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Binarni logisticka regrese
1. Motivace

Tato metoda umaditije odhad prawibodobnosti nastoupenéjakého jevu (zapiSeme ho pomoci
nahodné vediny Y jako {Y = 1}) pomoci k znamych regresoK;, ..., Xy, které mohou byt jak

spojitého, tak kategorialniho typu. Byla vyfeoa v 60. letech 20. stoleti.

Pouziti v praxi:

v medicirg, velicina Y popisuje fitomnostci ne@itomnost &jaké choroby;

v bankovnictvi, veliina Y popisuje splaceri nesplaceni Guru;

v marketingovych kampanich, v&@ha Y popisuje odezvu na reklamgakého vyrobku;

V pojiovnictvi, velcina Y popisuje uplatni ¢i neuplat@ni pojistného naroku



2. Odvozeni modelu

Uvazme zavisle proémnou ndhodnou veiinu Y, ktera nabyva hodnoty 1 s prapédobnosti
U a hodnoty 0 s pra¥godobnostil-9, tj. Y ~ A(S) a jeji pravdpodobnostni funkce ma tvar:
T[( )_ ‘Sy(:l._'S)l19 _01

YI= 0 jinak Proy ="%.1 Jev {Y = 1} ¢asto interpretujeme jako Gsgh, jev {Y = 0} jako
neusgch.
Predpokladejme, ze mame k vy#ujicich pronénnych X, ..., Xx.

Ozname X = (LX,,....X, )" vektor vys¥tlujicich proménnych s absolutniflenem a

B=(Bo.B..---.B)" vektor regresnich koeficieht

Pro predikci hodnot valiny Y nelze pouzit linearni regresni model tvaru
Y =B, B X, +. +BX = XTB,
protoze na leve stranpsou jen 0 a 1, zatimco prava stran&enabyvat jakoukoli realnou

hodnotu.



Budeme tedy modelovat nikoliv hodnoty vty Y, ale pravdpodobnost Gsichu 3 (ij. stredni
hodnotu vekliny Y) (za gedpokladu, ze zname hodnoty vektoru \#kyicich pronénnych).

Pokud bychom vyuzili modeP(Y =X =x)=X"8,
mohlo by se stat, zetkteré predikovaneé pra¥dodobnosti usfrhu (@i danémx) by lezely vig
intervalu (0,1).

_Ply=1X=x) _ PY=1UX=x)
Tento problém |z€aste&né resit zavedenirﬁance‘*)(x) - P(Y =0/X = x) - P(Y =1/X = x) :

Sance vyjatlje, kolikrat je pi danémx vy3si pravépodobnost Usfzhu nez nedsihu. Nabyvé
hodnot z intervalu ().
Nyni je zapatebi vzajeman jednoznané transformwvat interval (Op) na interval (s0,0).

K tomuto &elu pouzijeme firozeny logaritmus Sance:

o) = In P(Y =1/X =x)
X)= 1- P(Y =1/X = x) (jde o tzv. logitovou transformaci praygbdobnosti Usfthu za

predpokladuX =X, zkraces logit).



Logaritmickou Sanci jiz izeme modelovat pomoci linearniho regresniho modelu:

) P(Y =1/X =x)
1-P(Y =X =x)

Odtud nizeme vyjadt Sanci w(x) =" 4 dale podmignou pravdpodobnost usichu:
ex'p 1

P(Y — ]/X = X) = — = -

1+e*? 1+e*°P
resp. podmiénou pravdpodobnost neusphu:

XTB
P(Y =0/X =x)=1-P(Y =YX =x)=1-— =1
1+e* P 1+eP

:XTB.

celkem

1 y 1 1-y
P(Y = Y/X = X) = (1+e_xTﬁj (1_1-|-e—_XTBj proy=0, 1.

Timto vztahem tedy modelujeme pragddobnost usthuci nedsgchu v zavislosti na
realizacich x ..., X.

Upozornéni: pravdpodobnost usichu, Sance na uggh a logit dspchu jsouti rizné zmisoby
vyjadieni téhoz v tom smyslu, Ze jsou na sebe vzajgirevoditelné. Pro interpretaci jsou
vhodrgjSi prav@&podobnosti a Sance nez logity.



3. Kodovani kategorialnich proménnych

3.1. Fipad dvou kategorii
V tomto @ipact kategorie vys#tlujici pronenné X kddujeme neéastji pomoci 0 a 1. Nap
pronmgnna X udava pohlavi pacienta. Zvolime X = 0 prowzarX = 1 pro muze.

3.2. Hipad aspai t¥i kategorii
Vyswetlujici promenna X ma & 3 kategorii, nap X udava urovie vzdéklani osoby a méit
kategorie: ZS, SS, VS.

3.2.1. Kédovani gfeparametrizovaného modelu

Zavedeme r zavislych indikatoZ,, ..., Z tak, ze kazdy z nich vyjadje vzdy jednu kategorii
vyswetlujici proménné X hodnotou 1 a vSechny ostatni hodnotou O.

V nasem pipadt zavedemert indikatory Z,, Z,, Z; takto:

. 1proZS o 1proSS - 1proVs
Ojinak - Ojinak - Ojinak -



Vyjadieno tabulkou:

Urovei faktoru| indikatory

2125|253
ZS 1/0|0
SS 0([1|0
VS 0|01

Souet v kazdém sloupci tabulky je 1.

Kazdy indikator je mozno vyj& jako linearni kombinaci ostatnich indikatior

Tato vlastnost je pro mnohé statistické postupyadenci, proto budeme uvazovat o jeden
indikator meg. Vynechana urovevyswitlujici promenné X bude slouzit jako referémi.
Refererni Urover volime tak, aby to bylo vyhodn¢interpreté&niho hledisk



3.2.2. Kodovani typu dummy

Zavedeme r-1 nezavislych indikaiat,, ..., Z.,, které jsou definovany takto:

Z, =1 pro 1. kategorii vystlujici promenne X, 4 = 0 jinak,

Z, =1 pro 2. kategorii vystlujici promenne X, % = 0 jinak,

Z.1 =1 pro (r-1). kategorii vysdtlujici proménneé X, Z.; = 0 jinak.

Pro r-tou kategorii vysitlujici proménné X nabyvaji vSechny indikatory typu dummy
Z1, ..., Z.1 hodnoty 0 a tim indikuji jeji vyskyt.

V nasem pipac mame dva indikatory:

o _ 1proZS - 1proSS ;
- Ojinak - k - Vynechana UroveVs je referetni.

Ojina
Vyjadieno tabulkou:

Urovei faktoru| indikatory
Z1 |24
ZS 1 |0
SS 0 |1
VS 0 |0

Soutet v kazdem sloupci tabulky je Iii hterpretaci vysledik analyz s indikatory typu dummy
konfrontiyeme jednotve kategoric vyswetlujici promenne X s referergni kategori.



3.2.3. Kédovani typu effect

Zavedeme r-1 nezavislych indikaiat,, ..., Z.4, které jsou definovany takto:

Z, =1 pro 1. kategorii vysitlujici proménné X, 4 = -1 pro r-tou kategorii proémné X, Z = 0 jinak,

Z, =1 pro 2. kategorii vysitlujici promenné X, % = -1 pro r-tou kategorii proémné X, % = 0 jinak,

Z1.1 =1 pro (r-1). kategorii vysitlujici promeénné X, Z., = -1 pro r-tou kategorii proémné X, Z.; = 0 jinak,
Pro r-tou kategorii progmné X nabyvaji vSechny indikatory typu effegt Z., Z.; hodnoty -1 a tim indikuji

jeji vyskyt.
V nasem pipadt mame dva indikatory:
(1prozS (1proSS
=1 - S Z,=1{-1proVS 5
“= %proVS’ 2 =1 -P10 S.Vynechané aroveVs je referenn.
Ojinak Ojinak

Vyjadieno tabulkou:

Uroven faktoru| indikatory
Zq Z
ZS 1 0
SS 0 1
VS -1 -1

Souet vkazdéem sloupci tabulky je 0. Hofimme o sigma omezené parametriz



4. \Vyznam parametni

Ze vztahu pro logit

Py =X =x)
1-P(Y =1/X =x)

=X'B =By +BXy ..+ B Xy piyne:

parameti}, udava velikost logitu pro nulove hodnoty vSechw#isijicich pronénnych.
Je-lio = 0, je logaritmus Sance 0, tedy Sance = 1 nghalid¢podobnost usjchu je 0,5.
Profo > 0 je Sance na usgh &tSi nez 0,5 a prfg < 0 je Sance na u&gh mensi nez 0,5.

Pro interpretaci paramétBJ zavedem@odil Sanci
Xy X #1000 Xy ) B
OR(x; )= !

(,\)(Xl, ) =...=¢€ .

Jednotkova zrna J-te Ws%tluﬁci promEnné znamena v pméru €’ nasobnou zinu Sance na
usgch, Zistanou-li vSechny ostatni vy&lujici promenne stejne.

U kategorialnich prognnych zavisi interpretace paranietia zgisobu, jakym kédujeme
kategorie.

Parametry u indikatorovych pr@émych vyjaduji po odlogaritmovaniifislusné nasobky Sance
na usgch v referetni kategorii.




5. Odhady parametni

Pro odhad paraméir logistickém regresnim modelu musime mit k dispoz> k nezavislych
pozorovani i, ..., Y, zavisle prominné veltiny a @islusnych regresérx, ..., %, 1 =1, ..., n.
Tato pozorovani ziskame na n objektech.

V logistickem regresnim modelu nelzetkwcharakteru zavisle proénné veléiny Y pouzit
metodu nejmensicktveral. Odhady parametrmledame metodou maximalnirehodnosti.

Zavedeme logaritmickouwvohodnostni funkcﬁ(ﬁ; X ) . ReSenim systémusrohodnostnich

o(B;x;) _

rovnic B O, j=0,1, ..., kziskame odha@,ﬁl,--.,@k . TotoreSeni nelze obeén
J

nalézt v algebraickém tvaru, proto se hleda nurkgric

Pro kazdy objekt pak fizeme vypoitat odhad prawipodobnosti usfthudci nedsgchu:
A e_XiTIA3 Y A

PIY, =y, /X, =x;)= l+e b - Tomuto odhadu séka skorea zndi se v, .



6. Intervaly spolehlivosti

Smerodatna chyba odhadu regresniho paranfgtise zani SG(B,-). HodnotySE(Bj) VEtSi nez 2
indikuji numerické problemy, népmultikolonearitu mezi vysitlujicimi promgnnymi nebo u
kategorialnich prodnnych nulové zastoupeni objékt nckteré kategorii. Toto upozogni se
vSak nevztahuje na odhad &awdatné chyby odhadis.

6.1. Interval spolehlivosti pro regresni parametr
100(1a)% asymptotlcky interval spolehlivosti pro regreparameti; ma meze:

( ‘SG(B) U_q2,P SG(B) H/z) i=0,1, ...,k

6.2. Interval spolehlivosti pro podil Sanci
Jestlize se j-ta vystlujici promeEnna z¥tSi o A (a ostatni vysitlujici proménné se nezami),

B

pak podil Sanci je@)A a 100(1e)% asymptoticky interval spolehlivosti pro podihgaje

(ij —Se(ﬁj )ul—cx /2 ij +Se([§j )ul—cx /2 )

i=0,1, ..., k.



7. Diléi testy vyznamnosti regresnich parameti

Na hladir vyznamnostix testujeme hypotézH, :B; =0 proti H, :B; 20 ,j=1, 2, ..., k.

Nulova hypotéza tvrdi, z+ta vys\etlujici promenna je v modelu zbytaa.

7.1. Walduv test

__Pj
Testova statistik;- o~ . dp | se za platnosti Hasymptotickyridi rozlozenim N(O,1)
sep;

~

2
B.
2 _ j
(tedy statistikaTO - R se za platnosti fHasymptotickyidi rozloZzenimy?(1)).
SEpP;

Nulovou hypotezu zamitame na asymptotické hkadyznamnostu, kdyz ‘To‘ 2 Uy 4,2 resp.

T, 2 X%« (1)



7.2. Test pondrem vérohodnosti

Zavedeme &kolik novych pojnii.
Saturovany moded ma odliSny parametr pro kazdé pozorovani (maneagrametr a sam
0 sol# neni pouzitelny). Kazdy model je jeho podmodeléeto logaritmickou &rohodnostni

funkci ozngme /s.
Nami zkoumany model 'zahrnuje k regrestrXy, ..., Xk. Jeho logaritmickoudrohodnostni

funkci ozngme £, .

Priléhavost modelu M k dam Ize posoudit pomoaievianceD = 200s-1,). Priléhawjsi
model neZ saturovany model v3ak neexistuje, pfeto0 a tudizD,, =-2¢,, . Cim je model
mere priléhavy, tim je jeho deviance vyssi.

Model M; zahrnuje k-1 regresoiXy, ..., X1, Xj1, ..., X Jeho devianci ozime DMj :

Pro test hypotézy, Ze j-ta vy&lujici proménna je v modelu zbytaa, pouzijeme testovou
statistiku To =Dw, =Dy, ktera se za platnostigldsymptotickyidi rozlozenimy*(1). Nulovou

hypotézu zamitame na asymptotické hladifznamnosti, kdyz T, 2 X 1-a (1)



7.3. Skorovy test
Ozna&me L(B) vérohodnostni funkci.

oL(B)

= aB B=0

Testova statistika _E 9°L ()
aZBZ

se za platnosti Fasymptotickyidi rozlozenimy“(1).

B=0
Nulovou hypotézu zamitame na asymptotické hkagirznamnostix, kdy? To 2 X “-a (1),



8. Test vyznamnosti modelu jako celku

Na hladiré vyznamnosti: testujeme hypotézH, :B, =... =B, =0 proti H;: aspa jeden
paramet®; # 0. Nulova hypotéza tvrdi, Ze dostgici je tzv.nulovy modelobsahujici pouze

1
1+eP -

parametiy, tj. model P(Y =1/X =x) =

Ozname Dy devianci nulového modelu aevianci naseho modelu s k regresory. Testova

statistika T = Do - Dy Se za platnosti fHasymptotickykidi rozloZzenimy?(k). Nulovou hypotézu

zamitame na asymptotické hlaglvyznamnostir, kdyz T, 2 X1 (k)



9. Vystavba modelu binarni logistické regrese

Pri vystavi® modelu rozhodujeme, které z v¢fiujicich pronénnych X, ..., X jsou dilezité

pro vyswtleni pronénne Y.

Nejprve je vhodné se zabyvat vyznamnosti modelo gatku, tj. otestovat, zda jéilvec mozne

z danych k promnych vytvdit model, ktery bude lepSi nez model konstanty.Zijeme test
pomerem \&rohodnosti, jehoz testova statistika je rozdilemial®&ci nulového modelu a modelu
s k regresory. Neni-li na dané hlagliryznamnosti nulova hypotéza zamitnuta, nema ssgysl

modelem zabyvat.



9.1. Principy vystavby modelu

Jde o vytveeni takového modelu, ktery bude obsahovat co n&jimanozstvi prognnych

(resp. jejich kombinaci) afppom bude je&t dostaténe dolre vyswtlovat zkoumana data.

Na za&atku celého procesu se dopauje prozkoumat vztah mezi vy&lovanou veléinou a
kazdou vysw¥tlujici velicinou zvlas.

U spojitych prontnnych pouzijeme dvouvynovy test.

U kategorialnich prognnych provedeme test nezavislosti v kontirgpénabulce.

Je-li niekteracetnost v kontingeini tabulce nulova, budou katreé vystupy modelu s takovou
promgnnou obsahovat nesmysiné hodnoty. Bosanci totiz bude kili dosazeni nuly do vzor
bud’ nula nebo nekordao. Této situaci zabranime, kdyz logicky slimne varianty této

promenne nebo — je-li to mozné — variantu s nulovetnosti vylodime.



9.2. Vybér podmnoziny vyswtlujicich prom énnych

a) Rwni postup

1. krok: Provedeme jednoroZmou analyzu pro vSechny v&lujici pronenné a do modelu
zahrneme ty, pro které test vyznamnosti poskytheqrotu mensi nez 0,25. (Ignoruje se
puvodni k-rozmérna struktura dat.)

2. krok: Postupfivynechavame proénné, které jsou vysoce nevyznamne.

3. krok: Do modelu zahrneme ty interakce mezi gmomymi, které maji #cny smysl a jejichz
p-hodnota je nejvySe 0,05.t\e se stat, zerfpzahrnuti interakce do modelu se jedna ze

vstupnich pronnych stane nevyznamnou. Je lépe ji v modelu patech

b) Automatizovany postup

Pouzivaji se krokove (stepwise) metody —ig@dpa nebo zjina.



10. Hodnoceni vytvé#geného modelu z éiznych hledisek
10.1. Testy dobré shody

Nulova hypotéza tvrdi, ze nabené a predikované hodnoty se neliSi. Jsou zalaZzany
porovnani narrenych hodnotya odhadnutych skéré;, i=1, 2, ..., n.

Pearsoniv y° test

2 _
Testova statistika ma tvar ~ - a za platnosti nulové hypotézy se asymptoticéyy

rozloienl'mxz(n -k —1). Hypotézu o shaddat s modelem tedy zamitame na asymptotické
hladins vyznamnosti, kdyZ X° = X “1-a (n-k-1).



Hosmeniv — Lemeshowiv test
Tento test je preferovan pro spojité nezavisle grora a vyzaduje dosta&t® rozsahly datovy

soubor. Datovy soubor je usigolan vzestugnpodle skoi 3; a je rozdlen do G (zpravidla

G = 10, musi byt spfma podminka G > k + 1)iblizné stejre velkych skupin. V kazdé Zchto
skupin se zjifuje skutény a @ekavany poéet objekti, prorez Y = 1 resp. Y = 0.

Ozna&me n, rozsah g-té skupinyls = ;yi resp.Cog = le(l' i) skut&ny paiet objekfi v g-
té skupir, pro réz Y = 1 resp. Y = 0. Analogick§s ~ lesi resp.®os = 21:(1 9, )Je

ocekavany poet objekt v g -té skupiﬁ prorezY =1resp.Y =0.

O,y ~ €
Testova statlstlkaT 0 ZZ : :

k=0 g=1 €ig

se za platnosti nulove hypotézy asymptotitikly

rozlozenimx (G - 2). Nulovou hypotézu zamitame na asymptotické htadyiznamnosti,
kdyz To2 le‘“ (G - 2) :

Pro korektni pouziti H- testu je nutné, aby vSechny teoreti¢kénosti byly ¥tSi nez 1 a &Sine
z nich musi byt #Si nez 5.



10.2. Koeficienty determinace

Tyto koeficienty porovnavaji nulovy model s deviabg a nas model s devianciyD

2 _
McFaddeirdv koeficient determinaceRMF - D, -

Tento koeficient se ziska prostym dosazenim deeiamsto pislusSnych sottu ¢tverai do
vztahu pro koeficient determinace u linearni regires

Coxové — Sneliv koeficient determinaceRcs =1-€? )"

Nevyhodou tohoto koeficientu je, Ze niefe gekratit hodnotul—e " | je tedy vzdy mensi
nez 1, coz zizuje interpretaci.

5 1- e(DM ~Dy)/n
Nagelkerkiv koeficient determinac Rn" = T

Nagelkerkiv koeficient vznikne Coxové — Snellova koeficientu v§lénim maximalni moznou

hodnotoul—e >'"

Cim je posuzovany model M vice vzdalen od nulovéleo@iu, tim jsou koeficienty
determinace vySsi.



10.3. Informaéni kritéria

Informacni kritéria slouzi k porovnani modefvytvorenych na tychz datech) &nym p@tem
regresoii. S rostoucim p&iem regresdr roste i hodnota logaritmick&rohodnostni funkce (a
tim i ,,davéryhodnost‘ modelu), na druhé stéavsak velky poet regresar nemusi byt vzdy
vhodny, nap z ekonomickéeho hlediska.

Informacni kritéria jsou navrzena tak, aby penalizoval&y@locet regresar. Za lepsi je
povazovan model, ktery poskytuje nizSi hodnoturmigniho kritéria.

Ozname ¢ hodnotu logaritmickéd&rohodnostni funkcedakého modelu, ktery méa k regresor

a byl vytvaen na zaklagldatového souboru rozsahu n.

Akaikeovo inform&ni kritérium: AlIC = -2/ + 2k

Bayesovo informéni kritérium: BIC = -2/ +kInn



10.4. Klasifikaéni tabulka

Do klasifikacni tabulkyzaznamenavame ¢y spravié a nespraviza‘azenych objekt

predikcg skut&nost |celkem

Y=1Y=0
Y=1 a b a+b
Y=0 C d c+d
celkem| a+c | b+d n

Na hlavni diagonale je tedy ¢t objekii, které model spravpredikoval. Relativnéetnost
atd

spravig predikovanych objekije -
Abychom mohli sestavit tuto klasifikai tabulku, musime stanovit tzwlati bod C pro
odhadnutou pravgbodobnost tsgghu 3, i = 1, .., n. MaZzeme volit jakoukoli hodnotu

z intervalu (0, 1), zpravidla vSak predikujeme Y pro 9i 205ayY=0 proéi <095,
tedy C = 0,5.



10.5. ROC kivka

Pomoci klasifikéni tabulky |ze odhadnout senzitivitu a specifiaaného klasifikéniho
procesu (v nasentipack logistickeého regresninho modelu).

Senzitivita... pravdpodobnost, ze objekt, winoz nastal usjch, byl sprava zarazen mezi
uspEsSné objekty.
a

Odhad senzitivity:T PF= e (true positive fraction — relatividetnost spravh

klasifikovanych uspsnych objeki).

Specificita... pravd&podobnost, ze objekt, &imoz nastal neusph, byl sprava zarazen meazi
neusg@sne objekty.

d
Odhad specificity:T NF = b+d (true negative fraction — relativiétnost spravh

klasifikovanych neussnych objeki).



Pro fizné hodnoty éiciho bodu C dosdhnemézné hodnoty odhddsenzitivity a specificity.
Graficky se jejich vztah reprezentuje pkgpomoci ROC kvky. Na vodorovnou osu vynasime
hodnoty 1 — TNF (tj. 1 — odhad specificity) a nesskw osu hodnoty TPF (tj. odhady
senzitivity).

Pro idealni model ma ROGikka tvar lomen&ary prochazejici body [0;0], [0;1] a [1;1].

Pro nahodny model ROGikka kopiruje uséku spojujici body [0;0] a [1;1].

ROC kivka pro realny model by &a byt pokud mozno co nejblize ké&vce pro idealni model.

Ukazka ROC kivek pro idealni model (a), realny model (b), namnpdodel (c)
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Velikost A plochy AUC pod ROCikvkou je nejléznjsi kvantitativni index popisujici ROC

kiivku. Predikni schopnost modelu hodnotime pomoci tabulky:

A hodnoceni
0,9-1 | vyborg

0,8 — 0,9velmi dol¥e
0,7 — 0,8dolre

0,6 - 0,7|dostaténe
0,5 — 0,6nedostatéene




11. Friklad: Model binarni logistické regrese pro Iékdska data

Sestavte model binarni logistické regrese, kteoyn@hodg vybraného pacienta umozni predikovat pegnatiobnost, Ze se
u ngj vyskytne neklid po celkové anestézii. Zavislem&anou veléinou je tedy neklid upraveny (varianty 1 — vysksgi
neklid po celkové anestézii, 2 — nevyskytl se e CA). Na vyskyt neklidu mohou mit vli¥i kategorialni velliny druh
leku, ASA, Novalgin ano/ne &yii spojité veltiny vék, hmotnost, davka, pafrova davka.

To posoudime pomoci téstezavislosti a pomoci dvouwstovych test. Veliciny, jejichz p-hodnota bude mensi nez 0,25,
zaradime do modelu binarni logistické regres@&ol u velginy druh Iéku bude referéni kategorii Rapifen, u veiny

ASA kategorie Il a u vetiny Novalgin ano/ne varianta ne.

Ukol 1.: Na hladiré vyznamnosti 0,05 testujte hypotézy, Ze neklid ueng a kategorialni vediny druh léku, ASA,
Novalgin ano/ne jsou nezavislé. Nezapatae\Eiit splnéni podminek dobré aproxima

Vysledek pro neklid upraveny x druh léku:

Kontingenéni tabulka (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Tab. :
Neklid upraveny Druh léku Druh léku Radk.
Nalbuphin Rapifen soucty
Cetnost neklid byl 11 23 34
Sloupc. €etn. 19,64% 39,66%
Cetnost neklid nebyl 45 35 80
Sloupc. Cetn. 80,36% 60,34%
Cetnost V&.skup. 56 58 114
Souhrnna tab.: O&ekavané ¢etnosti (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Pearson(v chi-kv. : 5,45188, sv=1, p=,019547
Neklid upraveny Druh léku Druh Iéku Radk.
Nalbuphin Rapifen soucty
neklid byl 16,70175 17,29825 34,0000
neklid nebyl 39,29825 40,70175 80,0000
VS.skup. 56,00000 58,00000f 114,0000

Hypotézu o nezavislosti zamitame na asymptotic&did vyznamnosti 0,0!



Vysledek pro neklid upraveny x ASA:

Kontingenéni tabulka (Nalbuphin_Rapifen.sta) Souhrnn4 tab.: O&ekavané €etnosti (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Tab. : Pearson(v chi-kv. : ,537548, sv=1, p=,463451
Neklid upraveny ASA ASA Radk. Neklid upraveny ASA ASA Radk.
| Il soucty | Il soucty
Cetnost neklid byl 31 3 34 neklid byl 29,8246 4,17544 34,0000
Sloupc. €etn. 31,00% 21,43% neklid nebyl 70,1754 9,82456 80,0000
Cetnost neklid nebyl 69 11 80] |VS.skup. 100,0000 14,00000| 114,0000
Sloupc. Cetn. 69,00%  78,57%
Cetnost V3.skup. 100 14 114

Hypotézu o nezavislosti nezamitame na asymptotitddiné vyznamnosti 0,05.

Vysledek pro neklid upraveny x Novalgin ano/ne:

Kontingenéni tabulka (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Tab. :
Neklid upraveny Novalgin ano/ne Novalgin ano/ne Radk.
0 1 soucty
Cetnost neklid byl 9 25 34
Sloupc. €etn. 28,13% 30,49%
Cetnost neklid nebyl 23 57, 80
Sloupc. Cetn. 71,88% 69,51%
Cetnost V&.skup. 32 82 114
Souhrnnd tab.: O&ekavané Cetnosti (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Pearson(v chi-kv. : ,061398, sv=1, p=,804300
Neklid upraveny Novalgin ano/ne Novalgin ano/ne Radk.
0 1 soucty
neklid byl 9,54386 24,45614 34,0000
neklid nebyl 22,45614 57,54384 80,0000
V&.skup. 32,00000 82,00000] 114,0000

Hypotézu o nezavislosti nezamitame na asymptohikaing vyznamnosti 0,0!



Ukol 2.: Pred provedenim dvouv§iovych test ovéite normalitu pronnych &k, hmotnost, davka, pofrova davka ve
skupinach pacieif u nichz se vyskytl resp. nevyskytl neklid.

Vysledky pro pacienty, u nichZ se vyskytl neklid:

Testy normality (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Zhrnout podminku: v15=1
N max D Lilliefors w p

Proménna p
Vék 34 0,233684 p<,01 0,832491 0,000116
Hmotnost 34 0,311151 p<,01 0,715116 0,000001
Davka 34 0,333163 p<,01 0,724877 0,000001
Davka mg/kg 34 0,372417 p<,01 0,697266 0,000000

Vysledky pro pacienty, u nichz se nevyskytl neklid:

Testy normality (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Zhrnout podminku: v15=2

N max D Lilliefors W p
Proménna p
Vék 80 0,202938 p<,01 0,815354 0,000000
Hmotnost 80 0,173416 p<,01 0,746045 0,000000
Davka 80 0,224512 p<,01 0,855445 0,000000
Davka mg/kg 80 0,266870 p<,01 0,763710 0,000000

Ve vSech pipadech Lilieforév i Shapifiv — Wilkav test zamita hypotézu o normaliDale tedy pouzijeme neparametricke
testy



Ukol 3.: Na hladir vyznamnosti 0,05 testujte dvousfbvym Wilcoxonovym testem, ze
rozlozeni prordnnych &k, hmotnost, davka, pafrova davka ve skupinach pacigénti nichz se
vyskytl resp. nevyskytl neklid, je stejné.

Vysledky dvouvykrového Wilcoxonova testu:

Mann-Whitney(v U Test (w/ oprava na spojitost) (Nalbuphin_Rapifen.sta)

Dle promén. Neklid upraveny

Oznacené testy jsou vyznamné na hladiné p <,05000

Sc¢t por. Sc¢t por. U Z p-hodn. Z p-hodn. N platn. N platn. 2*1str.

Proménna neklid byl neklid nebyl upravené neklid byl neklid nebyl presné p
Veék 1710,000 4845,0000 1115,000 -1,51438 0,129929 -1,53785  0,124087 34 80  0,130388
Hmotnost 1801,000 4754,000 1206,000 -0,95075 0,341733 -0,95292  0,340629 34 80 0,343429
Davka 1558,000 4997,000 963,000 -2,45584  0,014056 -2,4711C,  0,013470 34 80 0,013560
Davka mg/kg 1464,500 5090,500 869,500  -3,03496 0,002406 -3,03682  0,002391 34 80  0,002130

Na hladir¢ vyznamnosti 0,05 se prokazal rozdil u péamych davka a poénova davka
U pronenneé ¥k je p-hodnota mensi nez 0,25, proto ji do modeitadame



Ukol 4.: Pomoci testu poénem wrohodnosti s hladinou vyznamnosti 0,05 2jist zda ma
smysl uvazovat model binarni logistické regresétgani nezavisle pronnymi velcinami
(druh Iéku, ¥k, davka, porrova davka).

Navic porovnejte devianci nuloveho modelu s deviamzielu s uvedenyndtyfmi nezavisle
promEnnymi velcinami.

Navod: Statistiky — Pokrailé linearni/nelinearni modely — Zobe&r linearni/nelinearni
modely — Logitovy model — OK — Pramné — Zavislé Neklid upraveny, Kategor. nezav.
(faktory) Druh léku, Spojité nezav. promék/ Davka, Porrova davka — OK — na zalozce
Detaily zaskrtneme Parametrizace Ref. — OK — Kwatlozeni.

Ve stromové struktie v levécasti Pracovniho sesitu zvolime Testovani globaliowe
hypotézy:

Testovani glonalni nulové hypotézy: BETA=0 (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Rozdé&leni : BINOMICKE, Linkujici funkce: LOGIT
Modelované pravdépodobnost, ZeNeklid upraveny = neklid byl (Vzorek pro analyzu)

Chi-kvadrat | SV p
Pomér vérohodnos 8,857147 4, 0,064771
Skére 7,956908 4 0,093170
Wald. 7,085899 4 0,131418

Zajima nas test padrem wWrohodnosti. Protoze jeho p-hodnota je 0,0648, gqot
0 nevyznamnosti modenezamitame na hladénvyznamnosti O,C.



Devianci modelu sétyirmi uvazovanymi regresory ziskame tak, ze ve strénsbruktue v leve
casti Pracovniho seSitu vybereme Statistiky kvattydelu:

Neklid upraveny - Statistiky kvality modelu (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Rozdéleni : BINOMICKE, Linkujici funkce: LOGIT
Modelovana pravdépodobnost, ZeNeklid upraveny = neklid byl (Vzorek pro analyzu)
SV Stat. Stat/sv

Odchylka 109/ 130,079322 1,193388

Deviance v mérit 109 130,079322 1,193388

Pearsonovo Chi2 109 112,152652 1,028923

Scaled P. Chi2 109, 112,152652 1,028923

AlC 140,079322

BIC 153,760315

Cox-Snell R2 0,074753

Nagelkerke R2 0,106123

Log-vérohodnost -65,039661

Devianci nulového modelu ziskame tak, ze ve vsttainilce pro logistickou regresi zadame
pouze zavisle prosmnou veléinu Neklid upraveny a Zzadné nezavisle péamne veltiny.
Zvolime Kvalita prolozeni a vybereme Statistiky kiyamodelu.

Neklid upraveny - Statistiky kvality modelu (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Rozdéleni : BINOMICKE, Linkujici funkce: LOGIT
Modelovana pravdépodobnost, ZeNeklid upraveny = neklid byl (Vzorek pro analyzu)

SV Stat. Stat/sv

Odchylka 113/ 138,93646S8 1,229526
Deviance v mérit 113 138,93646S8 1,229526
Pearsonovo Chi2 113 114,00000C 1,008850
Scaled P. Chi2 113/ 114,00000C 1,008850
AlC 140,936468
BIC 143,672667
Log-vérohodnost -69,46823¢E

8 0 0,000000  0,000000

9 0 0,000000  0,000000

Zjistime, Ze deviance nulového modelu je 138,9365.

Deviance modelu s&yrmi uvazovanymi regresory je 130,0793, doslo tedgiilis
vyraznému poklesu deviance. Test goam \&rohodnosti poskytl grodnotu 0,0648, coz jetsi
nez hladina vyznamnosti 0,05. Vidime, Ze tato cesfvede vybudovani kvalitniho model



Ukol 5.: Vytvoite model se vdemi sedmi nezavisle pkanymi, vyp@téte jeho devianci a vyznamnost
poklesu proti nulovému modelu testujte na hlaglwvyznamnosti 0,05.

Statistiky kvality modelu:

Neklid upraveny - Statistiky kvality modelu (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Rozdé&leni : BINOMICKE, Linkuijici funkce: LOGIT
Modelovana pravdépodobnost, ZeNeklid upraveny = neklid byl (Vzorek pro analyzu)
SV Stat. Stat/sv

Odchylka 106/ 118,264744 1,115705

Deviance v méfit 106/ 118,264744 1,115705

Pearsonovo Chi2 106/ 103,244180  0,974002

Scaled P. Chi2 106 103,244180  0,974002

AIC 134,264744

BIC 156,154332

Cox-Snell R2 0,165841

Nagelkerke R2 0,235436

Log-vérohodnost -59,132372

Deviance modelu se sedmi uvazovanymi regresory$2647.

Vysledek testu posmrem wrohodnosti:

Testovéani glonalni nulové hypotézy: BETA=0 (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Rozdé&leni : BINOMICKE, Linkujici funkce: LOGIT
Modelovana pravdépodobnost, ZeNeklid upraveny = neklid byl (Vzorek pro analyzu)

Chi-kvadrat | SV p
Pomér vérohodnos 20,671725 7 0,004288
Skére 17,575353 7 0,014040
Wald. 13,622377 7 0,058320

Vidime, ze doSlo k vyznamnému poklesu devianceappmtest pogrem wWrohodnosti poskytl p-hodnotu
0,0043



Ukol 6.: Odhadsite parametry modelu a podle vysledku Waldova teshechte v modelu ty
promEnne, pro Bz jsou p-hodnoty mensi nez 0,25. Interpretujte lgadinci v tomto novém
modelu. Provéte test porrem Wrohodnosti.

Navod: V okre vysledki zvolime tl&itko Odhady a ve stromové strukdw levécasti
Pracovniho seSitu vybereme tabulku Neklid uprave@dhady parametr

Neklid upraveny - Odhady parametr( (Nalbuphin_Rapifen.sta)

Rozdséleni : BINOMICKE, Linkujici funkce: LOGIT

Modelovana pravdépodobnost, Ze Neklid upraveny = neklid byl

Uroven Sloupec Odhad Standard Wald. Dolni LS Horni LS p

Efekt Efekt chyba Stat. 95,0% 95,0%
Abs.¢len 1 -1,2101€ 1,00336  1,454692 -3,1767 0,75639  0,227777
Vék 2| -0,60297 0,24680/ 5,96908€ -1,0867  -0,11926  0,01455¢
Hmotnost 3 0,17389 0,06729 6,67892¢ 0,0420 0,30578/  0,00975€
Davka 4 -0,86261 0,55172  2,444501 -1,9440 0,21874  0,117937
Déavka mg/kg 5 8,563431 15,09212 0,319768  -21,0457 38,11432 0,571747
Druh léku Nalbuphin 6 -0,53602 1,76557  0,09216¢ -3,9965 2,92444/ 0,761437
ASA | 7 0,24545 0,79510 0,095297 -1,3129 1,80381 0,757548
Novalgin ano/ne 0 8 1,36682 0,90154|  2,29854C -0,4002 3,13381 0,12949¢
Méfitko 1,00000 0,00000 1,0000 1,00000

Ve sloupci Odhad vidime odhady regresnich parameale smirodatné chybyéchto odhad,
hodnoty Waldovych statistik pro test nevyznamnasgresnich paramétrmeze 95% interval
spolehlivosti pro regresni parametry a p-hodnodytpst nevyznamnosti regresnich paratnetr
(Radek Metitko nehraje roli.)

V modelu ponechame pr@émé \&k, Hmotnost, Davka, Novalg ano/n..



Dostaneme novou tabulku odhigpiarameti:

Neklid upraveny - Odhady parametri (Nalbuphin_Rapifen.sta)

Rozdéleni : BINOMICKE, Linkujici funkce: LOGIT

Modelovana pravdépodobnost, Ze Neklid upraveny = neklid byl

Uroveti | Sloupec Odhad Standard Wald. Dolni LS Horni LS p

Efekt Efekt chyba Stat. 95,0% 95,0%
Abs.¢len 1  -0,790356 0,586483 1,81608C  -1,93984 0,359129 0,177781
Vék 2, -0,607933 0,243202|  6,24855C/  -1,08460  -0,131267 0,012429
Hmotnost 3 0,168010 0,064711  6,740808 0,04118 0,294842  0,009423
Déavka 4/  -0,616158 0,202831 9,228171| -1,01370  -0,21861€6 0,002383
Novalgin ano/ne 0 5 1,357499 0,730567  3,452699  -0,07439 2,789385 0,063149
Méritko 1,000000 0,000000 1,00000 1,000000

Tabulka podii Sanci:

Neklid upraveny - Poméry Sanci (Nalbuphin_Rapifen.sta)

Rozdéleni : BINOMICKE, Linkujici funkce: LOGIT

Modelovana pravdépodobnost, Ze Neklid upraveny = neklid byl

Uroveri Sloupec Sance Dolni LS Horni LS p

Efekt Efekt Pomér 95,0% 95,0%
Abs.¢len 1
Vék 2| 0,544475 0,338037 0,87698  0,012429
Hmotnost 3] 1,182949 1,042038 1,34291| 0,009423
Davka 4/ 0,540015 0,362874 0,80363  0,002383
Novalgin ano/ne 0 5 3,886462 0,928313 16,27101 0,063149
Méritko 1,000000

Pokud se & pacienta zvySi o rok, poklesne Sance na vyskliche0,54x. Podob&pro ostatni parametry.

Test pondrem \&rohodnosti:

Testovani glonalni nulové hypotézy: BETA=0 (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Rozdéleni : BINOMICKE, Linkujici funkce: LOGIT
Modelovana pravdépodobnost, ZeNeklid upraveny = neklid byl (Vzorek pro analyzu)

Chi-kvadrat | SV | p
Pomér vérohodnos 20,203311 4 0,000455
Skére 17,223083 4 0,001749
Wald. 13,674513 4 0,008410




Ukol 7.: Provel'te H-S test a Pearsintest dobré shody.
Vysledky Hosmerova-Lemeshowova testu jsou uvedetapuice Neklid upraveny — Kvalita prolozeni.

Neklid upraveny - Kvalita proloZeni: Hosmer-Lemeshow Test (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Rozdgleni : BINOMICKE, Linkujici funkce: LOGIT
Hosmer Lemeshow = 6,3157, p hodn. = 0,611911
Odezva Skupila Skupi2a Skupi3a Skupi4a Skupi5a Skupi6a Skupi7a Skupi8a Skupi9a Skupil0 Row Tot.
0: Pozorov. 11,0 10,0 9,0 8,0 10,0 8,0 6,0 8,0 3,0 7,0 80
Ocekav. 10,6 10,2 9,5 8,6 9,5 7,6 7,0 6,5 5,6 4,8
1: Pozorov. 0,0 1,0 2,0 3,0 3,0 3,0 5,0 3,0 8,0 6,0 34
Ocekav. 0,4 0,8 1,5 2,4 3,5 3,4 4,0 4,5 5,4 8,2
VS. skup. 11,0 11,0 11,0 11,0 13,0 11,0 11,0 11,0 11,0 13,0 114

H-S test poskytl p-hodnotu 0,6119, tedy na hladyznamnosti 0,05 nezamitame hypotézu, ze model
souhlasi s daty.

Vysledky Pearsonova testu jsou uvedeny v tabulddidNepraveny — Statistiky kvality modelu.

Neklid upraveny - Statistiky kvality modelu (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Rozdéleni : BINOMICKE, Linkujici funkce: LOGIT
Modelovana pravdépodobnost, ZeNeklid upraveny = neklid byl (Vzorek pro analyzu)
SV Stat. Stat/sv

Odchylka 109 118,733158 1,089295

Deviance v méfit 109 118,733158 1,089295

Pearsonovo Chi2 109 104,620692 0,959823

Scaled P. Chi2 109 104,620692 0,959823

AlIC 128,733158

BIC 142,414151

Cox-Snell R2 0,162406

Nagelkerke R2 0,230560

Log-vérohodnost -59,366579

Testova statistika Pearsonova testu nabyla hodrzty6207.
Kriticky obor W = <X20,95(109),°°) =(134,3688 ©), tedy nulovou hypotézu nezamitame na hkadin
vyznamnosti 0,0!



Ukol 8.: Vypodtéte Nagelkerfv koeficient.

Nagelkerkiv koeficientje uveden v tabulce Neklid upraveny — Statistikglky modelu.
Nabyva hodnoty 0,2306, coz&ki o tom, Zze nas model nenil® vzdalen od nulového
modelu.

Ukol 9.: Sestavte klasifikani tabulku.
Ve vystupni tabulce GLZ — Vysledky vybereme zaloRerid. 1 — Klasif & odds ratio.

Klasifikacni tabulka:

Klasifikace pfipadd (Nalbuphin_Rapifen.sta)
Odds ratio: 4,304348

Log odds ratio: 1,459626

Predpovézena: Predpovézena: Procento

neklid byl neklid nebyl spravnych
Pozorované: neklid byl 11 23 32,3529412
Pozorované: neklid nebyl 8 72 90

Z 34 pacient, u nichz se vyskytl neklid po CA, model sprawaaradil 11 pacient, tj. odhad
senzitivity = 32,4 %.

Z 80 pacient, u nichz se neklid po CA nevyskytl, model sprazaradil 72,

tj. odhad specificity = 90 %.

Celkove procento uspné klasifikace je tedy 83/114 = 72,8



Ukol 10.: Sestrojte ROC fkvku.
Ve vystupni tabulce GLZ — Vysledky vybereme zaloRearid. 1 — ROCikvka

ROC kfivka

Oblast: 0.73
1,2
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1-Specificita
Vidime, ze ROC #vka je porgkud vzdalena idealnimu tvaru a plocha pod ni je AUT73,
tedy preckeni schopnost modelu je pouze do.



Shrnuti:

Vytvoreny model logistické regrese je statisticky vyzngma hladid vyznamnosti 0,05 a neni
Vv rozporu s danymi daty.

Nagelkerkiv koeficien determinace nabyva hodnoty 0,23.

Uspsdnost spravné klasifikace je 72,8 %.

Plocha AUC pod ROCikvkou je 0,73.

Lze soudit, ze prawgbodobnost vyskytu neklidu po celkové anestéziulgpokojive vyswtlit

pusobeninétyt sledovanych progmnych (\Mk, Hmotnost, Davka, Novalgin ano/ne).



