Logisticka regrese
| Menu: | QCExpert | Regrese | Logisticka |

Modul Logisticka regrese umoznuje analyzu dat, kdy odezva je binarni, nebo frekvencni
veli¢ina vyjadfena hodnotami 0 nebo 1, ptipadné poméry v intervalu < 0, 1 >. Poméry piedstavuji
podil pozitivnich vysledkl v ptipadé vice opakovanych méteni pti téze hodnoté nezavisle proménné X.
Pocet méfeni by mél piitom byt pro kazdy pomér ptiblizné stejny. Logisticka regrese se pouziva pii
modelovani pravdépodobnosti néjakého v zavislosti na hodnoté spojité proménné. Piedpoklada se, ze
ndhodna proménnd ma binomické rozdéleni s parametrem z, ktery odpovidd pravdépodobnosti
vysledku ,,1“ a méni se monoténn¢ s hodnotou nezavisle proménné. Vysledny model je pravé
odhadem tohoto parametru v zavislosti na X. Pouziti logistického modelu je velmi Siroké a zahrnuje
fadu velmi rozdilnych obori. Typickymi aplikacemi jsou v technologii odhad rizika selhani ¢i poruchy
za urCitych podminek, ve finan¢nictvi predikce bonity klienta (napf. rizika nesplaceni uvéru)
v zavislosti na ekonomickych ukazatelich, v biologii a ekologii pravdépodobnost tthynu organismu
v zavislosti na koncentraci toxickych latek, v marketingu pravdépodobnost ptfechodu klienta ke
konkurenci, v Iékafstvi a farmacii modelovani u¢innosti 1ékti a podobné.

Pravdépodobnost v zavislosti na proménné X je zde modelovan pomoci logistického modelu

()= exp(a + fx)

1+ exp(a+ Bx)’
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7 (x)
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Vyraz log ( z(X) / (1 — z(X)) ) se nazyva logit. Hodnoty a a £ jsou regresni koeficienty a k jejich
odhadu a, b je pouzita iterativni metoda nejmensich ¢tverc. Touto metodou se ziskaji maximalné
vérohodné odhady a a f. Logisticky regresni model 1ze vyjadtit sigmoidalni kiivkou z(X) vyjadiujici
odhad zavislosti pravdépodobnosti vyskytu sledovaného jevu v zavislosti na X. Tento model lze pak
vyuzit pro predikci pravdépodobnosti nebo rizika pti nastavenych hodnotach x. Nezavisle proménna X
muze pfitom byt i vicerozmérna, X = (Xy, ..., Xm). Odpovidajici model ma pak tvar analogicky linearni
regresi.
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Obrazek 1 Logisticky regresni model pro 1 proménnou x
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Obrazek 2 lustraéni ukazka 3D logistického modelu se 2 proménnymi

Pomoci stanoveného modelu Ize pak predikovat (ptedpoveédét) pravdépodobnost nastani jevu
pfi novych hodnotach nezévisle proménnych.

Data a parametry

Data musi zahrnovat jeden nebo vice sloupcii nezavisle proménné a jeden sloupec zavisle
proménné. Nezavisle proménné, neboli prediktory mohou nabyvat libovolnych ¢iselnych hodnot.
Bindrni zavisle proménna musi mit hodnoty 0 nebo 1, které odpovidaji vyskytu ¢i nevyskytu
sledovaného jevu (zlomeni, porucha, uhyn, ztrata klienta, apod.). Pfitom nezéalezi na volbé, zda
budeme vyskyt oznacovat jednickou a nevyskyt nulou, nebo naopak. Binarni proménna odpovida
ptipadu, kdy pro danou hodnotu prediktoru mame pouze jediny vysledek typu ano-ne, viz Obrazek 3.
Pomérna, neboli frekvenéni zavisle proménna odpovida ptipadu, kdy pro danou hodnotu prediktoru x
provedeme p testd a mame tedy p vysledkd z nichz r je pozitivnich a p — r negativnich. Do sloupce
zavisle proménné pak muzeme zapsat pomér r/p, ptipadné (p—r)/p, viz Obrazek 4. Nezavisle
promé&nna muZe byt vicerozmérna — tedy ve vice sloupcich, Obrazek 5.

Mezavisle proménnd  Bindrni zavisle proménng

Lated dilu Forucha dilu
] 1]
] 1]
] 1]
1 a
1 1
2 1]
3 1]
4 1
4 1
4 1]

Obrazek 3 Data s binarni zavisle proménnou



Mezavisle proménna | Pomérna zévisle proménnd

Mezavisle proménng

Binarni zavisle proménna

Koncentrace mg/l U&inek (podil z 10
0 1]
1 1]
2 0.z
3 0.3
4 0.7
5 09
5 1

Daoba Intenzita Frekvence Porucha
a 34 200 1
5 a3 260 1]
5 35 260 1]
7 40 200 1
5 20 100 1
4 35 140 1]
11 a7 140 1
4 28 200 1]
a 32 200 1]
5 30 2a0 1

Obrazek 4 Data s pomérovou zavisle proménnou
(pomér vyskyti z 10 pokusnych jednotek)

Obrazek 5 Data s vice nezavisle proménnymi a
binarni zavisle proménnou
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Obrazek 6 Logisticky model pro binarni data

Obrazek 7 Logisticky model pro pomérna data

V dialogovém panelu logistické regrese zvolime jednu nebo vice zavisle proménnych X a jednu
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Obrazek 8 Dialogovy panel modulu logisticka regrese

nezavisle proménnou Y. Mame-li hodnoty nezavisle proménné, pro néz chceme zjistit odpovidajici
odezvu, tedy pravdépodobnost nastani jevu, oznac¢ime piislusné sloupce v poli X pro predikci. Pocet

nezavisle proménnych a proménnych pro predikci musi byt stejny.



Protokol

Pocet dat Pocet platnych datovych fadkh

Nezavisle proménné Seznam nezavisle proménnych

Zavisle proménna Nazev zéavisle proménné

Pocet iteraci Pocet iteraci vypocetniho algoritmu pii vypoctu parametrit metodou
maximalni vérohodnosti

Max vérohodnost Ptirozeny logaritmus maximalni dosazené vérohodnosti.

Odhady parametra Vypocitané hodnoty parametrii logistického modelu

Parametr Nazev parametru u nezavisle proménné, Abs je absolutni ¢len

Odhad Odhad parametru

Sm. odch Smérodatna odchylka parametru

p-hodnota udava hladinu vyznamnosti, pii niZ je statisticka vyznamnost parametru

pravé zamitnuta

Tabulka predikce Tabulka hodnot pravdépodobnosti predikovanych logistickym modelem
pro zadané hodnoty nezavisle proménné
Index Potadové c¢islo
Ndzev zavisle promenné | Seznam nezdvisle proménnych
Predikce Pravdépodobnost pozitivni odezvy predikovana modelem
Spodni mez Spodni mez predikce pti zadané hladin€é vyznamnosti
Horni mez Horni mez predikce pti zadané hladin€ vyznamnosti
Grafy
AL Prabéh regresni zavislosti s vyzna¢enym pasem spolehlivosti

0204

modelu a s naméfenymi daty. Tento graf se zobrazi pouze pii
jediné nezavisle proménné X. Pas spolehlivosti (spodni a horni
¢ervena kiivka) vyznacuje pro kazdou hodnotu nezévisle
proménné interval. v némz Ize o¢ekavat na zadané hladiné

x spolehlivosti 1 — o (obvykle 0.95, tedy 95%), ze v ném lezi

: skute¢na pravdépodobnost nastani jevu y = 1.
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Graf pozorované odezvy Yy versus predikovana pravdépodobnost.
V ptipadé dobrého proloZeni se soustfed’uji body Vv grafu pobliz
hodnot (0, 0) a (1, 1).

! Rezidua Graf prostych rezidui, tj. vzdalenosti dat od logistické kiivky. Tato
il rezidua maji jinou povahu, nez rezidua v linearni nebo nelinearni
oh . regresi. Nemohou mit normalni rozdéleni a jejich hodnoty jsou

as .. vzdy mezi-lal.
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Transformovana Pearsonova rezidua jsou srovnatelna s klasickymi
rezidui napf. v linearni regresi. Maji normované normalni
rozdéleni N(u =0, o’= 1) a lze jich pouzit pro diagnostiku
vybocujicich méteni.

Rezidia

Rezidua Pearson vs. index
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Transformovana Pearsonova rezidua jsou srovnatelna s klasickymi
rezidui napf. v linearni regresi. Maji normované normalni
rozdéleni N(u =0, o’= 1) a lze jich pouzit pro diagnostiku
vybocujicich méfeni. Pokud je potadi dat neuspotadané podle
predikrotu, mize tento graf 1épe prezentovat rozdéleni rezidui, nez
graf pfedchozi.

Rezidua Pearson GG

Rezidia

QQ-graf transformovanych rezidui je a¢innym diagnostickym
nastrojem pro posouzeni normality rezidui. Body, které¢ se vyrazné
odchyluji od pfimky jsou podezielé odlehlé body a je vhodné
ov¢étit jejich validitu. V idealnim ptipadé lezi body piiblizné na
vyznacené piimce.




