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LOGISTICKA REGRESE
A VYHLEDAVANI MODELU

Josef TVRDIK
KI PrF OU, Ostrava

Abstract. Basic concepts of logistic regression with respect to the analysis
of categorial data are explained. An example of searching risk factors of
respiratory symptoms from a large questionnaire data by logistic models is
described and a new attempt to the presentation of modelling results in a
very brief form by one-character mnemonic code is shown.

Pesrome: B paGore onncaHbl OCHOBHBIE KOHIEIITHI JIOCUCTUUECKOM pe-
rpecuyr C TOUYKYM 3DEHUs IIPVMEHEHWI B AHAJIN3€ KATErOPUSAJbHBIX HAH-
HbIX. [IprYMEHEHME NOVCKA JIOTMCTUUECKX MOZEJIEN MMOKA3aHO Ha MpU-
Mepe aHAJIM3a AAHHBIX M3 KPYNHOM AHKETHON CTY UM PECHMPATOPHBIX
cuMnToMOB. ONMCaH HOBBIM CHOCOO CyKATOM MPE3EHTAIUM Pe3yJbTATOB
13 MOJEJMPOBAHUA C IPUMEHEHHEM ONHOOYKBOBOIO MHEMOHUUECKOI'O
KOJa.

1. LOGISTICKY REGRESNI MODEL

K logistickému regresnimu modelu mizeme dojit na p¥. ze zobecnéného line-
arniho modelu (GLM)

(1) glE(Y[x)] =x'8,

ve kterém néjaka funkce g podminéné stiedni hodnoty ndhodné veli¢iny Y
je vyjadfena jako linedrni funkce vektoru regresorti x' = (1,z1,xa,...,zs)
s regresnimi koeficienty 8’ = (0o, 01, - . -, 8s). Pokud mé ndhodn4 veli¢ina Y
alternativni rozdéleni, tedy Y ~ A(p), které mé, jak zndmo, stfedni hodnotu
E(Y) = p, a jako spojovaci (t. zv. link) funkci ve zobecnéném linedrnim
modelu zvolime logit,

(2) logit(p) = In (L) :

1-p

dojdeme k logistickému regresnimu modelu

()5

ve kterém logit podminéné stfedni hodnoty je vyjadfen jako linearni funkce
regresort.

Parametry fo, 01, ..., s regresniho modelu (3) lze odhadovat metodou
maximalni vérohodnosti. Algoritmy pro nalezeni téchto odhadi by, b1, ..., bs
jsou jiz fadu let implementovany v bézné dostupnych statistickych progra-
mech. Nékteré softwarové prostfedky, na pt. S-PLUS nebo SAS, dovoluji
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dokonce vybér mezi rizné formulovanymi vérohodnostnimi funkcemi (pod-
minénd nebo nepodminénéd vérohodnostni funkce), viz [2]. Dostupnost pro-
gramové podpory je patrné jednim z hlavnich faktord, které pfispivaji k ¢as-
tému vyuzivani logistické regrese v analyze dat. Druhym dilezitym faktorem
je pomérné snadnd a primocara interpretace odhadt parametra logistického
regresniho modelu. Pomér p/(1 — p), tedy pomér pravdépodobnosti ,,ispé-
chu“ ku pravdépodobnosti ,,netispéchu”, je v anglosaském svété oznaCovan
jako odds a je zcela samoziejmé pouzivan i mimo statistiku, na p¥. pri saz-
kach. Ceské terminologie neni ustalend, uziva se kifZovy pomér, interakce,
také pomér Sanci nebo sdzkové riziko.

Necht tedy
oddsg = 1 Po pri hodnotéach regresori x = x¢
— Po
oddsy = 1 P pri hodnotéach regresort x = x3
— b1

Pomér dvou odds je oznacovan jako odds ratio, zkratkou OR.

@ OR — odds _ p1/(1—p1)

oddso  po/(1—po)
Odhad regresniho koeficientu b;, ¢ € [1,s], znamend odhad zmény logitu
pfi zméné regresoru z; o jednicku a pii konstantnich hodnotéch regresori
ostatnich, tedy

bi :ln(@),jestliée 1,5 — L0,5 = 1 a I1,5 = 20,5, j #i, j = 1,2,...,8
Odhad OR pfi zméné regresoru x; o jednicku lze spocitat jednoduse jako
OR = ¢

Interpretaci vysledku logistické regrese ilustruje nasledujici priklad nejjedno-
dussiho logistického modelu s jednim dichotomickym regresorem. Pro vétsi
nazornost si predstavme, ze regresor X znamend expozici (vystaveni riziku),
vysvétlovana proménné Y znamena pfitomnost piiznaku nemoci. Cetnosti
pozorovanych pripadt pak muzeme zapsat do ¢tyrpolni tabulky

Nemoc Expozice
X=1 X=0

Y=1 a b

Y=0 c d

Pak, je-li a,b,c,d > 0

_a/(a+c) a _b/(b _
odds = Jlato) ¢ oddsg = T d

oR— 4. b11n<a—d)
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Pro rozptyl tohoto odhadu asymptoticky plati - viz na pf. [1]

var(by) = var (m (‘Z—f)) =1/a+1/b+1/c+1/d

Je tedy ziejmé, ze logistickou regresi je mozno aplikovat i v pfipadech, kdy re-
gresor je diskrétni dichotomicka veli¢ina. Pokud je regresor nominalni, 1ze ta-
kovou proménnou transformovat na dichotomické veli¢iny s hodnotami {0, 1},
t.zv. indikatory (dummy variables). UvaZujme regresor x;, i € [1, s], ktery je
nominalni s k; kategoriemi a méa pozorované hodnoty z;;, [ =1,2,...,n,
n je pocet pozorovani. Hodnoty kategorii mtizeme oznacit ¢iselnymi kédy
{0,1,...,k; — 1}. Kategorii s kédem 0 zvolime jako referencni (t.zv. baseline
category) a vytvofime k; — 1 indikdtorii s ohodnocenim podle nésledujiciho
pravidla

1 kdyz ;=17
(5)  (dig), = j=1,2,.. . k-1, 1=12,...5s

0 jinak
Regresni koeficienty korespondujici s témito indikdtory miizeme oznacit 3;;,
j=12,...)k =1, i=12,...,s, jejich odhady pak oznac¢ime b;;. Od-
hady regresnich koeficienttt u jednotlivych indikatorti jsou vlastné logarit-
mem odhadovaného poméru odds prislusné kategorie k odds kategorie refe-
rencni, tedy logaritmem pfislusného odds ratio. Pro velké vybéry mizeme
100(1 — «)-procentni oboustranny interval spolehlivosti pro regresni koefici-
ent (3;; vyjadrit jako

(bij —u(l = /2)SE(bij), bij +u(l — a/2)SE(bij))

a interval spolehlivosti pro OR

(6) (ebijfu(lfa/2)SE(bij), ebiﬁu(pa/z)SE(bij))’

kde u(1—ca/2) je kvantil normovaného normalniho rozdéleni N (0,1) a SE(b;)
je smérodatné odchylka odhadu regresniho koeficientu. Neobsahuje-li inter-
val spolehlivosti pro OR jednicku, lze odds v této kategorii povazovat za
odlisny od odds kategorie referenéni, takze interpretace vysledkt regresniho
modelu je velice pfimocara. Pokud mame regresni model s vice regresory, od-
had regresniho parametru vyjadiuje linearni zavislost predikované veli¢iny na
daném regresoru po adjustovani vlivu ostatnich regresorti. Tedy v logistické
regresi je odhad regresniho koeficientu roven logaritmu odhadovaného odds
ratio po adjustaci vlivu ostatnich regresor.

STtupIE CESAR

Logisticka regrese byla vyuzita jako metoda modelovani v analyze dotaz-
nikd o zdravotnim stavu v rozsahlé mezindrodni studii CESAR (Central
European Study on Air pollution and Respiratory health) v rdmci projektu
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PHARE [4]. Studie probihala v létech 1995-97 za spolupréce institut ve-
fejného zdravi v Sesti zemich stiedni a vychodni Evropy (Bulharsko, Cesko,
Madarsko, Polsko, Rumunsko, Slovensko) a partnerskych instituci v zemich
Evropské unie, mezi kterymi byly Narodni tstav verejného zdravi a Zivot-
niho prosttedi v Bilthovenu a Londynska fakulta hygieny a tropickych nemoci
(LSHTM). Ceskym partnerem byla Krajsk4 hygienické stanice v Ostrave.

Z vybranych oblasti liSicich se trovni znecisténi prostiedi bylo v kazdé par-
ticipujici zemi do Setfeni vybrano témér 4000 déti ve véku 7 az 11 let. Rodice
kazdého z téchto déti vyplnovali obsdhly dotaznik. Otazky se tykaly zdra-
votniho stavu ditéte se zaméfenim na choroby dychaciho systému a alergicka
onemocnéni, zdravotniho stavu rodi¢t a sourozenct, zivotnich podminek ro-
diny, stravovacich navyku, koufeni, pohybové aktivity a socioekonomického
statutu.

Jednim z dil¢ich cilu studie CESAR bylo ziskat co nejspolehlivéjsi data
s co nejméné chybéjicimi udaji. Mimo jiné data z dotazniku byla vkladana
dvakrat dvéma riznymi osobami a neshody feSeny v nékterych piipadech
i dokonce telefonickymi dotazy na rodice, ktery dotaznik vyplioval. Rov-
néz znacna pozornost byla vénovana predbézné analyze, zejména moznému
slu¢ovani kategorii a nalezeni vhodnych odvozenych veli¢in, kdy bylo nutno
uvazovat protichtudné pozadavky: ztratit co nejméné informaci z piivodnich
dat a dosdhnout prijatelné vysoké cCetnosti ve vSech kategoriich, i pfi vice-
nasobném tridéni. Navic bylo nutno nalézt takova pravidla pro slucovani a
transformace, ktera vyhovuji pro data ze vsech zucastnénych zemi.

Po tomto predzpracovani dat bylo v souboru 3670 déti stanoveno celkem
44 kategoridlnich veliin (nékteré dichotomické, nékteré s vice kategoriemi),
které byly povazovany za veli¢iny vysvétlujici, tedy regresory, a 10 dichoto-
mickych veli¢in znamenajicich pfitomnost nékterého respira¢niho symptomu.

2. STATISTICKE MODELOVANT

Logistické regresni modely mély nalézt v datech rizikové a protektivni fak-
tory vyskytu respira¢nich symptomi. Cilem tohoto vyhledavani bylo nalézt
faktory, které pak budou vyuzity jako t.zv. matouci proménné (confounders)
v modelech vlivu znecisténi ovzdusi na zdravotni stav déti. Vzhledem k vy-
sokému poctu vysvétlujicich proménnych bylo nutno rezignovat na hledani
aplnych modeld s interakcemi. Po riiznych kompromisnich ivahach bylo roz-
hodnuto, Ze rizikové a protektivni faktory budou vyhledavany ve tfech rtz-
nych modelech:

Model | fixné zafazené postup pocet
regresory vyhledavani modeli
1 age, sex, area | pridan vzdy jen 1 z 41 41

11 vybranych | pfidan vzdy jen 1 z 33 33
3 11 vybranych stepwise 1
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Uéelem této prace neni publikovat diléi vysledky studie [4], ale ilustrovat
situaci vedouci k rozsahlym vystupim, které je nutno strukturovat a strucné
prezentovat. Proto je vynechan podrobnéjsi popis modeltu i analyzovanych
veli¢in.

Vypocty byly provedeny s pomoci programového paketu STATA [3], kte-
rym byla v rdmci studie CESAR vybavena vSechna zucastnéna pracoviste.
Tento paket byl vybran zejména z téch divodi, Ze v ném lze zpracovavat roz-
sahla data, zadavat dlouhé vypocty davkové z prikazovych soubort a velmi
dobfe podporuje pravé logistickou regresi [5]. Dovoluje velmi pohodlné za-
davani transformaci kategorialnich regresorti na indikatory pii uzivateloveé
volbé referencni kategorie a volbu vypocetniho modulu, ktery prezentuje vy-
sledky pfimo jako odhady odds ratio s intervalem spolehlivosti — viz vztah
(6). Pfes tyto pro podobnou aplikaci logistické regrese pfatelské rysy sta-
tistického paketu bylo vSak nutno se vypofadat s rozsahem vystupid a je-
jich prehlednou prezentaci. Z tidaju v tabulce je zfejmé, ze vystupem bylo
10(41 + 33 + 1) = 750 logistickych modeld, tedy nékolik set stran textu.
K tomu, aby bylo mozno snadnéji nahlédnout do vysledki, vhodné je struk-
turovat a porovnavat vysledky pro vSech 10 vysvétlovanych proménnych i pro
vSech Sest zucastnénych zemi, bylo nutno uvazovat o co nejvétsi kondenzaci
a zkratkové prezentaci vysledk.

3. JAK PREZENTOVAT VYSLEDKY STRUCNE

Pocitacovy vystup z logistické regrese (pro jeden model, jednu vysvétlovanou
proménnou) mé pro interpretaci pfinejmensim tolik zajimavych fadk, kolik
je v modelu indikdtort — viz rov.(5). Kazdy z téchto fadkt obsahuje mimo
jiné odhad prislusného odds ratio a jeho interval spolehlivosti. V tvahach
o struc¢néjsi prezentaci je nutné se zabyvat moznostmi snizeni po¢tu radka a
snizenim poctu sloupct vystupu, oboji s cilem, aby na okem prehlédnutelném
poc¢tu fadkid mohly byt v jedné tabulce vedle sebe stru¢né zaznamenany
vysledky z rtznych modeli pro rizné vysvétlované veli¢iny.

Pocet radkt miizeme redukovat na pocet ptivodnich vysvétlujicich veli¢in
(kategoridlnich regresorti pred transformaci na indikatory). U dichotomic-
kych pivodnich regresori k zddnému snizeni poctu radkt oproti pocitaco-
vému vystupu nedojde, ale vzhledem k tomu, Ze v uvazované tloze méla rada
plvodnich regresort vice nez dvé kategorie, nékteré dokonce i pét kategorii,
je vysledek zkraceni poctu fadkt podstatny, v nasem pripadé ze 72 na 41.
Ve zkracené prezentaci mé tedy kazdy ptvodni regresor pouze jeden radek
bez ohledu na to, kolik ma kategorii.

Na kazdém fadku je pak nutno co nejuspornéji zobrazit vysledek z re-
gresniho modelu. Pro kazdy puvodni regresor lze testovat pomoci pomeéru
vérohodnosti hypotézu, zda regresor vyznamné ovliviiuje odhadovany logit.
Pro dichotomicky regresor je pro velké vybéry tento test ekvivalentni testu
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hypotézy, zda (B;; = 0. Tato hypotéza se zamita, nepokryva-li interval spo-
lehlivosti pro OR jednicku. U regresoru s vice kategoriemi je to ponékud
rohodnosti, tedy s vysledkem ano—ne, s moznosti kédovani znakem * nebo
mezera (tim ale nevyuzijeme informaci o znaménku odhad regresnich koefi-
cientt b;;), nebo i ve zkratkovitém vystupu zachytit vice informaci, které je
mozné zakédovat jednim znakem. Necht i je zvoleny index oznacujici ptivodni
regresor, i € [1,s], j =1,2,...,k; — 1. Pak mzeme rozlisit tyto situace:

(1) Vsechny f;; jsou nulové (OR rovny jedné)

(2) Alespon jeden 3;; < 0, t.j. OR < 1, zadny f;; >0

(3) Alespon jeden 3;; > 0, t.j. OR > 1, zadny §;; <0

(4) Alespon jeden (3;; > 0, alespoii jeden ;; < 0 (miZze nastat jen u vi-
cekategoridlnich regresort, kdy k; > 2)

Pro tyto ¢tyfi mozné vysledky se celkem pfirozené nabizi kédovani {mezera,
—, 4, ~}, pfipadné i néjaké jiné kédovani, které bude uchovavat tuto pfiroze-
nou mnemotechniku a jehoz znaky ve vyslednych tabulkach budou vyraznéjsi
a piehlednéjsi. V projektu CESAR bylo zvoleno kédovéani {mezera, v, #, ~}.
Pro zachyceni vysledku z jednoho modelu potfebujeme pro kazdy ptuvodni
regresor jen jeden znak a pritom méme uchovanou informaci i o sméru vlivu
ve srovnani s referencni kategorii, tedy to, zda je vliv regresoru rizikovy c¢i
protektivni.

Ukéazka takové prezentace vysledku je v tabulce 1. Jde jen o vysek z vy-
sledkii [4]. Trojice znakt ve sloupci jednotlivych vysvétlovanych veli¢in ké-
duje vysledek ziskany modelem 1, 2 a 3. Sledované respira¢ni symptomy
(vysvétlované veli¢iny) uvedené ve sloupcich tabulky byly postupné kasel
v zimé (B3), noéni kasel (B4), sipani nebo hvizdani na prsou nékdy v minu-
losti (B5), sipani nebo hvizdani na prsou v poslednim roce (B6) , buzeni pro
dechové potize (B7r) a zahlenéni (B12). Pro ¢teni tabulky je u vicekategori-
alnich regresoru dulezité, ktera kategorie je zvolena jako referenc¢ni. U téch
regresort, kde referen¢ni kategorie neni ziejma z nazvu regresoru, je tato
kategorie uvedena v zavorkach v prvnim sloupci tabulky.

Uvedeny zptisob komprimace vysledkd je vhodny pro explorativni ana-
lyzu dat, kdy v datech vyhleddavame zajimavé ¢i podezielé vztahy, nikoli pro
konfirma¢ni analyzu, kdy zkratkovy vysledek k interpretaci nepostacuje.

Z tabulky 1 vidime, které regresory v rtznych modelech ovliviiuji vyskyt
sledovanych respirac¢nich symptomt. Na ptiklad vlhkost a plisen je rizikovy
faktor vzdy kromé modelu 3 a symptomu B3, zatimco konzumace ovoce
neovliviiuje zadny z uvedenych respirac¢nich symptomu.

V tab. 1 se neobjevuje ani jednou symbol ~. Davod je celkem pochopi-
telny: Vyskyt tohoto znaku indikuje nevhodnou volbu referencni kategorie,
pfi nejmensim s hlediska interpretace, a tab. 1 je vysekem ze zavéreénych vy-
sledki, kdy referenc¢ni kategorie uz byly voleny i s ohledem na interpretaci.
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TABULKA 1. Ukazka cCasti vysledku logistickych modela

Respir. symptomy | B3 B4 B5 B6 B7r B12
Rizikové faktory

Kouf_ mat(ne) # #

Vzdélmat(S+VS) | # # # | # # # | # # # VvV
Kouf_ot (ne) # #

Vzdélot (S+VS) | # # # | # # # v v
Plyn (kuchyi) g4 |#e |sual

Vihk./plisefi (ne) | # # |# # # |# # # | # # # |# # # |# # #
Poc.st.souroz.(0) v v # # #

Narozen diive(ne) | # # # # ## HHH #H
Por.vdha<2,5kg # ### | # #
Perinat_kompl(ne) |# # |# #HH | HHH | # ###
Kojeni

Ovoc. 1éto(denné)

Ovoc. zima(denné)

Zel léto (denné) v vV

Zel zima (denné) VvV VVvVv|vy

Ryby (Casto) # #

Uziv.synt vit. #H|HHEH # # # #HH HHH
Pobyt venku(max) | # # |# # |# # # |# # #|# 4 #

Za povsimnuti stoji vysledek tykajici se konzumace zeleniny v zimé. Mezi
lékafi se povazuje pravidelnd konzumace Cerstvé zeleniny v zimé za protek-
tivni faktor respira¢nich onemocnéni. Pfi zbézném pohledu na tabulku vi-
dime v tomto Ffadku u nékterych modeld a symptomi opravdu symboly zna-
menajici snizeni rizika oproti referen¢ni kategorii. Ale pozor - jako referencni
kategorie byla zvolena kategorie s nejvétsi konzumaci Cerstvé zeleniny, takze
zjisténé vysledky jsou v rozporu s oekdvanim. Zda se, ze se v tomto pripadé
projevilo to, co je zndmo z mnoha aplikaci regresnich modeld, totiz zaména
pri¢iny a dusledku. Nabizi se vysvétleni, ze rodice déti majicich potize do-
preji potomktm dietu podle doporuceni lékait. S podobnou zdménou pric¢iny
a dusledku je mozné se setkat v analyze biomedicinskych dat pomérné casto.
Na pf. pted 1éty byl vySetrovan zdravotni stav vybranych profesnich skupin a
jeho zavislost na spousté socioekonomickych a dalsich velicin. V analyze dat
byla uzita i metoda GUHA, u které vysledky mohou mit formu implikaci,
platnych v analyzovanych datech. Vygenerované vysledky obsahovaly tvrzeni
typu ,koureni & alkohol & kava implikuje dobré zdravi“. Lékafi vSak nein-
terpretovali tyto vysledky tak, jak nabizel vystup z pocitace, ale k zarmutku
nas hiisnikid jako zdménu pri¢iny a dusledku, t.j. dobry zdravotni stav vede
k méné tzkostlivé zivotosprave.
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4. ZAVER

V ptispévku byly pfipomenuty zéklady logistické regrese s zfetelem na
aplikace v analyze kategorialnich dat. Na pifikladu analyzy rozsahlych dat
byly ilustrovany nékteré problémy prezentace vysledkti a uveden postup
umoznujici kondenzovat vysledky regresniho modelovani a tim usnadnit po-
rovnavani vysledkti na hrubé rozlisovaci Grovni a poskytnout orientaci pro
dalsi interpretaci.

Prispévek muze poslouzit jako jedna z provokaci k duslednéjsimu reseni
problémt prezentace rozsahlych vysledkt statistického modelovani a pripad-
nému zafazeni vhodnych zptisobt stru¢né prezentace vysledki mezi statis-
tickym softwarem podporované postupy analyzy dat.

Za trpélivé cteni a uzitecné pripominky dékuji pivodné anonymnimu recen-
zentovi, pozdéji zndmému recenzentovi M. Malému.
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