Lpper Bound
0.4 -
483 ,aoo ,aoo a2 B84
0.2 1 a. Under the nonparametric assumption
0.0 - . : : : : . . b Mull hypothesis: true area= 0.4
20 40 60 80 100 120 140 160
Analyzovana spojita proménna
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Logisticka regrese



Logisticka regrese

* Logisticka regrese je zakladnim nastrojem pro analyzu zavislosti binarniho
endpointu (Umrti, komplikace atd.) na spojitych nebo bindrnich prediktorech

e Cilem analyzy je:
— Identifikace vztahQ mezi prediktory a endpointem a jejich popis (odds ratio)
— Vytvoreni predikéniho modelu umoznujiciho zarazeni pacientli do hodnocenych skupin
* Logisticka regrese patfi do skupiny zobecnénych linearnich model( (linearni
statistické modely s linkovaci funkci)
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Princip logistické regrese |

V logistické regresi modelujeme vliv spojitych nebo binarnich prediktort na
endpoint s binomickym rozdélenim - > neni mozné pouzit klasickou linearni regresi

Predikujeme pravdépodobnost vyskytu jevu pomoci rovnice:

exp(a + b * x)

Plx) = 1+ exp(a+b*x)

exp(rovnice)

Kde 1+ exp(rovnoce) je tzv. logit, linkovaci funkce pro logistickou regresi a
rovnice a+b*x je pouzity linearni model

Pojem linkovaci funkce je spjat se zobecnénymi linearnimi modely, kdy linkovaci
funkce prevadi problém nelinearni zavislosti y na x na linearni model

Zjednodusené receno ,nelinedrni vztah=linkovaci funkce(linearni model)“
Zobecnény linearni model s linkovaci funkci ,identita” = linearni model
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Princip logistické regrese Il

 Model logistické regrese lze popsat také jako: P(x)
tedy, Ze logaritmus Sance na vyskyt jevu log [— =a+b+*x
|ze popsat jeho linearni zavislosti na x 1—-P(x)

e Svyuzitim této znalosti mizeme popsat jak se méni Sance na vyskyt jevu (napfr.
amrti) pfi zméné x, konkrétné pomér Sanci pro zménu x o A

P(x+4) 7 P(x+4)
1-P(x+A4)| 1-P(x+A4)
log P(x) =bx*A P(x) = exp(b * A)
1—(Px) | 1— (Px)

* Pro A=1, tak ziskame hodnotu odds ratia pro zménu x o 1 jako
exp(regresni koeficient x)
P(x+1)
1-P(x+1) _
P(x) = exp(b)

1— (Px)
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Kategorialni data jako prediktory v logistické regresi

e Kategorialni a ordinalni data mohou do analyzy vstupovat jako binarni proménné
» Kategorialni data (nelze seradit) -> dummies

* Ordindlni data (Ize seradit)
— Dummies

sVvVv/

— Definice referenéni kategorie (obvykle kategorie s nejnizsim rizikem pro hodnoceny
endpoint

Priklad: The New York Heart Association (NYHA) Functional Classification

Pavodni Dummies Vzhledem k referenci
NYHA NYHA | NYHA Il NYHA Il NYHA IV NYHA Il ref  NYHA lll ref NYHA IV ref

I 1 0 0 0 0 0 0
I 1 0 0 0 0 0 0
I 1 0 0 0 0 0 0
Il 0 1 0 0 1

Il 0 1 0 0 1

11 0 0 0 0

I 0 0 0 0

v 0 0 1 1

[\ 0 0 1 1
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Vystupy logistické regrese

* Koeficienty rovnice logistické regrese
* Odds ratio jako popis rizikovosti prediktort pro vyskyt endpointu

Variabhles in the Equation

95% C.|.for EXP(E)
B S.E. Wiald df Sig. Exp(E) Lower Upper
Step1?  SEPALLEM 5,140 1,007 26,080 1 oo 170,773 23,748 | 1228028
Constant -2T e 5,434 26,236 1 oo aan
a. Yariahle(s) entered on step 1: SEPALLEM.
* Popis celkovych vysledkl a kvality modelu
Model Summary
2 Log Cox& Gnell R | Magelkerke R Hosmer and L emeshow Test
Step likelihood Sguare Sguare Step Chi-sguare df Sig.
1 64,2114 R ,fon 1 5,832 g 555
a. Estimation terrminated at iteration number 7
hecause parameter estimates chanoed by less than
oot Classification Table®
Fredicted
YERSICOL
Percentage
Obsered 00000000 | 1,00000000 Correct
Step1  VERSICOL 00000000 45 L 40,0
1,00000000 ] 44 88,0
Cwerall Percentage a0

a. The cutwalue is 500

JERS,
MU W %,
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Odds ratio

Variahles in the Equation

H5% C.l.far EXP(E)

B S.E. Wald of Sin. ExpiB) Lower Lpper

Step1?  SEPALLEN 5,140 1,007 26,080 Jon | 1F0FE3 23748 | 1228028
Constant -27,831 5,434 26,236 Jaon ,aon

a. variahle(s) entered on step 1: SEPALLEM.

e Popisuje miru rizika spjatou:

— U spojitych proménnych se zménou hodnoty o 1 (z tohoto dlvodu se spojité proménné
Casto prevadi na interpretovatelné jednotky — napr. vék po destiletich, koncentrace po
stovkach jednotek)

— U bindrnich proménnych spjatych s vyskytem vlastnosti (kddovano jako 1)

* U klasickych dummies jde o riziko vici vSem ostatnim pacientlim bez dané vlastnosti

* U binarnich proménnych kddovanych vici referencni kategorii jde o narust oproti pacientiim v
referencni kategorii

* Odds ratio je exponencialni hodnota koeficientu regresni rovnice
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Hodnoceni kvality modelu |

» Klasifikace objektl na zakladé vytvorené rovnice logistické regrese, analyzovan je
uspéch klasifikace (zcela korektni by pak bylo toto testovani na nezavislém
souboru)

e Standardné je jako hranice pro klasifikaci vyuzivano p=0.5 a je mozné ji popsat
standardnimi ukazateli vztahu dvou binarnich proménnych jako je sensitivita,
specificita, pozitivni a negativni prediktivni hodnota apod.

Classification Tahle®

Fredicted
WERSICOL
Percentage
Oheered ,o0ooooon | 1,00000000 Correct
Step1  YERSICOL 00000000 45 5 50,0
1,00000000 5] 44 88,0
Cwerall Percentage aa9.0

a. The cutvalue is 500

IBA

u PQVI!‘?I,:,"
H Mﬁ Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Pokrocilé statistické metody
,“
A 5%



Hodnoceni kvality modelu Il

Hosmer & Lemeshow test
Jde o aplikaci chi-square testu na vysledky predikce logistické regrese

Jsou srovnavany pozorované pocty pacientl v rizikovych skupinach vs. pocty
oCekavané dle vysledku logistického modelu (obvykle na bazi decill rizikové
funkce)

V pripadé shody pozorovanych a ocekavanych cetnosti je model povazovan za
dobre kalibrovany

Hosmer and Lemeshow Test Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

Step | Chi-square df Sig. YERSICOL = 00000000 | YERSICOL=1.00000000
1 B85 Obsered Expactad Ohsemed Expected Tatal
Step1 1 11 10,862 0 138 11
2 g 5,464 1 36 10
3 8 8,838 2 1,062 10
4 8 7,508 1 1,492 g
5 g 6,746 2 4,244 11
E 2 413 10 7,869 12
7 3 1,794 8 8,206 11
8 0 A54 10 5,546 10
g 0 Q87 10 5,913 10
1 0 J0a B 5,994 B




-Pseudo R2

— Nejde o pfimou obdobu R? u linearni regrese

Hodnoceni kvality modelu Il

— Popisuje zlepsSeni vysledkl modelu oproti modelu pouze s interceptem (tedy bez vlivu
prediktoru)

— Existuje rada algoritmu pro vypocet pseudo R?

Cox & Snell — analyzuje zlepSeni vysledkd modelu oproti samotnému interceptu

R?=1-

(L(M,; L
intercept
_L (Mkompletni)_

Nagelkerke — adjustuje Cox & Snell na maximalni moznou hodnotu

Model Summary

-2 Log Cox & Snell R Magelkerke R
Step likelihood Sguare Sguare
1 F4,2119 A28 Foa

a. Estimation terminated at iteration number 7
hecause parameter estimates changed by less than
001,

RZ

(L(M; 17/
( mtercept)
_L (Mkompletni)_

1 —

2
1- L(Mintercept) /N
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Vicerozmeérna logisticka regrese

e Pozadavky na kvalitni predikéni model
— Maximalni predikcni sila
— Maximalni interpretovatelnost
— Minimalni sloZitost
* Tvorba modelu
— Neobsahuje redundantni proménné
— Je otestovan na nezavislych datech
* Vybér proménnych
— Algoritmy typu dopredné a zpétné eliminace jsou pouze pomocnym ukazatelem pfi
vybéru promeénnych finalniho modelu

— Pfivybéru proménnych se uplatni jak klasické statistické metody (ANOVA), tak expertni
znalost vyznamu proménnych a jejich zastupitelnosti
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Vicerozmeérna logisticka regrese: priklad |

Identifikace dvou druhu kosatcu: VERSICOL vs. ostatni

” ” .| VERSICOL

Lze jednoznacné

0 o pozorovat rliznou

i H H ; mﬂ H H - diskriminacéni

T T T R T T T T T TR TRV TR TR TRTRTRT schopnost rlznych
o proménnych v

. . jednorozmeérné

| 1 m analyze
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Vicerozmeérna logisticka regrese: priklad Il
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Lze jednoznacné pozorovat korelace prediktort
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Vicerozmeérna logisticka regrese: prik

Variahles in the Equation

ad Il

95% C.|for EXP{E)
B SE. Wald of Sin. ==y Lower Lipper
Step 14 SEPALLEM 5,140 1,007 26,080 1 00 | 170,773 23748 | 1228028
Constant -27.831 5,434 26,236 1 ,a0o ,aon
a. Variablels) entered on step 1: SEPALLEM.
Variables in the Equation
95% C.|for EXP(B)
B SE. Wald of Sin. ExpiB) Lower Lpper
Step 12 SEPALWID -G,552 1,350 23,552 1 aoo o1 020
Constant 20,230 4165 23,5494 1 oo 6,109E8
a. Variable(s) entered on step 1: SEPALWID.
Variahles in the Equation
95% C.|for EXP{E)
B SE. Wiald of Sin. Expi(BE) Lower Lpper
Step 14 PETALLEN 29384 | 3484554 ,a0o 1 983 (5, 771E1Z ,aon
Constant -F2391 | 8843RE54 Q0o 1 953 Q0o
a. Variable(s) entered on step 1: FETALLERM.
Variables in the Equation
958% C.|for EXP{E)
B S.E. Wiald df Sig. Exp(B) Lower Lpper
Step 14 PETALWID 83548 | 9248224 Qoo 1 4983 [1,924E36 ,a0o
Constant -G, 795 | T499174 Qoo 1 483 Qoo

a. Yariablels) entered on step 1: PETALWID.
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Vicerozmeérna logisticka regrese: priklad IV

Variables in the Equation
958% C.|for EXP{E)
B SE. Wald of Sin. Expi(BE) Lower Lipper
Step 13 SEPALLEN -6,991 | 21075525 ,aon 1 1,000 001 ,a0o
SEPALWID -6107 | 10266,630 aon 1 1,000 oz ,a0o
PETALLERM 14,168 | 15685807 aon 1 99 | 1427296317 ,a0o
PETALWID 19,646 | 239950458 ,aon 1 4499 3,407ER ,a0o
Constant 3,838 | BATER Y53 aon 1 1,000 46,418

a. Mariable(s) entered on step 1: SEPALLEN, SEPALWID, PETALLEM, PETALWID.
Variables in the Equation

9A% C.|.for EXP(E)
B S.E. Wald of Sin. ExpiB) Lower pper
Step12  SEPALLEN -6,891 | 21075625 ,aan 1 1,000 01 aon
SEPALWID -6,107 | 10266,630 ,aan 1 1,000 oz Rului]
FPETALLEM 14,168 | 15685907 ,aan 1 M99 | 1422296317 Rului]
PETALWID 19,646 | 23995058 ,aan 1 Rele]e] 3,407ES aon
Constant 3,838 | 6ATEHB,BA3 ,aan 1 1,000 46,418
Step 27 SEPALWID -8,304 G916 884 ,aan 1 4849 ,aan Rului]
PETALLEM 89530 | 11138407 ,aan 1 Rele]e] 13771081 Rului]
FPETALWID 24,744 | 27802702 ,aan 1 4849 5873E10 Rului]
Constant -18,605 | 23339954 ,aaa 1 el ,aaa
Step 32 SEPALWID -11,772 B26G,715 ,aan 1 Relfs) ,aan Rului]
FPETALLEM 20,869 3186452 ,aan 1 485 1,147E4 Rului]
Constant -17,.010 | 19087 758 ,aaa 1 el ,aaa
Step 42 PETALLEN 29,384 3484594 ,aan 1 93 5 7T1E12 Rului]
Constant -72,381 8843695 ,aan 1 493 ,aan

a. variable(sy entered on step 1: SEPALLEN, SEPALWID, PETALLEM, PETALWID.
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Logisticka regrese: shrnuti

» Zdakladni nastroj pro identifikaci faktord ovliviaujicich vyskyt binarnich endpointl a
predikci individudlni pravdépodobnosti vyskytu endpoint

e Pouzitelnd jako obdoba diskriminacni analyzy pro 2 skupiny
* Popisuje miru rizikovosti prediktort pro binarni endpoint ve formeé odds ratia

* Provicerozmérné modely je dulezité analyzovat redundanci parametr( a stabilitu
vicerozmeérnych model(

* Pro praktické nasazeni modell je nezbytna jejich krosvalidace, popripadé jiné
metody testovani nasazeni modell na nezavislych datech

* Neumi pracovat s cenzorovanymi daty

» Standardni metodika analyzy rizikovych faktort pro binarni endpointy
(hospitalizacni mortalita apod.)
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