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ANOTACNA

Darbs veltits logistiskas regresijas izpétei, kas ir viena no popularakajam metodém,
risinot klasifikacijas uzdevumus. Kliudas atkarigaja mainigaja var bitiski ietekmét
klasificeéSanas veiktsp&ju. Darba uzsvars likts uz robustu logistiskas regresijas paplaSinajumu,
kas ir balstits uz kludaino klasu ietverSanu modela apmaciba, lai modelis nezaudétu savu
klasifikacijas veiktsp&ju. Modela apmaciba noris lidzigi ka logistiskaja regresija. Darba
apliukota gan logistiska regresija, gan robusta logistiska regresija ar nobides parametriem. Abas
metodes pielietotas praktiski programma R Studio uz realiem datiem. Darba mérkis ir parbaudit,

ka abas metodes darbojas un salidzinat sniegtos rezultatus.

Atslégas vardi: logistiska regresija, robusta logistiska regresija, klasifikacija, glm, glmnet



ABSTRACT

This work is devoted to the study of logistic regression, which is one of the most popular
methods for solving classification tasks. In classification mislabeled data can have a significant
impact on the classification performance. The emphasis in the work is on a robust logistic
regression expansion based on including mislabeled data into the model training, to improve
classification performance. Model training is similar to logistic regression. The paper discusses
both logistic regression and robust logistic regression with shift parameters. Both methods are
used in practice in program R Studio for real data. The aim of the work is to test performance

of both methods and to compare results.

Keywords: Logistic Regression, Robust Logistic Regression, Classification, GIm, GImnet
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APZIMEJUMI

x;;j - neatkarigie mainigie, kur i = 1,...,n unj =1,..,q, kur n ir novérojumu skaits un q ir

prediktoru skaits.

y; - atkarigais mainigais, i = 1,...,n, kur n - novérojumu skaits.

Bi - modela parametri, i = 1,...n, kur n- parametru skaits.

E(Y|x) - nosacita vidéja vertiba (sagaidama Y vértiba pie dota x).

Y ~N (u,0?) - gadijuma lielums Y ir sadalits normali ar vid&jo vértibu u un dispersiju 2.

D - dizaina mainigais.



IEVADS

Klasifikacijas uzdevumi biezi sastopami medicina un masinapmaciba. Probléma tiek
identificéta ka klasifikacijas probléma, ja atkarigais mainigais ir kategorisks un neatkarigie
mainigie var but jebkadi. Klasifikacijas uzdevums ir macit datorprogrammai izmantot
informaciju no ievaditajiem datiem, lai klasific€tu jaunos noveérojumus. Ja atbildes mainigajam
ir divas iesp&jamas vertibas, kas kodetas ar 0 un 1, tad ir nepiecieSams modelis, kas paredz S§is
vertibas ka 0 vai 1.[6] Ir vairaki algoritmi, ko lieto datu klasificé$anai, piem&ram, logistisko
regresiju, Naiva Beijesa klasifikatoru (Naive Bayes Classifier), atbalsta vektoru masinas
(Support Vector Machines), u.c.[4]. Ja iznakuma mainigais ir binars, tad biezak lietotais ir
logistiskas regresijas modelis. Tatad logistiska regresija ir prognozes modelé$anas algoritms,
ko izmanto, ja Y mainigais ir binars jeb dihotoms kategoriskais mainigais, tas nozimé, ka tas
var pienemt tikai divas vértibas, ko parasti kodé ar 0 vai 1 (par esoS$u vai neesoSu konkréto
raksturlielumu). Logistiskas regresijas mérkis ir tads pats ka jebkuras citas regresijas, tas ir,
atrast modeli, kurs vislabak apraksta attiecibas starp atkarigo (iznakuma vai atbildes mainigo)
un neatkarigo (prediktoru vai skaidrojoSo) mainigo kopu. Tas ir - noteikt matematisko
vienadojumu, ko izmanto, lai prognozetu notikuma iestasanas varbiitibu.

Lielas datu kopas var bt sastopamas ievades kludas, ka, pieméram, nepareizi nokodets
atkarigais mainigais. Sadu kliidu rezultata atkarigais mainigais ir ar nepareizu klasi, kas var
ietekmét modela apmacibu un modela prognozéSanas kvalitati. Lai izvairitos no $adas
problémas, nepiecieSams modelis, kas ir noturigs jeb robusts pret kladam datos. Ne vienmér
iespgjams identificét kliidainos nov€rojumus, tapéc tos nevar atmest un ir nepiecieSams
modelis, kur§ apmacibas procesa ietver nepareizas klasifikacijas iesp&jamibu modeli. Ir
vairakas metodes, ka uzlabot logistiskas regresijas modeli, lai tas baitu robusts.

Darba mérkis ir iepazities ar logistiskas regresijas modeli un metodi modela uzlabosanai
pret kltidam datos, risinot binaras klasifikacijas uzdevumus, ka ar pielietot praktiski izveidotos
modelus.

Darbs sastav no tris dalam. Pirmaja dala ir aprakstita logistiskas regresijas teorija un
parametru noveértésana, aplikots gan vienfaktora, gan daudzfaktoru modelis, ka ar paskaidrota
modela interpretacija. Otraja dala aprakstita metode, ka uzlabot logistiskas regresijas modeli, lai
tas buitu robusts. Darba tresa dala ir praktiska dala, kura izveidoti divi modeli - standarta logistiskas
regresijas modelis un robusts logistiskas regresijas modelis ar nobides parametriem, ka ari

salidzinats to sniegums.



Darba teorctiska dala balstita uz D. Hosmer, S. Lemeshow un R. Sturdivant gramatu [1] par
logistiskas regresijas pielietojumiem, J. Tibshirani publikaciju [8] par robusta modela izveidi,
izmantojot nobides parametrus. Darba praktiska dala - modelu izveide un to analize veikta

programma R Studio. lzmantotie dati nav publiski pieejami.



1. LOGISTISKA REGRESIJA

Logistiskas regresijas modelis ir paplasinajums linearajai regresijai. Visparinats linears
modelis (GLM) sastav no trTs komponentém:

1) Izlases komponentes, kur Y;, ..., Yy ir atbildes mainigais. Pienem, ka tie ir neatkarigi
gadijuma lielumi, katrs ar sadalijumu no eksponencialas saimes. Tas nozimég, ka Y; nav
vienadi sadaliti, bet tie nak no vienas sadalfjumu saimes;

2) Sistematiskas komponentes jeb modela - ta ir prediktora x; funkcija, kas ir lineara
parametros un saistita ar Y; videjo veértibu;

3) Saites funkcijas g(u), kas sasaista abas modela komponentes nodrosinot, ka:

9(wi) = Bo + P1xi, (1.1)
kur y; = EY;.
GLM piemers vienkarsas regresijas gadijuma:

E(Y;lx;) = Bo + B1 xi, (1.2)
kur izlases komponentes ir atbildes mainigais Y;, Y;~N (u, 62), sistematiska komponente ir
regresijas funkcija jeb modelis: S, + S; x;, un pienem, ka y; = EY; = B, + B4 x;, tas nozimg,
ka saites funkcija ir g(u) = u [2].

Gadijuma, kad iznakuma mainigais ir binars, izmanto logistiskas regresijas modeli.

Logistiskaja regresija, lai veiktu prognozes, izmanto logistisko funkciju jeb sigmoid funkciju.

06 08 1.0
1 |

sigmoid(y)

04

1.1. artels. Sigmoid funkcija
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Ta ir S formas likne (sk.l.l.att.), kas pienem vertibas intervala [0;1]. To definé ar
vienadojumu:
1
1+eV’

Liknes galvenais uzdevums ir pareizi klasific€t novérojumus un noteikt nosacito notikuma

sig(y) = (1.3)

iestasanas varbutibu. Lai veiktu klasifikaciju nepiecieSams noteikt slieksni - tas ir punkts, pie
kura novérojumi tiek sadaliti atbilstosajas klasés. Pieméram, ja prognozéta veértiba = 0,5 tad
novérojums klasificéts ka 1, pretéja gadijuma ka 0. Dati ir pieméroti linearam modelim un,
izmantojot logistisko funkciju pie noteikta slick$na, tie tiek klasificéti atbilstoSajas klasés 0 un

1.
1.1. Vienfaktora logistiskas regresijas modelis

Visvienkarsakais gadijums ir vienfaktora logistiskas regresijas modelis, tas nozimé, ka
ir tikai viens prediktors. Modeli atbildes mainigais Y ir neatkarigs gadijuma lielums un
Y~Bernoulli(rm), tas nozimg, ka Y = 1 ar varbiitibu 7 un Y = 0 ar varbiitibu 1 — & [10].

Aplakosim nosacito vidgjo vértibu E(Y|x), ko apzimésim ar mw(x) = E(Y|x). Lai
analizétu atkarigo mainigo m(x), izmanto logistisko sadalijjumu. Izmantojot $o sadalfjumu,

logistiskas regresijas modeli defing ar vienadojumu:

eﬁ0+:81x

n(x) = (1.4)

1 + eBotBrx’
Nosacita vidgja vertiba ir ierobezota funkcija 0 < w(x) < 1.
Bitiska nozime ir logit transformacijai, ar kuras palidzibu m(x) tiek transforméts uz

linearu funkciju no prediktora x. Nemot véra m(x), logit transformacija tiek defing ka:

gx)=In llf(—:r?x)l = Bo + Pix. (1.5)

Funkcijai g(x) piemit daudzas linearas regresijas modela Tpasibas, tas parametri ir lineari, ta
var biit nepartraukta un robezas no (—oo; +0)[1]. Parrakstot funkciju g(x) eksponencialaja

forma:

g) =1 -m)Y =0 —-n)exp {y In <1i(—:;2x)>} (1.6)



redzams, ka log (ﬁ) ir eksponencialas saimes patiesais parametrs un izmantota saites

funkcija g(n) = — [2].

1-m

1.2. Logistiskas regresijas parametru novértéSana

Pienemsim, ka dota izlase ar n neatkarigiem novérojumu pariem (x;,y;),i = 1,2, ..., n,
kur x; ir i- ta neatkariga mainiga vértiba un y; apzimé binaro atkarigo mainigo. Lai iegttu
logistiskas regresijas modeli, ir nepiecieSams novertét nezinamos [ parametrus. Viena no
metodém parametru novérté$anai ir maksimalas ticamibas metode (maximum likelihood). Lai
izmantotu $o metodi, nepiecieSams konstruét ticamibas funkciju (likelihood function).

Apzimésim P(Y = 1|xq,...,x,) = m(x). Ta ka Y ir binars, tad logistiskas regresijas
vienadojums (1.1) dod nosactto varbiitibu, tas nozZimé, (x) ir nosactta varbiitiba, ka iznakuma
mainigais pienem veértibu 1 pie dota x neatkarigiem f koeficientiem savukart 1 — m(x) ir
nosacita varbiitiba, ka iznakuma mainigais pienem veértibu 0 pie dota x, P(Y = 0|xy, ..., X,).
Tatad tiem (x;, y;) pariem, kur y; = 1 ieguldijums ticamibas funkcijai ir 7w (x;), un tiem pariem
(x;,y1), kur y; = 0 ieguldijums ticamibas funkcijai ir 1 — m(x;), kur m(x;) apraksta m(x)
vertibu aprékinatu x;. Viens no veidiem ka izteikt paru (x;, y;) ieguldijumu ticamibas funkcija
ir ar izteiksmi:

()i 1 — ()] (1.7)

Ta ka noverojumi ir neatkarigi, tad ticamibas funkcija ir izteiksmes (1.7) loceklu reizinajums:

n

1@ = | [rein - ner—>. (18)
i=1
Maksimala ticamibas metode nosaka, ka parametra § noveértéjuma vertiba maksimize izteiksmi

(1.8). Lai vienkarsotu aprékinus, izteiksmi logaritme:
L) = Ill(B)] = ) il 7] + (1 = ylnl1 = 7@l (19)
i=1

Lai atrastu 8 vertibas, kas maksimizétu L(f) izteiksme (1.9) ir jadiferencg attieciba pret f un
japielidzina nullei:
Xy —m(x)] =0 (1.10)
un
X xi[yi —m(x)] = 0. (1.11)
10



Sos vienadojumus sauc par ticamibas vienadojumiem (likelihood equations). Logistiskaja
regresija izteiksmes vienadojumos (1.10) un (1.11) ir nelinearas, tapéc to risinasanai

nepiecieSamas skaitliskas metodes [1].

1.3. Daudzfaktoru logistiskas regresijas modelis

Logistiskas regresijas prieksrociba ir modela izveide no vairakiem prediktoriem, no
kuriem daZzi var bat no atSkirigam mérfjumu skalam. Aplikosim izlasi ar g neatkarigajiem
mainigajiem, kas apzim@ti ar vektoru x' = (xq, Xy, ...,Xx4). Pienemsim, ka katrs no Siem
mainigajiem ir no intervala skalas. Nosacitd varbiitiba iznakuma mainigajam apziméta ar

P(Y = 1|x) = n(x), tad logit transformacija daudzfaktoru logistiskas regresijas modelim

definéta ka:
m(x)
gx) =In (1——7t(x)) = Bo + B1x1 + Poxy + -+ Bgxg. (1.12)
Daudzfaktoru logistiskas regresijas modelis:
e9d(x)
n(x) = FEYIOk (1.13)

Ja daZi no neatkarigajiem mainigajiem ir diskréti, nominalas skalas mainigie (pieméram,
rase, dzimums, arsté$anas grupa) ir nepareizi tos ieklaut modeli. Skaitli, ko izmanto, lai att€lotu
nominalo mainigo lielumu ir identifikatori, un tiem nav skaitliskas nozimes. Sada gadijuma
nepiecieSami dizaina (design) mainigie vai fiktivie (dummy) mainigie. Pieméram, ka viens no
neatkarigajiem mainigajiem ir rase, kas ir kodéta ka ,,baltais”, ,,melnadainais” un ,.cita”. Saj a
gadfjuma ir nepiecieSami dizaina mainigie. Situacija, kad respondenta rase ir ,baltais” abi
dizaina mainigie batu vienadi ar 0 (D; = D, = 0), kad respondenta rase ir ,,melnais”, tad D; =
1 un D, = 0, kad respondenta rase ir ,,cita”, tad D; = 0 un D, = 1. Tatad, ja nominalas skalas

mainigajam ir k iesp&jamas vértibas, tad nepiecieSami k — 1 dizaina mainigie [1].

11



1.4. Daudzfaktoru logistiskas regresijas modela pielagotiba

Pienemsim, ka dota izlase no n neatkarigiem noverojumu pariem (x;;,y;), Kur i =
1,...,nunj = 1,..p. Modela pielagosanai nepiecieSams novertét vektoru ' = (B, By, ..., Bp).
Tapat, ka vienfaktora regresijas gadijuma, lai novértétu S’ izmanto maksimalas ticamibas
metodi. Ticamibas funkcijai (1.8) mainas m(x), kas $aja gadijuma definéts, ka vienadojuma
(1.13). legtisim p — 1 ticamibas vienadojumus, Kuri iegiti diferenc€jot logaritméto ticamibas

funkciju attieciba pret p + 1 koeficientiem. Iegiitos ticamibas vienadojumus defing sekojosi:

n

> i - mG)] =0 (1.14)
un
> xylyi = m (] = 0, (1.15)

visiem j = 1,...,p. lzmantojot skaitliskas metodes, ieglistam vienadojumu (1.14) un (1.15)
atrisinajumu, ko apzimé@sim ar . Pielagotas vértibas daudzfaktoru logistiskas regresijas
modelim ir 7(x;). Vienadojuma (1.13) izteiksmes vértiba aprékinata izmantojot £ un x;.
Talak aplakosim metodi dispersijas un novértéto koeficientu kovariacijas novertésanai,
kas izriet no maksimala ticamibas novértéjuma. Novertéjumi iegiti no logaritmétas ticamibas

funkcijas otras kartas parcialo atvasinajumu matricas. Otras kartas parcialie atvasinajumi:

9%L(B) N

g = " m e
un

921 Zn

Oﬁj(g,ﬁz - i=1 B I

visiem j,l = 0,1,..., p, kur m; apzZimé n(x;). Ar I(f) apzim&sim (p + 1) X (p + 1) matricu,
kas satur negativas izteiksmes (1.16) un (1.17). Dispersija un kovariacija novértétajiem
koeficientiem ir ieglita no §Is matricas inversas matricas, ko apzimésim ar Var(B) = I"1(B).
Ta ka matricas elementus nevar izteikt ar izteiksmi, izmantosim apzim&umus, lai izteiktu
matricas veértibas:

e Var(p;), lai apzim&tu j-to diagonales elementu, kas ir BJ- dispersija;

12



e Cov(p;, B;), lai apzim&tu patvaligu elementu (ne uz diagonales), kas ir Bj un By, j,1 =
0,...,p kovariacija.
Sie dispersijas un kovaridcijas noveértéjumi, ko apzimésim ar Var(8) un C’o\v(ﬁj,ﬁl), j,l=
0,1,...,p ir ieglti novértgjot Var(B) un Cov(B;B;) pie B. lzmantosim Var(f) un
C?v(ﬁj, Bl), j,1=0,1,...,p, lai apzim&tu matricas vértibas. Lielakoties tiek izmantotas tikai
novertéto koeficientu novertetas standartkludas:

SE(8;) = [Var(8)]

1z (1.18)

visiemj = 0,...,p.
Talak formulésim informacijas matricu, kas nepieciesama, lai spriestu par modela

pielagotibu: [(f) = X'V X, kur

1 X11 X12 xlq

1 x X22 = X2
x=|, = 7 .

1 Xn1 Xn2 an

irn X p + 1 matrica, kas satur datus par katru prediktoru un

77 0 .. 0
5_ |0 7 .. 0
=10 s |

0 .. 0 7,

kur V irn x n diagonalmatrica, kur 9, = 7;(1 — 7t;), i = 1,...,nun f; = (x;) ir vienadojuma

(1.13) vértiba izmantojot £ un i-ta prediktora x; kovariaciju [1].

1.5. Logistiskas regresijas modela interpretacija

P&c modela izveidoSanas, ir svarigi veikt praktiskus secinajumus no aprékinatajiem
koeficientiem modeli. Pienemsim, ka izveidotais modelis ir pielagots un mainigie modeli ir
statistiski nozimigi. Modela interpretacijai tiek aplikoti neatkarigo mainigo novertetie
koeficienti. Sie koeficienti attélo atkariga mainiga funkcijas slipuma vienibas izmainas
neatkarigajam mainigajam. Modela interpretacija ietver divus galvenos uzdevumus:

1) Noteikt saites funkciju;

2) Definét vienibas izmainas neatkarigajam mainigajam.

Vispirms janosaka kada atkariga mainigd funkcija dos linearu funkciju neatkarigajam

mainigajam. Logistiskas regresijas modelim saites funkcija ir logit transformacija:

13



g0 =il 1 _p i (1.19)
[1—-m(x)]

Slipuma koeficients ir izmainas logit funkcija, kas atbilst vienas vienibas izmainam
neatkarigajam mainigajam, tas nozimg, ka §; = g(x — 1) — g(x).

Aplukosim piem@ru, lai labak saprastu koeficientu interpretaciju. Tabula 1.1. dots
nominalas skalas, dihotoms neatkarigais mainigais x, kas kodéts ka x = 1 un x = 0.

1.1. tabula. Piemeérs

Neatkarigais mainigais
Atkarigais mainigais x=1 x=0
ePotB1 ePo
y=1 (1) = T ofethi w(0) = T ofe
1 1
y=0 1—n(1)=m 1—7T(0)=1_|_eﬁ0

Subjektam ar x = 1 un x = 0 logit starpiba ir:

9(1) —g0) =(Bo+P1x1) = (Bo+B1x0)=(Bo+ 1) —(Bo) =p1 (1.20)
Vispirms nepiecieSams definét abas dotas neatkariga mainiga vértibas. Saja gadijuma tas ir x =
1 unx = 0. Talak §7s vértibas vienadojuma aizstaj prieks logit ar g(1) un g(0). Tad tiek
aprékinata starpiba g(1) — g(0). Gadijuma, kad neatkarigais mainigs ir dihotoms, kas kod&ts
ar 0 un 1, iznakums starpibai g(1) — g(0) = ;. Tadgjadi slipuma koeficients jeb logit starpiba
ir starpiba starp logaritmétajam izredzém (log odds), kad x = 1 un x = 0. Talak definésim
izredzu attiecibu (odds ratio), ko apzimesim ar OR:

n(1)
[1—-n(D)]

(0 ’
[1—m(0)]

kur izredzes, ka rezultats ir starp individiem x = 1 ir r(1)/[1 — n(1)]Junx = 0 ir =(0)/[1 —

OR = (1.21)

m(0)]. Tatad izredzu attieciba ir attieciba izredzém x = 1 pret izredzém x = 0. levietojot

vienadojuma (1.21) izteiksmes priek§ logistiskas regresijas modela varbutibam, kas dotas

eﬁ0+ﬁ1
(1 + eﬂo"’[ﬁ)
(Trerm) _ et
1+efoth/ _ — o(Bo+B)-Po=eP1

( ebo ) ebPo
1 + ePo

(1 +1e30)

tabula 1.1. ieglstam:

OR = (1.22)

14



Lidz ar to logistiskas regresijas modelim ar dihotomu neatkarigo mainigo, kas kodéts ka 0 un
1, attiecibas starp izredZu attiecibu un regresijas koeficientu ir OR = eP1.
Izredzu attiecibas izmanto saistibas noteik$anai, jo tas aptuveni nosaka, cik iesp&jams vai

neiespé&jams iznakumam ir bat subjektiem x = 1 salidzinajuma pret subjektiem x = 0 [1].

15



2. ROBUSTA LOGISTISKA REGRESIJA

Lielas datu kopas biezi sastopamas kludas un tas var butiski ietekmét klasifikacijas
veiktspg&ju, tapec logistiskas regresijas modelim nepiecieSams robusts paplasinajums, kas ietver
nepareizas klasifikacijas iesp&jamibu modeli. Piem&ram, veicot p&tijumus ar lielu datu apjomu,
kltidas var rasties neuzmanibas dél. Ievadot datus programma var kladities, kodgjot atkarigo
mainigo, sajaucot klases daZiem novérojumiem. Sadas kliidas ne vienmér iespgjams identificét
un izlabot, ka rezultata rodas tadi noveérojumi, kur ir klasificéti ka 1 (pozitivi), bet kuriem
notikuma iestasanas varbiitiba ir tuvaka 0 un otradi. Tatad binaraja gadijuma ar klidam datos
domati tadi novérojumi y: jay = 1 un varbiitiba p — 0 vai y = 0 un varbitiba p — 1 [9].

Viena no pieejam ka uzlabot logistiskas regresijas modeli ir ievieSot nobides (shift)
parametrus. Robusta modela apmaciba noris lidzigi ka logistiskas regresijas gadijuma.

Binaraja logistiskaja regresija novérojumam x; varbiitiba tikt prognozeétam ka pozitivam

modeléta ka:

sig(BTx;) = (2.1

1+ e BTx’
Pienemsim, ka modela konstante ir icklauta svara vektora g, g € R™*1 kur m ir
neatkarigo mainigo skaits. Robustais paplasinajums ir pieskirt realu vertibu nobides parametru

Y; katram novérojumam i = 1,...,n, tad sigmoid funkcija tiek defin&ta ka:

sig(BTx; + ;) = (2.2)

1+ e BTxiVi
Uzskatam, ka vairakums novérojumu ir pareizi klasificéti un ar L;(lasso (least absolute
shrinkage and selection operator)) regul§jam nobides parametrus, lai veicinatu izretinatibu

(sparsity). y; € {0,1} ir novérojuma i klase un fiksgjot A > 0, mérka funkcija dota ka:

n

1B ) = ) [y log sig(8x; + 1) + (1 = ;) log (1 = sig(BTx; + )]

i=

- Zn:ll’il- (2.3)

Parametri Y; lauj konkrétiem noverojumiem parvietoties gar sigmoid funkciju, iesp&jams
pat maintt klasi. Ja noveérojums i ir ar pareizu klasi, tad atbilstosais nobides parametrs ¥; = 0.
Ja noveérojums Ir pozitivs, bet iedalits klasé pie negativiem, tad iesp&jams, ka ¥; ir pozitivs, un

otradi.
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Izmantojot L, soda funkciju, varam regul@t ari parametru 3, tad mérka funkcija definéta

n

1B, 1) = ) [yi log sig(B"x + 1) + (1 =) log(1 = sig(6"x; + 1))]

—kilﬁjl—Aém 51 24
j=1 i=1

Regulésanas mérkis un nozime ir:
1) Lai mainas parametriem nebitu parak liels svars, jo tad tie var butiski ietekmét
iznakuma mainigo Y;
2) Lai iznakuma mainigais Y butu robusts, kad modeli pielieto jauniem datiem;
3) Noregulésana pieskir 0 svaru neatkarigajiem mainigajiem, kuri mums nav svarigi;
4) Nepieskir nevienam neatkarigajam mainigajam parlieku lielu svaru, lai tiem nebtitu
parlieku liela ietekme uz Y.
Mainas parametru pievienosana ir ekvivalenta n netkarigu mainigo ievie$anai, kur i-tais
jaunais neatkarigais mainigais ir 1 novérojumam i un 0 pretgja gadijuma. No ta seko, ka mes
varam parveidot modela matricu un parametru vektoru, un iemacities logistiskas regresijas

modeli ka parasti. Ja B’ = (Bo, «-» B Y1y --» Yn) UN X' = [X|I,] mérka funkcija vienkar$ojas

uz:
1B) = ) [ togsig(8x) + (1 =y log (1=sig(87x))| =2 D 59| @5)
i=1 j=m+1

Pierakstot mérka funkciju $ada forma redzams, ka ta ir izliekta, tapat ka logistiska regresija ar
L, soda funkciju ir izliekta.
Lai iegilitu logistiskas regresijas modeli, m&s atstajam tikai § parametrus un prognozes
iegiistam ar:
I{sig(fTx) > 0,5}. (2.6)
Parametru A no vienadojuma (2.3) parasti izvélas ar krosvalidaciju. Pienemsim, ka
parametrs  ar ir reguléts, ka vienadojuma (2.4) izmantojot L; regulésanu, tad nepiecieSams
optimiz&t gan péc k, gan péc A. Sados gadijumos viss vienkariak ir konstruét viendimensiju
modeli, lai buitu javeic krosvalidacija vienam parametram. Tiek veiktas sekojoSas procediiras:
1) Katram apskatamajam k, tiek mekléta A vértiba, kas apvienojuma ar k izvéli,
maksimizg robusta modela precizitati trenina datu kopai;
2) Veic krosvalidaciju, lai atrastu labako k izmantojot atbilsto§as A vértibas, kas

tika iegtitas pirmaja soli [8].
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3. PRAKTISKA DALA

Praktiskaja dala ir izmantoti dati par pacientiem, kuri vismaz jau gadu slimo ar diab&tu.
Datu kopa sastav no atkariga mainiga TG_merk_kat, kas ir tigliceridu daudzums organisma,
kas kodets ka:

0,jatigliceridu daudzums > 1,7 mmol/L
1, ja tigliceriddu daudzums < 1,7 mmol/L

TG merk_kat = {
un vairakiem neatkarigajiem mainigajiem. Merkis ir noskaidrot, kadi faktori ietekmé
iesp&jamibu sasniegt v€lamo tigliceridu daudzumu organisma (tigliceridu daudzums <
1,7 mmol/L).

Lai izveidotu kvalitativu logistiskas regresijas modeli, japieveérS uzmaniba mainigo
skaitam modell un tam, lai modelis nebitu parpielagots (overfit). Optimalo mainigo izvélei
izmantosim solu regresiju un, lai izvairitos no modela parpielagotibas, dati tiks sadaliti divas
grupas - trenina datos un testa datos.

Veicot standarta logistisko regresiju un robusto logistisko regresiju ar nobides

parametriem, var€sim salidzinat ieglitos rezultatus un secinat vai paplasinajums modelim

sniedza uzlabojumus.
3.1. Datu sagatavoSana

Dati tiek ielasiti programma R studio ka txt fails. Talak tiek veikti vairaki soli, lai
sagatavotu datus:
1. Mainigie, kuri izmantoti modela veidoSanai, tiek parveidoti par faktoriem;
2. Atlasiti dati regresijai atkarigajam mainigajam TG_merk_kat;

3. Veikta datu tirisana, lai nebutu trukstoso veértibu.
3.2. Logistiskas regresijas modelis

No sakuma izveidosim standarta logistiskas regresijas modeli. Vispirms nepiecieSams

izveidot fiktivos mainigos ar funkciju dummy() un sadalit datus trenina grupa (70% nove&rojumi)
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un testa grupa (30% novérojumi). Modela apmaciba noris uz trenina datu kopas, kas sastav no
163 novérojumiem un 33 prediktoriem. Logistiskas regresijas modeli veido ar iebivéto funkciju
gIm(). ST funkcija pieméro visparinatu linearu modeli. Funkcija sastav no $adiem argumentiem:
formulas jeb modela, datu kopas un saimes, kas ir kltdas sadalijums un saites funkcija.
Logistiskaja regresija modelis sastav no atkariga mainiga un izvélétajiem prediktoriem. Par
datu kopu ir izv€léta trenina datu kopa, jo taja tiek veikta modela apmaciba un izvéleta saime
ir binomiala ar logit saites funkciju [7]. Prediktorus modelim izvélas, izmantojot solu atlases
pievienoSanas procedaru (forward selection) ar iebtivéto funkciju step(). Sak ar nullto modeli,
tas ir modelis, kura ir tikai konstante (f,). Ar katru nakamo soli tick pievienoti mainigie lidz
iegtts optimalais modelis. Modelim tika pievienoti $adi mainigie: depresija (grupa, kam nav),
cd_nefropatija (normoalbumintirija (virieSiem < 2,5; sievietém < 3,5)), cd_reinopatija (grupa,
ja arstéta ar LFK), HbAlc (grupa no 5,40 - 8) un fizisko aktivitasu biezums (fiziskas aktivitates
biezak ka divas reizes nedgla).

Ta ka tikai divi no izv€létajiem mainigajiem ir statistiski nozimigi, aplikosim tiem
izredzu ceribas (skat. 2.pielikumu). Varam redzét, ka, pieméram, viens no faktoriem, kas
ietekmg tigliceridu vélamo daudzumu organisma ir depresija. Pacientiem, kam nav depresija, ir
1,3679 reizes lielakas iesp&jas uz vélamo tigliceridu daudzumu neka pacientiem ar depresiju.
Mainigajam cd_nefropatija (normoalbuminirija: virieSiem < 2,5 sievietétm < 3,5) izredzes
iegtt vélamo tigliceridu daudzumu ir 0,9087 mazakas neka cd_nefropatija (mikroalbuminiirija:
virieSiem 2,5 - 25, sievietém 3,5 - 35).

Lai noteiktu modela klasifikacijas spgjas, testa datiem tiek zimé&ta ROC (Receiver
operating characteristic) Iikne un apskatits laukums zem liknes (AUC). ROC likne ir grafiska
diagramma, ko izmanto, lai paraditu binaro klasifikatoru diagnostikas sp&ju un raditajs AUC
darbojas ka vispar€js prognozeéSanas precizitates raditajs. Jo AUC tuvaks 1, jo precizaks ir

modelis. Pie AUC = 0.5 modelis neizskir pozitivo un negativo veértibu.
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3.1.attels. ROC likne logistiskas regresijas modelim testa datiem

Raditajs AUC = 0,6724 varam secinat, ka modelis spgj izskirt novérojumus. ROC analize
sniedz arT optimala atdaliSanas punkta vértibu (cut-off point). AtdaliSanas punkts ir punkts, kur$
nosaka, kura klasé dati tiks ievietoti, tatad, tas nodrosina klasifikaciju (0 vai 1). ROC liknes
optimalais atdaliSanas punkts: C = 0,29.

Talak aplikosim realo datu un prognozeto datu diagnostikas krostabulu, pamatojoties uz
atdaliSanas punktu (sk. 3.1. tab.).

3.1. tabula. Diagnostikas krostabula logistiskas regresijas modelim testa datiem

Patiesie dati
0 1
0 1 7
Prognozetie dati
1 11 51

Ka redzams 88% ir pareizi klasificéti, ka novérojumi, kam ir vélamais tigliceridu daudzums un

8% - pareizi klasificéti, kam nav v€lamais tigliceridu daudzums.

3.3. Logistiskas regresijas modelis ar nobides parametriem

Modelis veidots izmantojot iebtivéto funkciju glmnet(). Funkcija glmnet() pielago
visparinatu linearu modeli, izmantojot soditu maksimalas ticamibas funkciju. Regulésanas cel$
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tiek aprékinats prieks lasso un elasticnet soda funkcijas pie dazadam reguléSanas parametra A
vertibam. Veidojot modeli izmantota lasso metode. Ta ir regresijas analizes metode, kas veic
gan mainigo izvéli, gan regulésanu, lai uzlabotu prognozesanas precizitati un interpret€jamibu
izveidotajam modelim. Glmnet() funkcija sastav no $adiem argumentiem: prediktoru matricas,
atkariga mainiga un saimes. Funkcija glmnet() nepienem kategoriskus neatkarigos mainigos,
tapéc prediktoru kopu nepiecieSams definét ar iebavéto funkciju model.matrix, kas izveido
matricu un parveido kategoriskos mainigos uz fiktivajiem mainigajiem. Atkarigajam
mainigajam misu gadijuma jabut faktoram ar diviem limeniem un izvéleta saime logistiskaja
regresija ir binomiala. Funkcija glmnet() svarigi ir noradit, ka @ = 1, jo tas nozimé, ka uz
modeli iedarbosies lasso metode. Pie dazadam a izvélém iesp&jamas dazadas sodisanas
metodes [3].

Aplukosim pielagoto modeli, kas izveidots ar funkciju glmnet(). Att€la 3.2. katra Iikne

atbilst vienam prediktoram.

Koeficienti

| | | | |
0 ) 10 15 20

L1 norma

3.2. arels. Glmnet() modelis
Varam redz&t modela prediktoru koeficientu celu pret visu koeficientu vektora l; normu pie ta
ka mainas A vertibas. Liknes virs ass norada nenulles koeficientu skaitu pie konkrétas A
vertibas.
Funkcija glmnet() atgriez vairakus modelus no kuriem iesp&jams izvéléties vélamo
modeli. Viens no veidiem, ka izvéleties modeli, ir ar krosvalidaciju, ko piedava cv.glmnet()
funkcija.

Aplikosim pielagoto modeli, kas izveidots ar So funkciju.
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3.3. attéls. Cv.glmnet() modelis
Attela 3.3. redzama krosvalidacija (sarkanie punkti) un klidas apgabals (error bars). Ar
punktotu liniju ir atzim&tas divas A vértibas. Pirma atziméta A = lambda. min atbilst modelim,
ar minimalo nepareizas klasifikacijas klidu un otra atziméta A = lambda. 1se dod A vértibu,
kura dos klaidu, kas ir vienas standartkliidas attaluma no minimalas kltudas [5].

Arf $aja gadijuma, lai analiz&tu izveidoto modeli apliikosim ROC likni un AUC raditaju.
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3.4. artels. ROC likne logistiskas regresijas modelim ar nobides parametriem testa datiem

22



Raditajs AUC = 0,6995 varam secinat, ka modelis spgj izskirt noveérojumus. ROC liknes
optimalais atdaliSanas punkts: C = 0,76. Aplikosim realo datu un prognozéto datu

diagnostikas krostabulu, pamatojoties uz atdaliSanas punktu (sk. 3.2. tab.).

3.2. tabula.
Diagnostikas krostabula logistiskas regresijas modelim ar nobides parametriem testa datiem
Patiesie dati
0 1
_ ' 0 1 1
Prognozétie dati
1 10 58

Ka redzams 98% ir pareizi klasificéti, ka novérojumi, kam ir vélamais tigliceridu daudzums un

9% - pareizi klasificéti, kam nav v€lamais tigliceridu daudzums.

3.4. lzveidoto modelu salidzinasana

Abus izveidotos modelus salidzinasim péc ROC liknes un AUC raditaja. Attela 3.5. ar
sarkano krasu attélota ROC likne logistiskas regresijas modelim ar nobides parametriem, un

krasaina ROC likne standarta logistiskas regresijas modelim.
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3.5. artels. Logistiskas regresijas un robustas logistiskas regresijas ar nobides parametriem ROC

Iiknes
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Abi izveidotie modeli sniedz diezgan lidzigus rezultatus, tomer modelis, kas veidots ar funkciju

glmnet() ir nedaudz labaks. Tas apstiprinas arT salidzinot AUC raditajus: AUCgy;, = 0,6724 <
AUCgimner = 0,6995 .

24



SECINAJUMI

Abas apliikotas metodes ir noderigas, lai risinatu binaras klasifikacijas problémas.

Ta ka datos nebija pamatotas aizdomas par klidam atkariga mainiga klas€s, abi modeli sniedza
diezgan lidzigus rezultatus. Varam secinat, ka analiz€jot konkrétus datus, ir jaizvélas
atbilstosais modelis, lai iegtitu labakos rezultatus. Ne vienmér nepiecieSams robusts logistiskas
regresijas modelis, reizém standarta modelis pietickami precizi veiks savu darbu. Logistiskas
regresijas modeli ar nobides parametriem ir nepiecieSams lietot, kad ir izteiktas aizdomas par
kltidam datos.

Modelu klasifikacijas veiktspgju ietekméja ar1 datu apjoms. Jo lielaks datu apjoms, jo
labak var veikt modela apmacibu. Pie konkréta datu apjoma abi modeli sniedza diezgan lidzigus
rezultatus, secinot pec AUC raditaja un ROC liknes.

Darba izdevas izveidot modelus un pielietot tos realiem datiem un izvertét to veiktspgju,

ka arT saprast, kuru modeli kadiem datiem labak lietot.
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1.pielikums. Programmas R Studio kods Sigmoid funkcijai

y <- seq(-5, 5, 0.01)
sigmoid = function(y) { 1/ (1 + exp(-y))}
plot(y, sigmoid(y), col="red")

27



2.pielikums. Logistiskas regresijas modelis

Call:
glm(formula =Y ~ Depresija0 + CD_nefropatl + CD_retinop3 + Fiz.akt_biez3 +
HbAlc_grupasl, family = "binomial”, data = train)
Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-2.6581 0.3492 0.5019 0.5464 1.2933
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -0.2684 0.6118 -0.439 0.66088
Depresija01  1.3679 0.5167 2.647 0.00812 **
CD_nefropatll 0.9087 0.4627 1.964 0.04952 *
CD_retinop31 0.7362 0.5380 1.369 0.17115
Fiz.akt_biez31 -0.7710 0.4417 -1.746 0.08086 .
HbAlc grupasll 0.7588 0.5334 1.423 0.15487
Signif. codes: 0 “***>(0.001 “***0.01 “**0.05°°0.1°"1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 155.25 on 161 degrees of freedom
Residual deviance: 137.35 on 156 degrees of freedom
AIC: 149.35

Number of Fisher Scoring iterations: 5
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3.pielikums. Programmas R Studio kods datu ievadei un sagatavei

library(readxl)

library(dummies)

library(dplyr)

library(ROCR)

#i## lelasa datus

dati<-read.table(file="dati_labotie.txt",header=T,dec=".")

### Dati regresijai atkarigajamgajam mainigajam TG merk kat, péc vif

dati_kop<-subset(dati, select=c("Dzimums","TG_merk_kat", "CD_nefropat", "CD_retinop",
"KVS_not","CD_polineirop","AH","HDL.MS","Izglitiba","Invalid",
"Depresija”,"Kop_slodze","Fiz.akt_biez","Soc_ekon", "Strada",
"Fiz.akt.inten","Smeke2","Vecums","KMI","SAS"," CD_stazs",
"LDL","GFA.EPI", "HbA1c"))

### 1zsledzu noverojumus, kam ir trukstosas vertibas

d <- na.omit(dati_kop)

### minigie, kas netiks izmantoti

d$KVS_not <- NULL

d$KMI <- NULL

d$CD_stazs <-NULL

d$LDL <- NULL

d$GFA.EPI <- NULL

d$SAS <-NULL

### Vecumam, HbALc jaizvedoju grupas

findInterval(d$Vecums, ¢(18,25,35,45,55,86))

cut(d$Vecums, breaks=c(18,25,35,45,55,86), right = FALSE)

Vecuma_grupas <- cut(d$Vecums, breaks=c(18,25,35,45,55,86), right = FALSE, labels =

FALSE)

findInterval(d$HbALc, c¢(5.4, 8, 11, 13, 17))

cut(d$HbAlc, breaks=c(5.4, 8, 11, 13, 17), right = FALSE)

HbAlc grupas <- cut(d$HbA1c, breaks=c(5.4, 8, 11, 13, 17), right = FALSE, labels = FALSE)

d$Vecums <- NULL

d$HbAlc <- NULL

### Pievienoju kopai d izveidotas grupas

d <- cbind(d, Vecuma_grupas)
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d <- cbind(d, HbAlc_grupas)

### Parveidoju par faktoriem

d$Dzimums <-as.factor(d$Dzimums)

d$TG_merk_Kkat <- as.factor(d$TG_merk_Kkat)

d$CD_nefropat <- as.factor(d$CD_nefropat)

d$CD_retinop <- as.factor(d$CD_retinop)

d$CD_polineirop <- as.factor(d$CD_polineirop)

d$AH <-as.factor(d$AH)

d$HDL.MS <- as.factor(d$HDL.MS)

d$Invalid <-as.factor(d$Invalid)

d$Strada <-as.factor(d$Strada)

d$Depresija <-as.factor(d$Depresija)

d$Fiz.akt_biez <-as.factor(d$Fiz.akt_biez)

d$Smeke?2 <-as.factor(d$Smeke2)

d$Vecuma_grupas <- as.factor(d$VVecuma_grupas)

d$HbAlc_grupas <- as.factor(d$HbAlc grupas)

d<-na.omit(d)

### Parveidoju datu kopu par data frame un nonemu atkariga mainiga TG_merk kat kolonnu
dd <- data.frame(d)
ddd<-dd[c("Dzimums","Vecuma_grupas","CD_nefropat","CD_retinop","CD_polineirop",
"AH","HDL.MS","Strada","Depresija","Fiz.akt_biez","Smeke2","HbAlc_grupas")]
### Apziméju atkarigo mainigo TG _merk kat ar Y1

Y1<-dd$TG_merk kat

### 1zveidoju dummY 1 mainigos

fiktivie_mainigie <- dummy.data.frame(ddd, names = NULL, omit.constants=TRUE,
dummy.classes = getOption("*dummy.classes"))

### Apvienoju dummY 1 mainigos ar atkarigo mainigo viena kopa

X1 <- chind(fiktivie_mainigie, Y1)

### Parveidoju par faktoriem jauno kopu ar dummys

X1$Y1 <- as.factor(X1$Y1)

X1$Dzimumsl <-as.factor(X1$Dzimums1l)

X1$Dzimums2 <-as.factor(X1$Dzimums2)

X1$CD_nefropatl <- as.factor(X1$CD_nefropatl)

X1$CD_nefropat2 <- as.factor(X1$CD_nefropat2)

X1$CD_nefropat3 <- as.factor(X1$CD_nefropat3)
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X1$CD_retinopl <- as.factor(X1$CD_retinopl)
X1$CD_retinop2 <- as.factor(X1$CD_retinop2)
X1$CD_retinop3 <- as.factor(X1$CD_retinop3)
X1$CD_polineirop0 <- as.factor(X1$CD_polineirop0)
X1$CD_polineiropl <- as.factor(X1$CD_polineiropl)
X1$AHO <- as.factor(X1$AHO0)

X1$AH1 <- as.factor(X1$AH1)

X1$HDL.MSO0 <- as.factor(X1$HDL.MSO0)
X1$HDL.MS1 <- as.factor(X1$HDL.MS1)
X1$Strada0 <-as.factor(X1$Strada0)

X1$Stradal <-as.factor(X1$Stradal)

X1$Depresija0 <-as.factor(X1$Depresija0)
X1$Depresijal <-as.factor(X1$Depresijal)
X1$Fiz.akt_biezl <- as.factor(X1$Fiz.akt_biez1)
X1$Fiz.akt_biez2 <- as.factor(X1$Fiz.akt_biez?2)
X1$Fiz.akt biez3 <- as.factor(X1$Fiz.akt_biez3)
X1$Smeke20 <-as.factor(X1$Smeke20)

X1$Smeke21 <-as.factor(X1$Smeke21)

X1$HbAlc grupasl <- as.factor(X1$HbAlc grupasl)
X1$HbAlc grupas2 <- as.factor(X1$HbALlc grupas2)
X1$HbAlc grupas3 <- as.factor(X1$HbALlc grupas3)
X1$HbAlc grupas4 <- as.factor(X1$HbAlc grupasd)
X1$Vecuma_grupasl <- as.factor(X1$Vecuma_grupasl)
X1$Vecuma_grupas2 <- as.factor(X1$Vecuma_grupas2)
X1$Vecuma_grupas3 <- as.factor(X1$Vecuma_grupas3)
X1$Vecuma_grupas4 <- as.factor(X1$Vecuma_grupasd)
X1$Vecuma_grupas5 <- as.factor(X1$Vecuma_grupasb)
X1$CD_nefropat4 <- NULL

31



4.pielikums. Programmas R Studio kods logistiskas regresijas modelim

### Izveidoju trenina un testa datu kopu
set.seed(3)
split <-sample(2, nrow(X1), replace = TRUE, prob = ¢(0.7,0.3))
train <- X1[split==1,]
test <- X1[split==2,]
#Logistiisas regresijas modelis glm()
fitall<- gIm(Y1 ~ Dzimums1 + Dzimums2
+ CD_nefropatl + CD_nefropat2 + CD_nefropat3
+ CD_retinopl + CD_retinop2 + CD_retinop3
+ CD_polineirop0 + CD_polineiropl
+ AHO + AH1 + HDL.MSO + HDL.MS1
+ Strada0 + Stradal + Depresija0 + Depresijal
+ Fiz.akt_biezl + Fiz.akt_biez2 + Fiz.akt_biez3
+ Smeke20 + Smeke21
+ Vecuma_grupasl + Vecuma_grupas2 + Vecuma_grupas3 + Vecuma_grupas4 +
Vecuma_grupasb
+ HbAlc_grupasl + HbAlc grupas2 + HbAlc grupas3 + HbAlc grupas4
, data = train, family = "binomial™)
ml <- gim(Y1 ~ 1, data = train, family = "binomial™) #modelis tikai ar konstanti
step(m1, direction = "forward", scope = formula(fitall))
log_reg_mod <- gim(Y1 ~ Depresija0 + CD_nefropatl + CD_retinop3 + Fiz.akt biez3 +
HbAlc_grupasl
, family = "binomial”, data = train)
summary(log_reg_mod) # Izveidotais modelis
### modela testéSana un kvalitate
model.test <- predict(log_reg_mod, test, type = "response")
progl <- ifelse(model.test > 0.5,1,0)
tabl <- table(predicted = progl, Actual = test$Y1)
tabl
predl <- prediction(model.test, test$Y1)
evall <- performance(predl, "acc")

maX1 <- which.max(slot(evall, "y.values™)[[1]])
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accl<- slot(evall, "y.values™)[[1]][max]
cutl <- slot(evall, "x.values™)[[1]][max]
print(c(ACCuracy=accl, Cutoff =cutl))
### ROC likne

rocl <- performance(predl, "tpr","fpr")
plot(rocl,colorize=T, Y1lab = "Jutigums", X1lab="1-Specifiskums")
abline(a=0,b=1)

#HHt AUC

aucl <-performance(predl, "auc")

aucl <-unlist(slot(aucl, "y.values"))
print(aucl)
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5.pielikums. Programmas R Studio kods robustas logistiskas regresijas modelim ar

nobides parametriem

DK <- na.omit(dati_kop1)

### |zveidoju prediktoru matricu

X <- model.matrix( ~ Dzimums + CD_nefropat + CD_retinop + CD_polineirop + AH
+ HDL.MS + Invalid + Strada + Depresija + Fiz.akt_biez + Smeke2
+ Vecuma_grupas + HbAlc_grupas, DK)

### Atkarigais mainigais

Y <- DK$TG_merk_kat

### Modelis ar funkciju glmnet ()

rob.fit <- glmnet(X, Y, family="binomial", standardize=FALSE, alpha = 1)

plot(rob.fit,ylab="Koeficienti", xlab="L1 norma")

#### Sadalu Trenina un Testa datos

set.seed(3)

N <-232

train_rows <-sample(1:N, .7*N)

x.train <-X[train_rows, ]

X.test <-X[-train_rows, ]

y.train <-Y[train_rows]

y.test <-Y[-train_rows]

### Modelis ar funkciju cv.glmnet()

fit.model <- cv.glmnet(x.train , y.train, family = "binomial”, alpha = 1

, standardize=FALSE, type.measure = "class")

plot(fit.model, ylab="Klasifikacijas Kluda",xlab="log(lambda)")

#### Prognoze, ROC, AUC

test. mod <- predict(rob.fit, newx = x.test, s = fit. model$lambda.min)

prog <- ifelse(test. mod > 0.5, 1, 0)

tab <- table(predicted = prog, Actual = y.test)

pred <- prediction(test.mod, y.test)

eval <- performance(pred, "acc")

max <- which.max(slot(eval, "y.values")[[1]])

acc<- slot(eval, "y.values™)[[1]][max]

cut <- slot(eval, "x.values™)[[1]][max]
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print(c(ACCuracy=acc, Cutoff =cut))

roc <- performance(pred, measure = "tpr", x.measure = "fpr")
plot(roc,col="red", ylab = "Jutigums", xlab="1-Specifiskums")
abline(a=0,b=1)

#HHt AUC

auc <-performance(pred, "auc")

auc <-unlist(slot(auc, "y.values"))

auc

legend(.6, .4,auc, title="AUC", cex =1.2)
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Bakalaura darbs ,,Robusta binara klasifikacija ar logistisko regresiju” izstradats LU

Fizikas, matematikas un optometrijas fakultatg.
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