LOGIT-REGRESSZIO

a fliggo valtozo: névleges vagy sorrendi skala

a fuggetlen valtozo: névleges vagy sorrendi vagy folytonos skala
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Bevezetes — Mit jelent a logit regresszio?

Legyen a szakmai kérdeés: M1 a valOszintisége, hogy adott
cletkoru (adott fizetéssel rendelkezd) ember visszafizeti a hitlét?

Y: visszafizeti-e a hitelt X: fizetés (életkor)
(igen-nem tipusu valtozo) (folytonos valtozo)

Y =7x= f(X)

m: visszafizetés
valdszinlisege

0<r<l1

Creditability

altalaban nem linearis fv.

l bad |

Transzformaljuk!

) Age in years
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Transzformacio célja: linearizaljuk a figgveényt YV =g+ X

Logit(Creditability)

n — esély — In(esély)=logit

(0.1) (0, ) (~00,00) esély = —

1—m

] /A
logt =Ih ——
J 1-7

logit az esély logaritmusa

logit :InL:CZ-FﬂX
1-7

linearis figgvény

10 2‘0 36 4.0 5‘0 66 7I0 80
Age in years
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logit :InL:CZ-FﬂX
1-7

osszefliggés regresszios modszerekkel kiszamithato:
azaz megadhatd, hogy hogyan fligg a hitel visszafizetésének
eselyének logaritmusa az ¢letkortol

ea+ﬂx

T 1t erh

7T

az igy becsult logit ertekbol visszaszamolhato a hitel
visszafizetésének valoszinlisége
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Ahogy a szokasos regresszional, itt 1s a kOovetkezd feladataink

vannak:

v’ a fliiggvény paramétereinek (a és f) becslése
v’ a fiiggvény alkalmassaganak vizsgalata
v’ statisztikai probak a fliggvényre vagy paramétereire

v'konfidencia-tartomanyok szdmitasa a paraméterekre
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Dichotom (binaris) fiiggo valtozo,
folytonos fiiggetlen valtozo

1. példa
A. Agresti: Categorical data analysis, J. Wiley,
2002, p. 199

A Challenger frrepiilogép katasztrofaja

(1986) utan megvizsgaltak, hogy a korabbi
23 repiilés soran  mely  esetekben
karosodott a kritikusnak bizonyult O-gytirii
(1, ha igen, 0, ha nem), és ekkor milyen
volt a kiils6 homérséklet (°F).
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1.2

Scatterplot of y against T
challenger 10v*23c
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I —*— =15.043—0.232x
1-7

Szignifikans
a homérséklet hatasa?

Ho:ﬁ:O
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. Pred.

y - Parameter estimates (challenger)
Distribution : BINOMIAL, Link function: LOGIT
Modeled probability that y =1

Level of |Column |Estimate |Standard Wald p
Effect Effect Error Stat.
Intercept 1] 15.0429(| 7.378391 4.15661¢ 0.04147:
T 2| -0.2321¢) 0.10823: 4.60115ﬁ 0.03195(
Scale 1.0000C 0.00000(
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Szamitsuk ki a karosodas valosziniliségét a baleset kornyezeti
hémérsékletére (31°F)!

I —2— =15.043—0.232x =15.043—0.232-31 = 7.851

1-7x

- exp(logit)  exp(7.851)
1+exp(logit ) 1+exp(7.851)

=0.9996

y - Parameter estimates (challenger)

Distribution : BINOMIAL, Link function: LOGIT
Modeled probability that y = 1

Level of |Column |Estimate |Standard Wald p
Effect Effect Error Stat.
Intercept 1 15.0429(] 7.378391 4.15661¢ 0.04147Z
T 2 -0.2321€¢| 0.10823% 4.601151 0.03195¢C
Scale 1.0000C 0.00000(
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Illeszkedés josaga — Pearson reziduum

N

Pearson-reziduum: Y —Y; Yi — 7T,

Altalaban \/Var (yi ) esetinkre;: \/ﬁi (1 % )

Négyzetosszege (ha az illesztett egyenes adekvat)
kozelitbleg y?-eloszlast kovet, n-paraméterek szama
(egyenes esetén nN-2) szabadsagi fokkal.

asatissia: 72 =3 =)
A probastatisztika: X, IZ:; % (1_ 7 )

y - Statistics of goodness of fit (challe
Distribution : BINOMIAL, Link function

Modeled probahili ty=1
Stat. Df | Stat. Stat/Df
Deviance 21 20.315Z 0.96739C
Scaled Deviance |21 20.315Zz] 0.96739(
Pearson Chi2 21 23.1691] 1.10329C
Scaled P. Chi? 21 23.1691\{1.10329C
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Illeszkedés josaga - deviancia

D =2In o

— 2(In I—max —In I—modell)

modell

InL_, =Z[yiln Yy, + (_yi)ln(_yi)]

NL_ . = Z{y, eaterx)—In(lJre"Jl+bX )J

A deviancia is kozelitéleg y?-eloszlast kovet, egyenes
esetén N-2 szabadsagi fokkal

y - Statistics of goodness of fit (challe
Distribution : BINOMIAL, Link function

Modeled probabhility that y = 1

Stat. Df | Stat. Stat/Df
Deviance 21 20.315Z 0.96739C
Scaled Deviance |21 20.315Zz] 0.96739(
Pearson Chi2 21 23.1691] 1.10329C
Sca

led P. Chi? 21 23.1691| 1.10329(
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Szenzitivitas: annak valoszinlisége, hogy a modell az esemény
bekovetkezesét josolja €s tényleg bekovetkezik

ROC Curve
Area: 0.7812

(Receiver Operating
Characteristic)

-0,2 0,0 0,2 0,4 0.6 0,8 1,0 1,2

Specificitas: annak valosziniisége, hogy a modell az esemény be nem
kovetkezését josolja €s valoban nem kovetkezik be



Kell-e masodfoku fiiggvény?

Link function: LOGIT

y - Likelihood Type 1 Test (challenger)
Distribution : BINOMIAL

Degr. of Log- Chi-
Effect Freedom |Likelihd | Square
Intercept 1 -14.133¢
o 1 -10.157¢ 7.95196( 0.00480<
Q’:Z/) 1 -9.694< 0.92649( 0.335777
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2. példa
StatSoft példa,
source:http://www.stat.uni-muenchen.de/service/datenarchiv/kredit/kredit_e.html

Credit scoring: a torlesztési hajlandosag fiiggése az ¢letkortdl

1 2
Creditability |Age in years az adatfile részlete

bad 24
48
bad 26
44
25
39
bad 31

N OO IWIN|E
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Statistics >Advanced Linear/Nonlinear Models >
> Generalized Linear/Nonlinear Models

%Eeneralized Linear/Honlinear Models: creditzcoring E!E
Ouick  Advanced | ak.
Type of analyzis: Specification method: Cancel
E Orne-way ANOVA Quick specs di
|Z5E Main effects ANDVA BN Analpsis wizard [B] Options ~
E Factarial Ak O Ef? Analysiz syntay editar —
Mested design ANOVA Ui
d Djgtribution: -
e 2 [EgIess ﬁ Normal LR3ES E | o w
ﬁ Multiple regression L. Poisson r "-.-'v"eight;al:l
; ; MEIETS
% Factaorial regrezsion & Gamma -
%5, Polpnomial regression SR IE ==
T — T
n-aspcunse surface regrn-assmn m Mulbiamial
A Misture surface regression m Ordinal multinomial
@ dnalysiz of covanance ﬁ lreeerse nomaal

@ Separate-zlopes model
@ Homogeneity-of-slopes model

General custom designs

Link functions:

Earan: I'I_

|' Earen pararmeter
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EE GLZ Simple R

Cuick | Advanced |

@ Yariables

Dependent wariable: Creditability
Count wariable: none

Continuous predictor) 08 i years

=

Response I:DdE-'Sl Select two codesz for the binomial response

Between effect:

Creditshility: Al | zmm| oK
10 Cance
Iz

Estimates

Continuous predictor; A0 In Years

Besponse codes

good will be recoded to 1; bad will be recoded ta O

Creditability - Parameter estimates (creditscoring)

Distribution : BINOMIAL
Link function: LOGIT

Lewel of Column | Estimate | Standard Wald . T
Effect Effect Error Stat. i |0g|t — In =+ @(
Intercept 1 0.198456 0.233333 0.723402 0.395030 — T
Age in years 2 0.018512 0.006449 8.239067 0.004100
Scale 1.000000 0.000000
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Dichotom fiiggé valtozo, névleges skalan mért fiiggetlen valtozo

A fiiggo és a fliggetlen valtozo Is csak kétféle értéket vehet f6l

pl. x kétféle értéket vehet f6l (van-e telefonja vagy sem),
azaz x=0 vagy x=1

InL:a+,BX
1-7

A [paraméter jelentése: ennyivel valtozik az esély logaritmusa,
ha X 0-r61 1-re valtozik
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3. példa
StatSoft példaja
source:http://www.stat.uni-muenchen.de/service/datenarchiv/kredit/kredit_e.html

Credit scoring: a torlesztési hajlandosag fiigg-¢ attol, hogy van-e

telefonja
1 2
Creditability | Telephone
Cuick |f-‘-.|:h-'an|:ed|
1|bad yes 3] Wariables |
2] yes Dependent variable: Creditability
3|bad yes ookt wariable: none
4 yes elephone
5 yes Select two codes fo
D no Response codes | none Creditability:
7|bad no '
Factor codes:  |none |-| il
aZ adatﬁle reSZIGte Eetween Eﬂ:El:t: "TE|E|:I|'IEII'IE"
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Creditability - Parameter estimates (creditscoring)
Distribution : BINOMIAL
Link function: LOGIT

Level of | Column |Estimate Standard | Wald p
Effect Effect Error Stat.
Intercept | 0.782607\0.088276| 78.59693| 0.000000
Telephone | yes 141699 1.32860 0.249055
Telephone | no
Scale 0 0.000000

logit =InL:a+,Bx
1-7

Y =0.7826 ha nincs telefonja

Y =0.7826+0.1633 = 0.9459

ea+ﬂx

T

T 14 erh

Sval valtozik az In esélyhanyados, ha

X 0 — 1 —re valtozik (nincs — van)

ha van
eIogit e0.7826
T = L et {07 0.686 ha nincs telefonja
+e +e”
e0.9459
T = =0.720 ha van
1_|_ e0.9459
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Dichotom fiiggé valtozo, tobb fiiggetlen valtozé

Yi = AXo + AXy + BXyi . A LX;

Mindegyik x lehet folytonos vagy diszkrét, vegyesen is lehet
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4.1. példa

A tumor-atméro (X) és az 5 éves tulélés kimenetele (y) kozotti
osszefliggést vizsgaltak 181 beteg adataibol.

tul5evm - Parameter estimates (DRPETE3f)
Distribution : BINOMIAL
Link function: LOGIT

Level of |Column | Estimate |Standard | Wald p
Effect Effect Error Stat.
Intercept 1 1.87281%f 0.32175Z 33.88027 0.00000(
TUATM 2 -0.01981z 0.00849¢ 5.43424 0.01974¢
Scale 1.00000C 0.00000(

Konfidencia-intervallum a paraméterekre:

tul5evm - Confidence Intervals of Estimates (DRPETEZ
Distribution : BINOMIAL
Link function: LOGIT

Level of |Column |Lower CL |Upper CL
Effect Effect 95. % 95. %
Intercept 1 1.24219: 2.50343¢
TUATM 2 -0.03646¢ -0.00315¢
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In—2— =1.873-0.019&

1-7x
azaz ha a tumor atméroje
egy egyseggel no,
az 5 éves tuléles esélyének
logaritmusa kb. 0.02-dal
csokken
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In—2— =1.873-0.019&

1-7

Kérdések:

Mennyi az 5 éves tuléles valoszinusége,
ha a tumoratméro 0 mm?

Mennyi az 5 éves taléles valoszinlsége,
ha a tumoratmérd 38 mm?

Mekkora tumoratméronél lesz az 5 éves
tuleles valoszintsege 40%7

Hanyszor nagyobb az 5 ¢ves tulélés
valdszinlisege, ha a tumoratmérd 40 mm?
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tul5PRE1

0.9

0.8}

0.7

0.6

05}

0.4

0.3

Modell ,,josasaganak” vizsgalata:

A tapasztalati €s becsiilt esélyhanyados:

Classification of cases (DRPETE3f
Odds ratio: 0.000000
Log odds ratio: infinity

Predicted |Predicted | Percent
Observed 1 0 correct
1 138 4 97.1831(
0 39 0 0.0000cC
e, becsiilt

Qo

. tulelési valoszinliseg

20

40 60 80 100 120
TUATM

140

tulsevm

10

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

7 > 0.5 — tuleltnek becsiiljik

toatlobeli elemeknek kell nagynak lennie,
azaz ennek a modellnek a magyarazo ereje csekely

Ooo@@mOﬂ(i{@oo{O@O)o o o o

tapasztalt tulélés

00 0000 00 ® QO 00 0 0

60 80 100 120
TUATM

O0000C o0 o o

0,2]
(2.4
(4.6]
(6,8]
(8,10]
(10,12]
(12,14]
(14,16]
O (6.18]



Modell ,,josasaganak” vizsgalata:

Sensitivity

-0,2

1,2

ROC Cune
Area: 0.6561

10t

0,8

0,6

04}

02

0,0

-0,2

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
1-Specificity
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4.2. példa

Vizsgaljuk most azt a modellt, mely a tumor-atméro (x,), az

ér-nyirokér-attét 1éte (X,) €s az 5 éves tulélés kimenetele ()

kozott1 osszefuggest irja le (X,=0, ha nem volt ilyen attet,

X,=1, ha volt).

tuls5evm - Parameter estimates (DRPET E3f)

Distribution : BINOMIAL
Link function: LOGIT

Level of |Column | Estimate |Standard | Wald p
Effect Effect Error Stat.
Intercept | 1 1.59641¢ 0.338217 22.2792¢ 0.00000:
TUATM | 2 -0.01876° 0.00859< 4.76834| 0.02898¢
ernyirokm | 0 3 0.53712¢ 0.20181¢ 7.0835C| 0.00778(
Scale 1.00000C 0.00000(

Classification of cases (DRPETE3f.sta

Odds ratio: 1.842105
Log odds ratio: 0.610909
Include condition: exit1<>6

Predicted | Predicted | Percent
Observed 0 1 correct
0 1 38 2.5641C
1 2 140 98.5915¢
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4.3. példa

Vegyiik bele az el6bbi modellbe a tumor-atméro (x,), az ér-
nyirokér-attét 1éte (X,) kozti kdlcsonhatast is!

tul5evm - Parameter estimates (DRPETE3f.sta)
Distribution : BINOMIAL, Link function: LOGIT
Modeled probability that tul5evm = 0
Include condition: exit1<>6
Level of | Column | Estimate | Standard | Wald Lower CL | Upper CL p
Effect Effect Error Stat. 95. % 95. %
Intercept 1 -1.8380(] 0.43355% 17.97247 -2.6877% -0.98825¢ 0.00002z
ernyirokm 0 2 -0.1621C 0.43355: 0.1397¢ -1.0118: 0.687651 0.70849:
TUATM 3 0.02607 0.011711 4.9549C 0.0031z 0.04902z 0.02601%
ernyirokm*TUATM 0 4 -0.0116%f 0.011711 0.9893¢ -0.0346( 0.01130f 0.31989:
Scale 1.0000C 0.00000( 1.0000C 1.00000(
Classification of cases (DRPETE3f.sta
Odds ratio: 12.727273
Log odds ratio: 2.543747
Include condition: exit1<>6
Predicted | Predicted | Percent
Observed 0 1 correct
0 | 6 33 15.3846:
1 2 140 98.5915¢
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