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> ILogistiline regressioon
» S e {0, 1} Lineaarne mudel
as s ’ y=a+bx
1

Logit-mudel

p=Py=1[x)
= exp(a + X)/[1 + exp(a + pX)]

0 — >
« Logistilise regressiooni abil leitud tdendosuste hinnangud jadvad alati 0 ja 1 vahele.
« Logistilise regressiooni mudeli (logit-mudeli) kujusid:
p = P(y=1[x) = exp(a + fx)/[1 + exp(a + fx)] = 1/ [1 + exp(—a — fx)],
In[p/(1-p)] = & + i,
logit(p) = a + pX,
* p on huvi pakkuva siindmuse Y toimumise tdenédosus: p = P(y=1),
* p/(1-p) on Sansside suhe [odds ratio],
* In[p/(1—p)] on logaritmiline Sansside suhe [log odds ratio].
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,b‘,._ <« Tdendosuse hinnang avaldub kujul:
R/ p =exp(a + AX)/[1 +exp(a + px)] = 1/ [1 + exp(-a — Ax)];
§ ~ kuia+px=0,siisp=05

— o+ fxsuurenemisel p — 1,
— o+ fx véhenemisel p — 0.

« Logistilise regressioonivorrandi kordaja /3 eksponent, e#, nditab, kui mitu korda
muutub stindmuse toimumise $anss (kui mitu korda muutub $ansside suhe)
argumendi muutumisel Ghe Ghiku vdrra.

— Naiteks kui e/ = 2, siis kaasneb argumenttunnuse vaartuse suurenemisega
1 vorra stindmuse toimumise Sansi kahekordne suurenemine.

— Negatiivse regressioonikordaja f korral on $ansside suhe {ihest vdiksem,
ef < 1, seega kaasneb argumenttunnuse suurenemisega uuritava stindmuse
toimumise Sansi vihenemine.

Lineaarne mudel
ye {0, 1} y=athy

Probit-mudel
p =P(y=1[x) = ®(a + pX)

0 — >
* Probit-regressiooni abil leitud tGendosuste hinnangud jaavad alati O ja 1 vahele.
* Probit-regressiooni mudeli (probit-mudeli) kujusid:
p=P(y=1x) = ®(a + fx) « probit(p) = d*(p) = a + pX,
* p on huvipakkuva siindmuse Y toimumise tdendosus, Z~N.D)

» ®(z) on standardse normaaljaotuse
jaotusfunktsiooni véartus kohal z:

®(z) = P(Z<z), Z~N(0,1).

$(z) =P(Z=2)
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SV
YLogistiline versus probit-regressioon

} <« Toenaosuste hinnangutel vahe peaaegu puudub, kumba meetodit kasutada,
4

s6ltub enamasti mingis valdkonnas valja kujunenud traditsioonidest.
* Logistilise regressiooni tdiendav tulemus on Sansside suhe.

Mees—(_ [ (D)

P{Mees)=1/[1 +exp(2,11- 1,42% Blu)]
OR=4,13

Mees —( DO0O—O00

T /r, - : 0s /
08 / PMees) =d(-1,26 + 0,852* CGlu)]
i 0.2
05 / A,

Olu (liitrit nadalas)

Olu (liitrit nadalas)

2*LDY90, LTemp50, ... on logit- vOi probit-mudelil baseeruvad argumenttunnuse
k hinnangulised vaartused, mille korral uuritav sindmus leiab aset ette antud
‘& tdendosusega.
Naéiteks 90%-liselt surmav doos (90% lethal dose, LD90)
§ vBi 50%-liselt surmav temperatuur (50% lethal temperature, LTemp50).

’ « Logistilise regressiooni mudeli esitusest In[p/(1-p)] = a + Bx jéreldub, et
x = {In[p/(1-p)] — a}/p.
« Probit-regressiooni mudeli esitusest ®1(p) = a + px jareldub, et
x = [®*(p) - al/p.

Supercooling ability and cold hardiness of the pollen  Kill Hiesaar*, ingid H Williams, Maiika Ménd, Anne Luik, Katrin Jogar, Luule Metspal,
. Eha Svilponis, Angela Ploomi & Irja Kivimagi
beetle Meligethes aeneus

Institute of Agricultural and Environmental Sciences, Estonian University of Life Sciences, Kreutzwaldi St. 1, 51014 Tart,
Estoni

Table 1 Mean (£ SE) lethal time [Ltimes, (h); time required for 50% mortality at constant -7 °C] and lethal temperature [Ltemps, ( °C);
temperature required for 50% mortality after 24 h exposure] of Meligethes aeneus beetles

Ranking time n Ltimes, 959 fiducial limits n Ltempsq 959% fiducial limits
June 333 562 £04a 44.3-65.6 231 —8.6 + 0.2a -8.7t0—-8.0
August 575 80.0 £0.2b 73.0-86.4 24 —9.1 £ 09b 93 -88
September 406 1828 £ 0.1c 120.9-347.8 587 =98 £ L.1b -10.5t0 -89
January/February 376 418.1 + 0.2¢" 336.0-597.5 374 =95 + 0.7b" =10.3to-8.38

Different letters withina column indicate significant differences between seasonal groups based on the lack of overlap of their 95% fiducial
limits.
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Surevus

Surevus=M(-1,44 + 0,041* Kontsentratsicon)

10 50 50 0.2

=)
,.,
s

Surevus=1 [ [1 + exp{2,46-0,072*Kontsentratsioon)]

Kontsentratsioon, mg

0 I I ]
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Kontsentratsioon, mg

* Logistilise mudeli kohaselt
Surevus = 1/[1 + exp(2,46 — 0,072*Kontsentratsioon)],
mistap 90%-liselt surmav kontsentratsioon
LC90 = {LN[0,9/(1-0,9)] — 2,46}/0,072 = 64,60 mg.
* Probit-mudeli kohaselt
Surevus = ®(-1,44 + 0,041*Kontsentratsioon),

mistap 90%-liselt surmav kontsentratsioon
LC90 = [@1(0,9) + 1,44]/0,041 = (1,28+1,44)/0,041 = 65,82 mg.

“Testi/mudeli tundlikkus ja spetsiifilisus

} v, Tdeselt positiivne (true positive, TP).
"% Valepositiivne (false positive, FP).
§ « TOeselt negatiivne (true negative, TN).

« Valenegatiivne (false negative, FN).

Sagedus

Tegelik olek
Y=0 | Y=1 : .
Y=0 TN FN
y=1 FP TP

Prognoos

« Tundlikkus (sensitiivsus, sensitivity) nditab, kui suure osa (kui mitu protsenti)
uuritava slindmuse toimumistest ennustab kasutatud mudel Gigesti:

Tundlikkus = TP/ (TP+FN).
« Spetsiifilisus (specificity) nditab, kui suure osa (kui mitu protsenti) uuritava
stindmuse mittetoimumistest ennustab kasutatud mudel Gigesti:
Spetsiifilisus = TN / (TN+FP).

Tanel Kaart



Matemaatiline statistika ja modelleerimine, DK.0007

N WK
;J Testi/mudeli tundlikkus ja spetsiifilisus
Z 0s P(Mees)=1/ 1 +exp(2:11-1,42°61u)]
"= © Naide: tudengi sugu versus nadalane &llekogus o /
"% Logistiline mudel: ://
§ P(Mees) = 1/[1 + exp(2,11 — 1,42*Olu)] oY e —
D Blu (litrt nadalas)
Olu@ p Mees Naine TP TN FP FN Tundlikkus Spetsiifilisus
0 0,108 2 27 1 0 1 0 1 0
<03 0,157 0 2 0909 0643 0357 0,091 0,909 0,643
<05 0,198 4 6 0909 0690 0310 0,091 0,909 0,690
<1 0,334 2 4 0727 0833 0167 0,273 0,727 0,833
<15 0,505 1 0 0636 0929 0071 0364 0,636 0,929
<2 0,675 2 3 0591 0929 0071 0,409 0,591 0,929
<3 0,89 2 0 05 1 0 05 05 1
<35 0,946 1 0 0409 1 0 0591 0,409 1
<4 0973 1 0 0364 1 0 0636 0,364 1
<5 0,993 5 0 0318 1 0 0,682 0318 1
<6 0,998 1 0 0091 1 0 0,909 0,091 1
<10 1,000 1 0 0045 1 0 0,955 0,045 1
2 42
N WK

¢« ROC-kdver (receiver operating characteristic curve) voi Uldisemalt ROC-
anallitis tdhendab testi v8i mudeli headuse hindamist 18bi tundlikkuse ja

-
: spetsiifilisuse. 1

Néide: tudengi sugu versus nadalane dllekogus. 08
06

Logistiline mudel:
P(Mees) = 1/[1 + exp(2,11 — 1,42*Olu)].

Tund likkus

04

ROC-kdver

02

Ligikaudne optimaalne logistilisest mudelist 0

. ~ " . ~ . . a 0,2 04 0.6 0.8 1
hinnatud tGenéosus, eristamaks 6lle joomise 1 - Spetsifilsus
alusel naisi ja mehi, on 0,3.

Nii sellele vaartusele vastavad tundlikkus kui
ka spetsiifilisus on 0,8 ja
vastav 0llekogus on

Olugy = {LNJ[0,3/(1-0,3)] - 2,11}/1,42=09I.

02 | —e—Tundlikkus
| —O—Spetsifilisus
|

Tundlikkus / Spetsiifilisus

|
0,0 02 0.4 06 08 1.0
Téendosus
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¢« ROC-kdvera alune pindala (area under the curve, AUC) on iiks testi /mudeli
headuse mddte.

« Kui uuritava stindmuse toimumist ennustada naiteks kulli ja kirja viskamise teel,
on ennustuse tapsus 0,5 (50%) — seega vastab AUC = 0,5 juhule, kus mudeli
argument mingit rolli ei méngi, ehk mingit seost ei ole. Mida enam erineb AUC
0,5-st, seda tapsemini antud mudel ennustab ehk prognoosib (seda parem on
mudel).

« Kokkuleppelised piirid, hindamaks testi/mudeli headust:

—kui AUC>0,9, siis on testi/mudeli tdpsus suurepdrane (excellent),
— AUC>0,8 puhul hea (good),
—AUC>0,7 puhul rahuldav (fair),

—AUC>0,6 puhul kasin (poor) ja alla selle ei ole
erilist m&tet ennustuse/prognoosi tapsusest radkida.

<
R
S

Tundlikkus

0 02 04 06 08 1

1 - Spetsiifilisus
NE WK
N . T . . -~
“Logistiline regressioon ja ROC-kdver
, T .
» «Naide. Kui stigavad veekogud
%= © sobivad mudakonnale (bufo wh e e e .
Yy calamita) kudemiseks? wihout o o mogoggeogee = o
* Logistilise regressiooni ja ROC-kdvera 1 Trrestend Depth= 45.0
§ analuiisi alusel on sobivaimaks piiriks 08 gpec(q_.%_ﬁt%g 3;35

eristamaks mudakonnale kudemiseks
sobivaid ja mittesobivaid veekogusid
veekogu maksimaalne stigavus 45 cm,

* seejuures on 45 cm-st madalamad 71%

06

o
.

Probability(Egg)

o
a

y=1/[1 +exp(-274+0,0743x]] e

o

20 30 40 50 60 70 80

kudeveekogusid ja 45 cm-st stigavamad
68% kudemiseks mittevalitud veekogusid Adjusted dspth, cm
ning
* kudemiseks sobivaks v8ib 1 ’
N . . Depth=45,0
veekogu lugeda juba siis, kui PiEsg) 0%
logistilisest mudelist hinnatud P81 sens-om =08
. . i —o— Sensitivity
kudemiseks sobivuse Zos S 06 —o— Spedificity
tGenéosus on (le 0,35; B &
+OR=e00™3=0928 seega e
vaheneb veekogu siigavuse 02 AUC=074 %,
. ~ 95% Cla.c = (0,58,081) ©
suurenemisega 1 cm vorra P <0001 o
N . 0 08
sanss S_Oblda mudakonnale 0 02 04 08 08 1 0 02z 04 06 08 1
kudemiseks 0,928 korda. 1 - Specificity Probability
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- emomec on emoane @ ® 6@ o e 6o ® o6 o o am

= logit(p) = B+ B1x-+ PoX’

Téendosus (p)

Joonis Mért Molsi loengukonspektist

(I~ € ~
“Logistiline mudel kui Gldistatud lineaarne
-. mudel (generalized linear model)

- e
s
R 4 Mudel hindamaks soo mdju ravi tulemusele Ravi tulemus
i Sugu Terve | Haige | Kokku
§ logit(py) = i + S; + &, 4
» illest Isane 10 2 12
5 mifles Emane | 4 9 | 13
pi; = exp(u + S)/[1 + exp(u + S)]. Kokku | 14 = 11 25
Standard
Effect sugu Estimate Ervor
Intercept -1.6094 0.7746
sugu E 2.4204 0.9804
sugu 1 0 .
Seega

P(haige|sugu=I) = exp(-1,61 + 2,42)/[1 + exp(-1,61 + 2,42)],
P(haige|sugu=E) = exp(-1,61 + 0)/[1 + exp(-1,61 + 0)]
ja
OR =exp(2,42) = 11,25,
st et Sanss mitte terveks saada on emaste hulgas 11,25 korda kdrgem.
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