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))logistic regression modellogistic regression model( ( מודל רגרסיה לוגיסטית מודל רגרסיה לוגיסטית 

מודל הרגרסיה הלוגיסטית מאפשר לתאר את  �

ההסתברות למחלה תוך התייחסות בו זמנית למספר  

.משתנים מסבירים

.גישה זו היא יעילה ונוחה�

של )  יט'הלוג(Logitהמודל מציג את פונק צית �

כפונ קציה ) בינריתתוצאה (ההסתברות למחלה 

. של המשתנים המסביריםלינארית
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))logistic regression modellogistic regression model( ( מודל רגרסיה לוגיסטית מודל רגרסיה לוגיסטית 

)                                                                                     ר ניצה ברקן"ד ( heart_attack הקובץ  :דוגמא�

מעוניינים לבדוק האם קיים קש ר בין מק רים של התקף  

. לב לבין טי פול מסוים ורמת החרדה של מט ופל

לא  = 0,  יקב ל התקף לב= attack  :1: משתנה תלוי

:                       מש תנה בלתי תלוי.  יקבל התקף לב

anxiety ) רמת  , ככל   שהערך גב וה):  רמת החרדה

.החרדה גדלה
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))logistic regression modellogistic regression model( ( מודל רגרסיה לוגיסטית מודל רגרסיה לוגיסטית 

  attack:  משתנה תלוי: הצגה גרפית של הנתונים�

 anxiety:  משתנה בלתי תלוי
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))logistic regression modellogistic regression model( ( מודל רגרסיה לוגיסטית מודל רגרסיה לוגיסטית 

קיימת מגמה מסוימת עבור אותם האנשים שלא קי בלו �

ניתן לראות שרמת החרדה שלהם יותר ,  התקף לב

. קט נה מאשר אלה שכן קיבלו התקף לב
 אינו מספק תמונה ברורה לגבי ל"הנהאבל הגרף �

לבין רמת ) attack( מהות היחסים בין התקפי לב 

). anxiety(החרדה 
אחת השיטות להצגה ברורה יותר של הקשר בין  �

היא ליצור , התוצאה לבין משתנה בלתי תלוי

אינטרוולים עבור  המשתנה הבלתי תלוי ולחשב  

ממוצעים של המשתנה התלוי בתוך כל א חד  

. Sהגרף המתקבל הינו מהצורה של אות .  מהקטעים
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משמעות גרפית של  המודלמשמעות גרפית של  המודל
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הגדרת מודל הרגרסיה הלוגיסטיתהגדרת מודל הרגרסיה הלוגיסטית

0 1

( )
ln
1 ( )

x
x

x

π
β β

π
 

= + − 

0 1

0 1

( )

( )
( ) ( )

1

x

x

e
E Y x

e

β β

β βπ
+

+= =
+

logit נפעיל  � transformation ו נקבל 

המודל המתאים לצורה כזו של  עקומה הינו המודל �

): logistic model( הלוגיסטי 

.  של             odds כאשר  הביטוי                      נקרא   �
( )

1 ( )

x

x

π
π−

( )xπ



יוני  נ צ רתי ,  ירגי י ב'א רתו ר  צ'       מודל ים  סט טיס טים   ב8

אינטרפרט ציה של הפרמטריםאינטרפרט ציה של הפרמטרים
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האמידה היא בשיטת  הנראות המכסימלית עם  תוצאה �

בהינתן הערכים של  המשתנים , המתפלגת בר נולית

:פונקצית הנראות המלאה היא.  המסבירים
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נמצא בדר ך הרגילה את אמדי הנראות המכסימלית  �

את האומדים לטעויות התקן דרך  ,  עבור הפרמטרים       

מטריצת האינפורמציה ומכאן מבחני מובהקות ורווחי 

פונק צית הנראות הינה. סמך למקד מים
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אומדי נראות מכסימלית ומטריצת השונותאומדי נראות מכסימלית ומטריצת השונות

heart_attack הקובץ  :דוגמא�

�Analysis    ←     regression     ←       logistic  

dependent=attack  ,מימין לשנות את ה-response 

variableלהעביר ל ← 1-  ל quantitative variables-  

 נ סמן statistics   ב לשונית ←     anxietyאת 

covariance matrix  , על מ נת  לקבל את  מטריצת

finish     ←השונויות    
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SASSASפלט פלט 

Fisher's scoringOptimization Technique

binary logitModel

20Number of Observations

2Number of Response Levels

attackattackResponse Variable

ECLIB000.HEART_ATTACKData Set

Model Information

1012

1001

Total

Frequencyattack

Ordered

Value

Response Profile

0.02425.07910.05530.12461Anxiety

0.02535.00273.1710-7.09251Intercept

Pr > ChiSq

Wald

Chi-Square

Standard

ErrorEstimateDFParameter

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

1.2621.0161.133Anxiety

95% Wald

Confidence 

LimitsPoint EstimateEffect

Odds Ratio Estimates

0.003058-0.17262Anxiety

-0.1726210.05521Intercept

AnxietyInterceptVariable

Estimated Covariance Matrix



יוני  נ צ רתי ,  ירגי י ב'א רתו ר  צ'       מודל ים  סט טיס טים   ב15

אומדי נראות מכסימלית ומטריצת השונותאומדי נראות מכסימלית ומטריצת השונות

heart_attack הקובץ  :דוגמא�

�Analysis    ←     regression     ←       logistic  

dependent=attack  ,מימין לשנות את ה-response 

variableלהעביר ל ← 1-  ל quantitative variables-  

 statistics   ב לשונית ←     anxiety ואת treatאת 

ע ל מנת לק בל את  ,  covariance matrixנסמן  

finish     ←מטריצת השונויות    
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SASSASפלט פלט 

Fisher's scoringOptimization Technique

binary logitModel

20Number of Observations

2Number of Response Levels

attackattackResponse Variable

ECLIB000.HEART_ATTACKData Set

Model Information

1012

1001

Total

Frequencyattack

Ordered

Value

Response Profile

1.371425-0.0012-0.4743treat

-0.00120.003023-0.172Anxiety

-0.4743-0.17210.32914Intercept

treatAnxietyInterceptVariable

Estimated Covariance Matrix

0.38180.76471.1711-1.02411treat

0.03044.68840.05500.11901Anxiety

0.04773.92033.2139-6.36341Intercept

Pr > ChiSq

Wald

Chi-Square

Standard

ErrorEstimateDFParameter

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

3.5650.0360.359treat

1.2551.0111.126Anxiety

95% Wald

Confidence LimitsPoint EstimateEffect

Odds Ratio Estimates


