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Введение 

В биомедицинских исследованиях нередко возникает задача 
разделения объектов на два класса, например, на здоровых и 
больных, на имеющих хороший и плохой прогноз заболевания и 
т.д. Наиболее удобным инструментом для решения задачи би-
нарной классификации является метод логистической регрес-
сии, реализованный в большинстве статистических пакетов. В 
его основе лежит ROC-анализ, разработанный первоначально 
для военных технологий, а позднее нашедший широкое приме-
нение в экономике, финансах и биомедицине. 

Классический дискриминантный анализ является парамет-
рическим, требует нормальности распределений предикторов и 
малопригоден для небольших выборок. Для построения дискри-
минантной функции применяется метод наименьших квадратов. 
Логистическая регрессия основана на непараметрических кри-
териях, не предъявляет специальных требований к форме рас-
пределения переменных и пригодна для небольших выборок. 
Для построения дискриминантной функции используется метод 
максимального правдоподобия. 

Метод логистической регрессии удобно реализован в стати-
стическом пакете MedCalc, который мы и рекомендуем начина-
ющим исследователям. Вместе с тем, в более мощных статисти-
ческих пакетах (SPSS, NCSS, Statistica) этот метод осуществля-
ется аналогичным образом. 
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Глава 1. 
ROC-анализ и логистическая регрессия в MedCalc 
 
Определения 
 
ROC-receiver operation characteristic – рабочая характери-

стика приемника: в радиолокации – способность приёмника вы-
делять сигнал из помех. 

 
ROC-анализ – метод наглядного сравнения и оценки каче-

ства моделей бинарных классификаторов с нахождением опти-
мального порога разделения для отнесения объектов к тому или 
иному классу путем построения ROC-кривых. 

 
ROC-кривая – график, отображающий соотношение между 

чувствительностью алгоритма классификации и частотой лож-
ноположительных ответов (значением 1-специфичность алго-
ритма) при пошаговом изменении порога решающего правила. 

 
Из двух классов один называется классом с положитель-

ными исходами, второй – с отрицательными. ROC-кривая пока-
зывает зависимость количества верно классифицированных по-
ложительных примеров от количества неверно классифициро-
ванных отрицательных примеров. 

 
В терминологии ROC-анализа первые называются истинно 

положительным, вторые – ложно отрицательным множеством. 
Классификатор имеет определенный параметр, варьируя кото-
рый, можно проводить то или иное разбиение на два класса. 
Этот параметр называют порогом, или точкой отсечения (cut-off 
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value). В зависимости от него будут получаться различные вели-
чины ошибок I и II рода. 

Чувствительность – способность алгоритма выявлять 
объекты, имеющие определенный признак, среди объектов, дей-
ствительно имеющих данный признак. Для диагностического 
теста это способность выявлять больных среди действительно 
больных. 

Специфичность – способность алгоритма выявлять объ-
екты, не имеющие данного признака среди объектов действи-
тельно не имеющих данного признака. Для диагностического те-
ста это способность выявлять здоровых среди действительно 
здоровых. 

Задача алгоритма классификации состоит в том, чтобы от-
носить ранее неизвестные объекты к тому или иному классу. 
Примером такой задачи может быть диагностика: пациент болен 
(положительный результат) или пациент здоров (отрицательный 
результат). Результатом классификации могут быть четыре ва-
рианта: 

• истинно-положительный результат (true-positive, TP) –
пациент больной, диагноз положительный; 

• ложноположительный результат (false-positive, FP) – па-
циент здоров, диагноз положительный; 

• истинно-отрицательный результат (true-negative, TN) –
пациент здоров, диагноз отрицательный; 

• ложноотрицательный результат (false-negative, FN) – па-
циент больной, диагноз отрицательный. 
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Результаты классификации могут быть представлены в виде 
таблицы сопряжённости размера 2 × 2 (табл. 1). 
 

Таблица 1 
Результаты классификации 

[оригинальная таблица] 
 

TEST DISEASE 
Present Absent 

Positive TP FP 
Negative FN TN 

 
Чувствительность теста:                     Sen = 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹
 

 
Специфичность теста:                           Spe = 𝑇𝑇𝐹𝐹

𝑇𝑇𝐹𝐹+𝐹𝐹𝑇𝑇
 

 
Частота ложноположительных ответов (1 – Spe), необ-

ходимая для построения ROC-кривой, может быть определена 
как: 
 

1-Spe =�1 − 𝑇𝑇𝐹𝐹
𝑇𝑇𝐹𝐹+𝐹𝐹𝑇𝑇

� = 𝑇𝑇𝐹𝐹+𝐹𝐹𝑇𝑇
𝑇𝑇𝐹𝐹+𝐹𝐹𝑇𝑇

−  𝑇𝑇𝐹𝐹
𝑇𝑇𝐹𝐹+𝐹𝐹𝑇𝑇

 , или 

 
1-Spe = 𝐹𝐹𝑇𝑇

𝑇𝑇𝐹𝐹+𝐹𝐹𝑇𝑇
 

 
Точность теста – доля всех правильных результатов: 
 

Acc = 𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝐹𝐹
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝑇𝑇𝐹𝐹+𝐹𝐹𝑇𝑇+𝐹𝐹𝐹𝐹

   . 
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Диагностическое отношение шансов: 
 

DOR = 
𝑇𝑇𝑇𝑇
𝐹𝐹𝑇𝑇
𝐹𝐹𝐹𝐹
𝑇𝑇𝐹𝐹

= 𝑇𝑇𝑇𝑇∗𝑇𝑇𝐹𝐹
𝐹𝐹𝑇𝑇∗𝐹𝐹𝐹𝐹

  , 

 
т.е. отношение шансов теста быть положительным, если у субъ-
екта есть заболевание, к шансам теста быть положительным, 
если у субъекта нет заболевания. 
 

Индекс Юдена J (Youden index):  J = Se + Sp-1.  
 
Индекс Юдена – это разница между долей истинно положи-

тельных результатов (чувствительностью теста) и долей ложно-
положительных результатов. Чем больше это различие, тем 
лучше работает диагностический алгоритм. 

 
Путь к модулю ROС curve analysis в MedCalc показан на ри-

сунке 1. 
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Рис. 1. Путь к модулю ROС curve analysis в MedCalc [ориги-
нальный рисунок]. 

Выбор зависимой (определяющей класс объекта) и класси-
фицируемой переменной (classification variable) для построения 
ROС кривой показан на рисунке 2. 
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Рис. 2. Выбор зависимой (определяющей класс объекта) и 

классифицируемой переменной (classification variable) для по-
строения ROС кривой [оригинальный рисунок]. 

 
 
Пример ROC-кривой приведен на рисунке 3. 
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Рис. 3. ROC-кривая классификатора с указанием чувстви-
тельности, специфичности, AUC и уровня статистической зна-
чимости модели, построенная в MedCalc [оригинальный рису-
нок]. 

ROC-кривая строится следующим образом: для каждого 
значения порога отсечения, которое меняется от 0 до 1 с некото-
рым шагом, программа рассчитывает значения чувствительно-
сти Se и специфичности Sp. Строится график зависимости: по 
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оси Y фиксируется чувствительность Se (%), по оси X отмеча-
ется значение (100% – Sp) (сто процентов минус специфич-
ность). 

График часто дополняют диагональю y = x. Для идеального 
классификатора график ROC-кривой проходит через верхний 
левый угол, где доля истинно положительных случаев состав-
ляет 100% (идеальная чувствительность), а доля ложноположи-
тельных примеров равна нулю. Поэтому чем ближе кривая к 
верхнему левому углу, тем выше предсказательная способность 
модели. Наоборот, чем меньше изгиб кривой и чем ближе она 
расположена к диагонали, тем модель менее эффективна. Диа-
гональная линия соответствует «бесполезному» классифика-
тору, который сортирует объекты случайным образом. 

При построении ROС-кривой MedCalc формирует таблицу 
характеристик классификатора, позволяющих оценить его каче-
ство. Из нескольких классификаторов лучшим считают класси-
фикатор, обеспечивающий наибольшую площадь под ROC-кри-
вой (AUC) при высоком уровне значимости. 

Программа перечисляет чувствительность и специфичность 
алгоритма классификации по каждой из точек отсечения. Опти-
мальный критерий разделения на классы отмечается на графике 
(рис. 3, табл. 2, criterion > 11,2426). 
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В MedCalc есть возможность наглядного сравнения ROC-
кривых (рис. 4 и 5). 

 

 
 

Рис. 4. Путь к модулю сравнения ROC-кривых [оригиналь-
ный рисунок]. 
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Comparison of ROC curves 
Variable 1 DFI_1 
Variable 2 PF_DFI 
Classification variable EF 

  

Sample size 
48 

Positive group a 34 (70,83%) 
Negative group b 14 (29,17%) 
a EF = 1 
b EF = 0 

  

Variable AUC SE a 95% CI b 
DFI_1 0,643 0,0914 0,492 to 0,776 
PF_DFI 0,790 0,0834 0,648 to 0,894 

 a Hanley & McNeil, 1982 
 b Binomial exact 

Pairwise comparison of ROC curves 

DFI_1 ~ PF_DFI 
Difference between areas  0,147 
Standard Error a 0,0694 
95% Confidence Interval 0,0111 to 0,283 
z statistic 2,120 
Significance level P = 0,0340 

  
 
Рис. 5. Сравнение двух ROC-кривых в MedCalc [оригиналь-

ный рисунок]. 
 
Pairwise comparison of ROC curves. Парное сравнение ROС-

кривых на рис. 5. Разница AUC = 0,147, уровень статистической 
значимости р=0,034. 
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Глава 2. 
Логистическая регрессия 

 
2.1. Определения 

 
Регрессия – способ предсказания значения одних перемен-

ных по значениям других. 
 
Регрессионная модель – уравнение, в котором зависимая 

переменная представлена в виде функции от независимых пере-
менных (регрессоров, предикторов). 

 
Отношение шансов (Odds Ratio, OR) – отношение вероят-

ности того, что событие произойдет p(X) к вероятности того, что 
событие не произойдет 1-р(Х): 

 

OR = 𝒑𝒑(𝑿𝑿)
𝟏𝟏−𝒑𝒑(𝑿𝑿)

 

 
Логит – натуральный логарифм отношения шансов: 

 
logit (p) = ln(OR) 

 
Нередко в исследованиях возникает вопрос оценки частот 

положительного и отрицательного исходов (бинарный отклик) в 
зависимости от факторов, представленных как дискретными, 
так и непрерывными переменными. Для такой оценки применя-
ется логистическая регрессия. В качестве меры влияния фактора 
на частоту события используется отношение шансов (Odds ratio, 
OR). 
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Логистическая регрессия отличается от обычной множе-
ственной регрессии тем, что зависимая переменная не является 
непрерывной, а может принимать только два значения.  

 
Классический дискриминантный анализ является оптималь-

ным методом анализа бинарного отклика в случае, когда выпол-
нено основное условие его применения: данные получены из 
двух многомерных нормальных распределений с равными кова-
риационными матрицами, что на практике наблюдается доста-
точно редко. В остальных случаях применяется другой метод 
дискриминантного анализа – логистическая регрессия. 

 
Основой алгоритма классификации является дискриминант-

ная функция, результат вычисления которой для каждого 
наблюдения сравнивается с заданным порогом разделения мас-
сива. 

 
В классическом дискриминантном анализе результат вычис-

ления дискриминантной функции может находиться в диапа-
зоне от -∞ до+∞. 

В логистической регрессии осуществляется логит-преобра-
зование дискриминантной функции, трансформирующее ре-
зультат её вычисления для каждого наблюдения в вероятность, 
ограниченную диапазоном от 0 до 1. 

 
Логистическая регрессия не предъявляет жестких требова-

ний к характеру распределения и объему выборки. Порогом 
классификации является уровень вероятности p=0,5, который 
соответствует отношению шансов OR=1. 
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2.2. Математическое обоснование 
 

Логистическая регрессия – статистическая модель прогно-
зирования вероятности события по значениям предикторов, в 
которой зависимая переменная принимает лишь одно из двух 
значений: 0 –событие не произошло и 1 –событие произошло. 

 
Уравнение логистической регрессии имеет вид: 
 

𝑃𝑃(𝑌𝑌) =
1

1 + 𝑒𝑒−𝑧𝑧
 

 
где Y – бинарная зависимая переменная, принимающая 

только два значения (1 и 0), 
Р – условная вероятность того, что Y примет значение, рав-

ное единице, P {Y=1│x}=f(z), 
z – дискриминантная функция, 
z = β0 + β1x1 +… + β2x2 +…+ βixi – векторы значений незави-

симых переменных xi и коэффициентов регрессии βi. β0 – кон-
станта. 

 
Логистическая регрессия представляет собой такое преобра-

зование линейной регрессии, при котором зависимая перемен-
ная ограничена диапазоном от 0 до 1 и предсказывает вероят-
ность события в зависимости от значений предикторов. Подоб-
ного вида трансформация осуществляется с помощью логисти-
ческой функции, уравнение и график которой представлены на 
рис. 6. 
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f(z) = 1
1+𝑒𝑒−𝑧𝑧

 
 

 
 
Рис. 6. Уравнение и график логистической функции f(z) 

[оригинальный рисунок]. 
 

2.3. Взаимосвязь логистической 
функции и вероятности 

 
Использование логистической функции для преобразования 

линейной регрессии в логистическую имеет под собой глубокое 
обоснование, поскольку логистическая функция является функ-
цией, обратной логит-функции, представляющей собой нату-
ральный логарифм отношения шансов: 
 

logit (p) = ln(OR) 
 

Поскольку шансы и вероятность связаны между собой, по-
является возможность вычислять вероятность принадлежности 
объекта к определенному классу: 
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logit (p) = ln(OR) =  ln( 𝑝𝑝(𝑋𝑋)
1−𝑝𝑝(𝑋𝑋)

) = z,                 (1) 

 
где z – векторы значений независимых переменянных и ко-

эффициентов регрессии 
 

z  = β0+ β1x1+ + β2x2+…+ βixi . 
 

Если взять экспоненты от обеих частей уравнения (1), полу-
чим  

𝑝𝑝(𝑋𝑋)
1−𝑝𝑝(𝑋𝑋)

=  𝑒𝑒𝑧𝑧 , откуда 

 

𝑝𝑝(𝑋𝑋) =  
𝑒𝑒𝑧𝑧

(1 − 𝑒𝑒𝑧𝑧) =  
1

(1 + 𝑒𝑒−𝑧𝑧) 

 
В окончательном виде уравнение логистической регрессии 

приобретает вид: 
 

𝑝𝑝(𝑋𝑋) =   1
�1+𝑒𝑒−(𝛽𝛽0+𝛽𝛽1𝑋𝑋1+⋯+𝛽𝛽𝛽𝛽𝑋𝑋𝛽𝛽)�

               (2) 

 
2.4. Условия применения и выбор предикторов 

 
1. Модель логистической регрессии может применяться в 

качестве объясняющей для оценки степени влияния 
предикторов на зависимую переменную, а также в качестве 
прогностической для классификации новых наблюдений. В 
последнем случае построенная модель нуждается в проверке её 
работы (валидации) на независимой выборке объектов. Если 
число наблюдений достаточно велико, исходная выборка может 
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быть разделена на обучающую и тестовую, отобранную 
случайным образом. Совпадение параметров моделей для 
основной и тестовой выборок является признаком 
устойчивости, и модель может быть успешно использована для 
классификации новых объектов. 

2. В качестве предикторов могут включаться переменные 
численного, интервального и категориального типа. Число 
предикторов не должно превышать 1/10 количества 
наблюдений. 

3. Отбор предикторов для включения в мультивариантную 
модель можно проводить по уровню статистической значимости 
<0,1 по результатам ROC-анализа.  

4. Должна быть исследована взаимная корреляция 
переменных. В качестве предиктора при наличии сильной 
корреляции (R>0,7) следует использовать лишь одну из них. 
Выбор переменной должен осуществляться, исходя из логики 
рассуждений о характере возможной взаимосвязи, проверяемой 
гипотезы и здравого смысла. Так, например, сильно 
коррелированными являются толщина меланомы по Бреслоу, 
уровень инвазии по Кларку и Т-категория опухоли по TNM. В 
подобных случаях могут быть построены и оценены различные 
модели регрессии, включающие в число предикторов одну из 
перечисленных переменных. 
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Глава 3. 
Логистическая регрессия в MedCalc 

 
Путь к модулю логистической регрессии: Statistics/Regres-

sion/Logistic regression (рис. 7). 
 

 
 

Рис. 7. Путь к модулю Logistic regression [оригинальный 
рисунок]. 

 
Для иллюстрации работы модуля рассмотрим пример 

построения модели логистической регрессии оценки 
эффективности изолированной химиоперфузии легкого (рис. 8). 
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Рис. 8. Выбор переменных и способа включения в 
мультивариантную логистическую модель [оригинальный 
рисунок]. 

 
Dependent variable 
Критерием эффективности лечения является зависимая 

переменная EF, принимающая два значения: 
1 – эффект лечения есть, 
0 – эффекта лечения нет. 
Положительным эффектом в проводимом исследовании 

считали удлинение легочного безрецидивного интервала более 
чем в 1,5 раза у одних и тех же пациентов, перенесших и 
стандартную метастазэктомию и метастазэктомию с 
химиоперфузией. 
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Independent variables 
В качестве предикторов вводятся отобранные в ходе ROC-

анализа по уровню значимости p<0,1 независимые переменные: 
N_REC1 –  число рецидивных легочных метастазов, 
N_MTS – число легочных метастазов при первичной 

операции, 
PF_DFI – длительность легочного безрецидивного 

промежутка. 
 
Filter 
Фильтр предназначается для проведения анализа в 

конкретной подгруппе, принадлежность к которой обозначается 
отдельной группирующей переменной (в нашем примере не 
используется). 

 
Options. Опции: 
Method 
Метод ввода – способ введения в модель независимых пере-

менных  
• Enter: ввод всех переменных в модель за один шаг без про-

верки. 
• Forward (вперед) – последовательное введение значимых 

переменных. 
• Backward (назад) – введение всех переменных с последо-

вательным удалением незначимых. 
• Stepwise (пошаговый) – последовательное введение значи-

мых переменных с проверкой уровня значимости и возможным 
удалением переменных, которые стали незначимыми. 

• Enter variable if P < – Ввести переменную, если связанный 
с ней уровень значимости меньше заданного P-значения. 
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• Remove variable if P > – Удалить переменную, если свя-
занный с ней уровень значимости больше данного P-значения. 

 
Graf 
Опция построения графика, отображающего кривую логи-

стической регрессии, в MedCalc доступна только при наличии 
одной единственной независимой переменной. 

 
3.1. Оценка качества логистической 

регрессионной модели в MedCalc 
 

Программа генерирует детальный список характеристик 
модели. В таблице 3 представлены две модели, одна из которых 
включает все указанные переменные, а в другой исключена 
переменная N_MTS, получившая низкий уровень значимости в 
предыдущей модели 1.  

 
Overall Model Fit. Общее соответствие модели. 
 
Нулевая модель Null Model -2 Log Likelihood задается              

-2ln(L0), где L0 – вероятность получения результатов наблюде-
ний, в случае, если независимые переменные не оказывают вли-
яния на результат. 

 
Полная модель Null Model -2 Log Likelihood задается                

-2 ln(L), где L – вероятность получения результатов наблюдений 
при включении всех независимых переменных в модель. 

Разность этих двух значений дает статистику Chi-Squared, 
которая является мерой того, насколько сильно независимые пе-
ременные влияют на зависимую переменную. 
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Сравнение моделей логистической регрессии, построенных 
в MedCalc, представлено в таблице 3. 

 
Significance level – уровень статистической значимости мо-

дели. Если P-значение для общей статистики соответствия мо-
дели <0,05, то хотя бы одна из независимых переменных влияет 
на результат. 

 
Cox & Snell R2 и Nagelkerke R2 – это другие показатели хо-

рошего соответствия, известные как псевдо R-квадраты. Псев-
доR-квадрат Кокса и Снелла имеет максимальное значение, ко-
торое не равно 1. Нагелькерке R2 корректирует показатель 
Кокса и Снелла таким образом, чтобы диапазон возможных зна-
чений расширялся до 1. 

 
Коэффициенты логистической регрессии показывают изме-

нение (увеличение при βi>0, уменьшение при βi<0) прогнозиру-
емой логарифмированной вероятности наличия интересующей 
характеристики при изменении независимых переменных на 
одну единицу. 

 
Если независимые переменные Xa и Xb являются дихотоми-

ческими переменными, то влияние этих переменных на зависи-
мую переменную можно оценить, сравнивая их коэффициенты 
регрессии βa и βb. 
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Wald 
Статистика Вальда – это коэффициент регрессии, делен-

ный на квадрат стандартной ошибки: β/SE2. P- уровень значимо-
сти критерия Вальда: переменная значима, если этот уровень 
меньше заданной величины (обычно 0,05). 

 
Уровень статистической значимости модели 2 выше, так же, 

как и AUC (площадь под ROС кривой). Модель 2 имеет более 
высокую точность и правильно классифицирует 81,8% 
наблюдений. Тест Хосмера-Лемешоу (Hosmer & Lemeshow Test) 
указывает на достаточную калибровку обеих моделей. Исходя 
из перечисленного, предпочтение следует отдать модели 2. 

 
Тест Хосмера-Лемешоу – это статистический тест на каче-

ство соответствия модели логистической регрессии. Данные де-
лятся примерно на десять групп, определенных в порядке воз-
растания предполагаемого риска. Подсчитывается наблюдаемое 
и ожидаемое количество случаев в каждой группе и рассчитыва-
ется статистика χ-квадрат. Большое значение χ-квадрат (при ма-
лом p <0,05) указывает на плохое соответствие, а малые значе-
ния χ-квадрат (при большем p-значении ближе к 1) указывают 
на хорошее соответствие модели логистической регрессии. В 
таблице Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test пока-
заны детали теста с наблюдаемым и ожидаемым количеством 
случаев в каждой группе. 
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Odds Ratios and 95% Confidence Intervals. Отношение шан-
сов и 95% доверительный интервал. 

 
ln(OR) = β0+ β1x1+ + β2x2+…+ βixi 

 
Взяв экспоненту обеих сторон уравнения регрессии, как 

указано выше, уравнение можно переписать следующим обра-
зом: 

 
𝑂𝑂𝑂𝑂 =  𝑒𝑒(𝛽𝛽0+ 𝛽𝛽1𝑥𝑥1+ + 𝛽𝛽2𝑥𝑥2+⋯+ 𝛽𝛽𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖)   

 
OR =𝑒𝑒𝛽𝛽0 ∗ 𝑒𝑒𝛽𝛽1𝑥𝑥1 *𝑒𝑒𝛽𝛽2𝑥𝑥2 ∗ … .∗ 𝑒𝑒𝛽𝛽𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖  

 
Очевидно, что если переменная xi увеличивается на 1 еди-

ницу, а все остальные факторы остаются неизменными, то 
шансы (OR) увеличиваются в eβi раз. 

 
Этот коэффициент eβi является «скорректированным» отно-

шением шансов (OR) для независимой переменной xi и дает от-
носительную величину, на которую увеличивается (OR>1) или 
уменьшается (OR<1) вероятность исхода при увеличении значе-
ния независимой переменной на 1 единицу. 

 
В нашем примере (модель 2) переменная N_REC1 кодирует 

число рецидивных узлов в легких, развившихся после мета-
стазэктомии с химиоперфузией. Отношение шансов для этой пе-
ременной равно 0,448. Это означает, что в данной модели шансы 
на положительный исход с увеличением на единицу числа реци-
дивных узлов снижаются на 0,448. 
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3.2. Интерпретация уравнения 
логистической регрессии 

 
Уравнение логистической регрессии в модели 2 имеет вид: 
 

logit(p)= −1,00185 - 0,80302*(N_REC) + 0,922817*(PF_DFI) 
 

Таким образом, для пациента с одним метастатическим уз-
лом (N_REC1=1), развившимся через 12 месяцев после химио-
перфузии (PF_DFI=12) logit(p) равен 0,946. 

Logit(p) может быть обратно преобразован в p по следую-
щей формуле: 

 

𝑝𝑝 =
1

1 + 𝑒𝑒−𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑙𝑙(𝑝𝑝) 

 
Для logit(p)=0,946 вероятность p положительного исхода 

составляет 0,280, т.е. эффект химиоперфузии будет 
отрицательным. 

 
Classification Table 
Таблица классификации – это еще один метод оценки про-

гностической точности модели логистической регрессии. В этой 
таблице перекрестно классифицируются наблюдаемые значения 
зависимого исхода и прогнозируемые значения (при заданном 
пользователем значении отсечения, например, p=0,50). В нашем 
примере модель 1 правильно предсказывает 80,95% случаев, мо-
дель 2 – 81,82%. 
  

31



 

ROС curve analysis 
Анализ ROC-кривой. Другой метод оценки модели логисти-

ческой регрессии использует анализ ROC-кривой. Способность 
модели различать положительные и отрицательные случаи из-
меряется площадью под ROC-кривой (AUC).  AUC, иногда 
называемая C-статистикой (или индексом конкордации), пред-
ставляет собой значение, которое варьирует от 0,5 (дискримина-
ционная способность отсутствует) до 1,0 (идеальная дискрими-
национная способность). 

 
Чтобы выполнить полный анализ ROC-кривой на предска-

занных вероятностях, можно сохранить предсказанные вероят-
ности в качестве новой переменной и затем использовать её в 
анализе ROC-кривой. Зависимая переменная, использованная в 
логистической регрессии, затем выступает в качестве классифи-
кационной переменной в диалоговом окне анализа ROC-кривой. 

 
В общем случае может быть рекомендовано введение в 

модель всех переменных с последовательным исключением не 
получивших достаточного уровня статистической значимости 
(метод пошагового исключения), однако иногда 
дополнительное введение предиктора с низкой статистической 
значимостью может заметно улучшать качество модели. 
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Контрольные вопросы 
 

1. Что такое ROC-кривая? 
2. Что такое регрессия? 
3. В чем различия между каноническим дискриминант-

ным анализом и логистической регрессией? 
4. Что такое чувствительность и специфичность алго-

ритма классификации? 
5. Что такое порог отсечения классификатора? 
6. Что такое индекс Юдена? 
7. Что такое логистическая функция?  
8. Что такое логит-функция? 
9. В чем отличие объясняющей и предсказательной мо-

делей? 
10. Что такое уровень статистической значимости мо-

дели? 
 

Тестовые задания 
 

Инструкция: выберите один или несколько правильных от-
ветов. 
 
1. ROC-кривая – это: 

Поле для 
выбора 
ответа 

Варианты ответов 
Поле для отметки 
правильного от-

вета (+) 
а график, отражающий зависимость чувствитель-

ности классификатора от его специфичности 
 

б график, отражающий зависимость специфично-
сти классификатора от его чувствительности 

 

в  график, отражающий зависимость чувствитель-
ности классификатора от его параметра (1 – спе-
цифичность) 

+ 

г график, отражающий зависимость числа истинно 
положительных ответов классификатора от числа 
ложноотрицательных ответов 

+ 
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2. Из нескольких классификаторов лучшим считают классификатор: 
Поле для 
выбора 
ответа 

Варианты ответов 
Поле для отметки 
правильного от-

вета (+) 
а имеющий наибольшую чувствительность  
б имеющий наибольшую специфичность  
в имеющий наиболее высокий уровень статистиче-

ской значимости  

г обеспечивающий наибольшую площадь под 
ROC-кривой (AUC) при высоком уровне значи-
мости 

+ 

 
3. Ограничением к интраоперационной рентгенографии образцов является следую-
щий тип плотности тканей МЖ: 

Поле для 
выбора 
ответа 

Варианты ответов 
Поле для отметки 
правильного от-

вета (+) 
а А  
б В  
в С  
г D + 
 

3. В моделях логистической регрессии могут быть использованы следующие форматы 
данных: 

Поле для 
выбора 
ответа 

Варианты ответов 
Поле для отметки 
правильного от-

вета (+) 
а текстовый  
б категориальный + 
в числовой + 
г логический  
д интервальный + 
 

4. Требования к независимым переменным в моделях логистической регрессии: 
Поле для 
выбора 
ответа 

Варианты ответов 
Поле для отметки 
правильного от-

вета (+) 
а нормальный характер распределения  
б равенство дисперсий  
в взаимокорреляция r>0,7  
г взаимокорреляция r<0,7 + 
д взаимокорреляция r<0,5  
е взаимокорреляция r<0,3  
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5. Требования к числу независимых переменных в моделях логистической регрессии: 
Поле для 
выбора 
ответа 

Варианты ответов 
Поле для отметки 
правильного от-

вета (+) 
а отсутствуют  
б менее 1/15 количества наблюдений  
в менее 1/10 количества наблюдений + 
г менее 1/5 количества наблюдений  
 

6. Отбор предикторов для включения в модель логистической регрессии осуществля-
ется по уровню статистической значимости в ROC-анализе: 

Поле для 
выбора 
ответа 

Варианты ответов 
Поле для отметки 
правильного от-

вета (+) 
а P <0,15  
б P <0,1 + 
в P <0,05  
г P <0,01  
 

7. Статистика Вальда – это: 
Поле для 
выбора 
ответа 

Варианты ответов 
Поле для отметки 
правильного от-

вета (+) 
а квадрат коэффициента регрессии:  
б β2коэффициент регрессии, деленный на величину 

стандартной ошибки: β/SE 
 

в коэффициент регрессии, деленный на квадрат 
стандартной ошибки: β/SE2 

+ 

г коэффициент регрессии, деленный на число 
наблюдений: β/n 

 

 
8. В модель логистической регрессии статистически значимые переменные вводятся: 

Поле для 
выбора 
ответа 

Варианты ответов 
Поле для отметки 
правильного от-

вета (+) 
а произвольно  
б методом пошагового исключения + 
в методом пошагового добавления + 
г методом случайной подстановки  
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