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Uvod

Dijabeticka polineuropatija jedna je od najces¢ih komplikacija Secerne bolesti. Veé kod ot-
kric¢a Secerne bolesti oko 14 —30% bolesnika ima neki oblik oStecenja perifernog ziv€anog
sustava, a oko 13% bolesnika ima dijabeticku polineuropatiju. Zahvaca motorne i senzorne
Zivce, a najizrazenija je na nogama. U nacelu razlikujemo bolnu 1 bezbolnu (asimptomat-
sku) polineuropatiju. Simptomi su: distalne parestezije, bolovi no€u, gréevi u misi¢ima,
pecenje u nogama i stopalima, preosjetljivost na dodir, osjecaj boli od dodira pokrivaca,
neosjetljivost stopala na toplinu i hladnocu, suha koZa i drugi. Sve tegobe pojavljuju se
simetri¢no, najprije na prstima, potom na stopalima i zatim na donjim dijelovima pot-
koljenica. Kako bolest napreduje, tako zahvaca i ruke istim na¢inom Sirenja od prstiju
prema podlaktici. Tegobe su izraZenije u mirovanju i nocu, pa remete san. Napredovanje
bolesti na donjim dijelovima udova, osobito nogu, uzrokuje hipotrofiju malih miSica s pos-
ljedi¢nom miSi¢nom slabos¢u. Takoder, teZi simptomi utjeCu na kvalitetu Zivota uzrokujuéi
komplikacije poput padova i otvorenih rana na stopalu, $to moze dovesti do prijeloma, am-
putacije, ¢ak 1 smrti. Laksi simptomi o€ituju se samo kao nelagoda i neugodnost. [1] [11]

U ovom ¢emo radu koriste¢i logistiCku regresiju analizirati koje varijable statisti¢ki znacajno
utjeCu te kakav je njihov omjer Sanse da dijabetiCka polineuropatija bude bolna s obzirom
na bezbolnu. Originalna baza sadrzi podatke 160 pacijenata te je koriStena prilikom is-
trazivanja “The impact of neuropathic pain and other comorbidities on the quality of life
in patients with diabetes”. [2] Za potrebe ovog rada koriSteni su podaci 100 pacijenata.
Analizu podataka provest ¢emo koristeci statisticki program SAS.



Poglavlje 1

LogistiCka regresija

1.1 Regresijska analiza

Regresijska analiza je metoda koja proucava ovisnost jedne zavisne varijable (varijable
odaziva) o jednoj ili viSe drugih nezavisnih varijabli (varijabli poticaja). Glavni cilj je
pronaci regresijski model koji najbolje objasnjava odnos zavisne i nezavisnih varijabli, tj.
matemati¢ku jednadzbu koja kvantificira tu povezanost. Ako imamo samo jednu nezavisnu
varijablu, tada se radi o univarijatnom regresijskom modelu, ina¢e imamo multivarijatni
regresijski model. Takoder, razlikujemo linearnu i nelinearnu povezanost izmedu zavisne
varijable 1 jedne ili viSe nezavisnih varijabli. Kod univarijatne regresije rezultat tada moze
biti jednadzba pravca, odnosno krivulje dok je kod multivarijatne regresije rezultat jed-
nadZba ravnine, odnosno plohe. [10]

Linearni model dan je jednadZbom
Y =80 +piXi+BXo+ -+ Xy + € (1.1)
gdje je
e Y - zavisna varijabla (varijabla odaziva)
e X; - nezavisne varijable (varijable poticaja), i = 1,...,n
e [3; - parametri modela, i =1,...,n
e € -slucajna greska.

U praksi ¢esto imamo viSe opaZanja pa linearni model zapisujemo na sljedeé¢i nacin
n
Yj:,B0+Z,B,~X,~j+6j, j:1,...,m. (12)
i=1

2
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Cetiri glavne pretpostavke koje opravdavaju koristenje linearnog regresijskog modela su:
e linearni odnos izmedu varijabli poticaja i odaziva
e nezavisnost greSaka
e homogenost greSaka
e normalna distribuiranost greSaka.
Ako neka od pretpostavki nije opravdana, nasa predvidanja mogu biti pogresna. [7]

Kao $to smo ve¢ spomenuli, kod univarijatne linearne regresije povezanost izmedu zavisne
i nezavisne varijable opisana je jednadzbom pravca. Taj pravac odredujemo metodom naj-
manjih kvadrata. Iz skupa svih pravaca odaberemo onaj ¢ija je suma odstupanja svake
tocke od pravca najmanja.

Regression
line

il
P

l t*ETIGr

[

X

Slika 1.1: Graficki prikaz univarijatnog linearnog modela
izvor: https : | /community.cloudera.com/tS]/image/serverpage/image —

id/25068iFFO75A5AEC3B85284

Ako je zavisna varijabla kategorijska, a ne kontinuirana, tada dolazi do problema. NaruSava
se pretpostavka o homogenosti i normalnosti gresaka te vise nije opravdano korstiti line-
arni regresijski model, tj. koriste¢i taj model naSa predvidanja mogu biti pogresna. Kako
bi se rijesio taj problem, razvili su se razliciti alternativni pristupi, a danas je najpopularniji
logistic¢ka regresija. [6]

LogistiCka regresija je vrsta regresijske analize Cija je je zavisna varijabla kategorijska,
najcesSée dihotomna (moze poprimiti samo dvije vrijednosti). Za razliku od linearne regre-
sije, nema pretpostavki o distribuciji nezavisnih varijabli te za procjenu parametara koris-

timo metodu maksimalne vjerodostojnosti.
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1.2 Logisticki model
Logisti¢ka funkcija p : (—oo, +00) — (0, 1) dana je s
= 1.3
p) = T (1.3)
te je prepoznatljiva po svojem S-obliku.
o
© |
5 A
o
o
o 7 l T l l I
-10 -5 0 5 10
X
Slika 1.2: Graficki prikaz logisticke funkcije
Funkcija logit : (0, 1) — (—o0, +00), njoj inverzna funkcija, dana je s
. 3 p(x) |
logit(p(x)) = log = log(p(x)) — log(1 — p(x)). (1.4)
1= p(x)
|D —]
2
ke T T T T |
0.0 02 04 085 08 1.0

Slika 1.3: Graficki prikaz logit funkcije
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Logisticki model izrazava vjerojatnost da ¢e neka jedinica opaZanja u¢i u jednu dihotomnu
skupinu umjesto u drugu. S obzirom na to da je linearni model lakSe za promatrati, nas cilj
je linearizirati logisticki model. Medutim, dolazi do problema jer je funkcija vjerojatnosti
ogranicena s 0 i 1, dok je linearna funkcija neogranicena. Rjesenje je transformirati vjero-
jatnost kako bismo maknuli donju 1 gornju granicu.

Prvo transformiramo vjerojatnost u Sansu ¢ime mi¢emo gornju granicu. Sansa (eng. odds)
nekog dogadaja je omjer oCekivanog broja puta kada ¢e se on dogoditi naspram ocekivanog
broja puta kada se on nece dogoditi. Ako je p(x) vjerojatnost nekog dogadaja i odds Sansa,

tada je

p(x) vjero jatnost da se dogada j dogodio
odds = =

= . 1.5
1 —p(x) vjerojatnost da se dogadaj nije dogodio (1.5)
Zatim logaritmiramo Sansu ¢ime mi¢emo donju granicu. Pripadna transformacija naziva
se logit transformacija logisticke funkcije, tj. logistickom regresijom modeliramo logit
transformiranu vjerojatnost kao linearnu vezu s nezavisnim varijablama (slika 1.4). [10]

10

logit @ -
transformacija

— >

Pix)
logitip(x)

0o 02 0«4 06 08 10

Slika 1.4: Logit transformacija

Dakle, univarijatni logisticki model dan je s

logit(p(x)) = log(odds) = log[ P ] = Bo + B1x. (1.6)
1= p)
Slijedi da je
p(x) PotPrx
— = i (1.7)
1 - p(x)
Ako izrazimo p(x) iz prethodne jednakosti, dobivamo
eﬁ0+,31x
px) = (1.8)

1 + ebothrix’
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Sli¢no imamo 1 za multivarijatni logisticki model. Ako je x = (xy, ..., x,,), tada je
. _ _ px) |
logit(p(x)) = log(odds) = log =0 =Bo+Li1x1 + -+ BuXn. (1.9)
4

Slijedi da je

eﬁ0+ﬂlxl+"'+ﬁmxm

p(X) = p(x1,...,Xp) = P (1.10)

1.3 Procjena parametara

Metoda maksimalne vjerodostojnosti (eng. maximum likelihood, oznaka ML) standardna je
metoda za procjenu parametara logistickog modela. Kod ML traZzimo najmanje moguce od-
stupanje izmedu opaZenih (y) i prediktivnih (9) vrijednosti koristeéi iterativne matematicke
metode. Jednom kada nademo najbolje rjeSenje, tj. najmanje mogucée odstupanje, zovemo
ga Deviance, -2LogLikelihood ili Likelihood ratio. [10]

Neka je X = (X1, ..., X,) slu¢ajni uzorak s gustoéom f(-|6) gdje je # € @ C RY. Neka je x =
(x1,...,x,) realizacija tog uzorka. Funkcija vjerodostojnosti (eng. likelihood) L : ® — R
definirana je s

L(Ox) = fx(x]6) = l—[ f(xil0). (1.11)
i=1
Tada se procjena maksimalne vjerodostojnosti definira kao
6 = argmax L(6|x), (1.12)
0c®

a procjenitelj maksimalne vjerodostojnosti je statistika 6(X).

Cesto se ne trazi maksimum vjerodostojnosti nego njenog logaritma, tzv. log-vierodostojnosti
koja je definirana s

l(0x) = [nL(Ox) = Z Inf(x;0). (1.13)
i=1
Bududi da je logaritam rastuéa funkcija, maksimumi tih dviju funkcija postizu se u istoj
vrijednosti za 6, a log-vjerodostojnost je u pravilu jednostavnija funkcija za maksimizira-
nje. [9] [4]

Primijenimo ovo na na$ primjer s dihotomnom zavisnom varijablom. Pretpostavimo da
imamo n nezavisnih opazanja (x;,y;), i = 1,...,n. X; su nezavisne varijable, a Y; su za-
visne varijable s vrijednostima u skupu {0,1}. Ozna¢imo s ML procjenu od y te sa p ML
procjenu od p(x). Zelimo procijeniti nepoznati parametar 8 = (8, 81), pri ¢emu su By i B
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parametri univarijatnog logistickog modela (analogno vrijedi i za multivarijatni logisticki
model). [8][10]

Funkcija vjerodostojnosti dana je s

n

L = [[pey - (1 = pan'™]. (1.14)

i=1
Funkcija log-vjerodostojnosti dana je s

n

1(B) = In(L(B)) = Z [yiln(p(x) + (1 = ynln((1 = p(x)))] . (1.15)

i=1

Kako bismo pronasli procjenitelja maksimalne vjerodostojnosti, odnosno vrijednosti za
parametar S koji maksimiziraju funkciju /(B), potrebno je parcijalno derivirati funkciju
[(B) po By 1B, te izjednaliti s nulom.

n

D= px)1=0
i=1

(1.16)

n

D %y = pa)] = 0

i=1

Jednadzbe se rjeSavaju iterativnim metodama. Dobiveno rjeSenje naziva se ML procjenitelj
parametra 8 1 oznaCava se s 8. [10]

1.4 Testiranje adekvatnosti modela (eng. Goodnes-of-fit)

Zelimo pronadi najbolji model, tj. model koji najbolje opisuje nase podatke. Osnovna
mjera adekvatnosti modela je devijanca (eng. deviance). Ona je ekvivalentna sumi kvadrata
reziduala kod linearne regresije. [8]

Devijancu (oznaka D) racunamo kao omjer vjerodostojnosti

D= 20 [ likelihood modela ]

likelihood saturiranog modela

PR ﬁ(xl-)) (1 - ﬁ(x,-))] (1.17)
) In| B2 ¢ (1 = yyin | — L2212
;ly n( Vi (= yln 1 -y

~ 2
X XY

Saturirani model je model koji sadrzi onoliko parametara koliko ima podataka.
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Za testiranje razlike izmedu modela s 1 bez nezavisnih varijabli korisitimo statistiku G.
Ideja je da testiramo pospjeSuju li nezavisne varijable model, tj. je li model bolji ako su
one ukljucene. U slucaju da se model pospjesuje, ocekujemo da se D smanji. [10]

G = D(model bez vari jabli , samo intercept) — D(model s k vari jabli)
= —20(0) — (=2(k))
L 1.18
_ o |LO (1.18)
L(k)
~ x*(k)
Testiranje znacajnosti parametara provodi se pomocu Waldovog testa, gdje su kod univari-
jatnog logisti¢kog modela hipoteze:

Hy: =0
0 P (1.19)
H1 . ﬁl # 0.
Kod multivarijatnog logisit¢kog modela hipoteze su:
H : = _ e = = O
0: BrL=p B (1.20)

H, : barem jedanB; #0,i=1,... k.

KaZzemo da je parametar statisti¢ki znacajan ako se statisti¢ki znacajno razlikuje od nule. U
tom slucaju pripadna nezavisna varijabla statisti¢ki znac¢ajno pospjesuje model. Ako je pa-
rametar priblizno jednak nuli, onda pripadna nezavisna varijabla nema statisticki znacajan
utjecaj na zavisnu varijablu.

Kako bismo mogli odluciti odbacujemo li ili ne hipotezu H, u korist alternativne hipoteze
H,, prvo moramo odrediti razinu znacajnosti « (najceSce uzimamo da je @ = 5%). Zatim
dobivenu p-vrijednost usporedujemo s @. Ako je p-vrijednost < a, tada odbacujemo hi-
potezu H, u korist alternativne hipoteze H, te kaZzemo da je pripadna nezavisna varijabla
statistiCki znaCajna na razini znacajnosti . U suprotnom ne mozemo odbaciti hipotezu H
u korist alternativne hipoteze H, te kazemo da pripadna nezavisna varijabla nije statisticki
znacajna na razini znacajnosti «.

1.5 Interpretacija parametara
Za interpretaciju moramo definirati i omjer Sanse (eng. odds ratio)

p(x)
1 - p(x)

g(x) := logit(p(x)) = log(odds(p(x))) = lOg[ ] =PBo +B1x (1.21)
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gx+1) =B +pi(x+1)

gx + 1) — g(x) = logit(p(x + 1)) — logit(p(x))
= log(odds(p(x + 1))) — log(odds(p(x)))

(1.22)
odds(p(x + 1))| _
[ oddsipoy |~ P!

odds ratio = 2¢4P+ 1) (1.23)

odds(p(x))

Parametar S, (intercept) koji nuzno postoji u svakom modelu ocekivana je vrijednost za-
visne varijable kada je nezavisna varijabla jednaka 0.

(1) Nezavisna varijabla je dihotomna s vrijednostima 0 ili 1, imamo:

¥ =1 odds(p(1)) = 2D
1 - p(1)
) (1.24)
x=0= OddS(p(O)) = 1——p(0)
(1) —g(0) =lo [M] =lo % = log(odds ratio) = B
S ) PYPRPIE)) R PO R P aas)

= odds ratio(1,0) = &%

Interpretacija: prijelaz nezavisne varijable iz niZe u viSu kategoriju povecava omjer
Sanse da se dogadaj dogodio (p(x) = 1) za €. [10]

Primjer: neka y oznacava prisutnost (y = 1) ili odsutnost (y = 0) raka pluca te neka x
oznacava je li osoba pusac¢ (x = 1 ako je osoba pusSac i x = 0 ako osoba nije pusac),
tada odds ratio = 2 procjenjuje da postoji dva puta veca vjerojatnost da ¢e se rak
pluca pojaviti medu puSacima, nego medu nepusacima. [8]

(i1) Nezavisna varijabla je kontinuirana, imamo:

gx+1)—gx) =4 (1.26)

Parametar 3, pokazuje promjenu u logaritmiranoj Sansi kada se nezavisna varijabla x
pomakne za 1. No, ¢esto nam pomak za 1 kontinuirane varijable nije znacajan te nam

g(x+c)—g(x) =cB1, ckonstanta (127
= odds ratio(x + ¢, x) = ¢® '
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Interpretacija: povecanjem nezavisne varijable za ¢ povecava se omjer Sanse da se
dogadaj dogodio (p(x) = 1) za e®'. [10]

Primjer: neka y oznacava prisutnost (y = 1) 1 odsutnost (y = 0) dijabetesa te neka x
oznacava vrijednost HbAlc, ako se HbA1c poveca za konstantu c, tada oddsratio = 2
procjenjuje da postoji dva puta veca Sansa da ¢e osoba oboliti od dijabetesa.

Upravo ova jednostavna veza izmedu parametara i omjera Sansi jedan je od glavnih razloga
zaSto se logistiCka regresija pokazala tako snaznim analitickim alatom. [8]

1.6 ROC krivulja

ROC krivulja (eng. Receiver Operating Characteristic curve), takoder poznata kao krivu-
lja osjetljivosti, graficki je prikaz valjanosti dijagnostickog testa. Valjanost dijagnostickog
testa ima dvije mjere: osjetljivost i specifi¢nost. Osjetljivost testa je udio bolesnih osoba (tj.
onih koje je test pravilno prepoznao kao ’pozitivne”) u ukupnom broju bolesnih. Ako test
ima visoku osjetljivost, tada ima nisku lazno negativnu stopu (eng. false-negative rate), tj.
test neCe pokazati lazan negativan rezultat kod mnogo oboljelih osoba. SpecifiCnost testa
je udio osoba koje nisu oboljele (tj. onih koje je test pravilno prepoznao kao “negativne”) u
ukupnom broju zdravih. Ako test ima visoku specifi¢nost, tada ima nisku laZno pozitivnu
stopu (eng. false-positive rate), tj. test nee pokazati lazno pozitivan rezultat kod mnogo
neoboljelih osoba. Dakle, osjetljivost testa dobro detektira bolest dok specificnost dobro
detektira osobe koje nisu oboljele. ROC krivulja prikazuje omjer stvarno pozitivnih (osjet-
ljivost) 1 laZzno pozitivnih (1-specifiCnost) osoba. Jedna od standardnih mjera za ocjenu
dobrote prilagodbe modela je c-statistika ili AUC (eng. area under curve) koja predstavlja
povrsinu ispod ROC krivulje, a ¢ije se vrijednosti kre¢u izmedu 0 i 1. Ona nam pokazuje
koliko je nas model dobar klasifikator. [8] [3] Racuna se prema sljedecoj formuli
_ nc+0.5(t - nc — nd)

, 1.28
c ; (1.28)

gdje je
e nc - broj podudarnih (eng. concordant) parova
e nd - broj nepodudarnih (eng. disconcordant) parova
e t - broj parova s razli¢itim vrijednostima odgovora.

Za par opservacija s razli¢itim odgovorima kaZzemo da je podudaran ako opservacija koja
ima viSe rangirani odgovor (npr. 2 - ,,dogadaj se ne dogodi‘‘) ima niZu prediktivnu vjerojat-
nost da se dogadaj dogodi od opservacije s niZze rangiranim odgovorom (npr. 1 -, dogadaj



POGLAVLIJE 1. LOGISTICKA REGRESIJA 11

se dogodi*), a kazemo da je nepodudaran ako opservacija koja ima viSe rangirani odgovor
ima viSu prediktivnu vjerojatnost da se dogadaj dogodi od opservacije s niZe rangiranim
odgovorom. Ako par opservacija nije ni podudaran, ni nepodudaran, kazemo da ima jed-
nak odgovor (eng. tie). [10]

Ako je:
e ¢ < 0.5, model nema dobru prediktivnu snagu
e ¢ = 0.5, model ne predvida niSta bolje od slucajnog izbora

e ¢ > (0.8, model ima jako dobru prediktivnu snagu

¢ = 1, model ima savrSenu prediktivnu snagu. [8]



Poglavlje 2

Analiza bolne i bezbolne dijabeticke
polineuropatije logistickom regresijom

2.1

Opis varijabli i deskriptivna statistika

Na pojavu simptoma dijabeticke polineuropatije utjeCe nekoliko ¢imbenika: starija Zivotna
dob, trajanje Secerne bolesti, loSija kontrola glukoze u krvi, poremecéaj masnoca u krvi,
pusenje, pretjerivanje u alkoholu, visoka tjelesna tezina i drugi. [11] Podaci koje ¢emo
obraditi sastoje se od 100 opservacija, odnosno pacijenata, od kojih se svaka sastoji od 22
varijable (nezavisne varijable). Zavisna varijabla je dihotomna varijabla koja govori pati li
pacijent od bolne ili bezbolne polineuroaptije. Na temelju tih podataka Zelimo ispitati koje
varijable i koliko statisticki znacajno utjecu na to da polineuropatija bude bolna.

Nezavisne kontinuirane varijable koje koristimo su sljedece:

Dob pacijenta (izraZzena u godinama)
Dijabetes_god - koliko dugo pacijent boluje od dijabetesa (izrazeno u godinama)

HbA1c (glikozilirani hemoglobin Alc) - mjera koli¢ine Secera vezane uz hemoglo-
bin u crvenim krvnim zrncima, pokazatelj prosjecne razine Secera u krvi odnosno
regulacije SecCerne bolesti u posljednja tri mjeseca

HDL - razina ”dobrog kolesterola” u krvi (HDL-Cestice skupljaju i prenose suvisan
kolesterol iz raznih tkiva u jetru)

LDL - razina "loSeg kolesterola” u krvi (LDL-Cestice prenose kolesterol i odlazu ga
u pojedina tkiva i organe)

Trigliceridi - masnoce, spojevi alkohola glicerola i masnih kiselina.

12
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Tablica 2.1: Deskriptivna statistika nezavisnih kontinuiranih varijabli (SAS ispis)

The MEANS Procedure

Variable Label N Mean Std Dev Minimum Maximum
Dob Dob 100 | B83.3600000 @ 92206618 22.0000000 @ 85.0000000
Dijabetes god = Dijabetes god | 100 187700000 | 96136004 2.0000000 | 51.0000000
HbA1c HbA1c 100 72160000 @ 1.0807517 51000000 | 10.9000000
HDL HDL 100 1.3802000 | 0.3909170 0.6500000 2.6500000
LDL LDL 100 26735000 | 0.9078417 0.8900000 5.6400000
Trigliceridi Trigliceridi 100 1.7619000 | 1.2249483 0.4600000 74300000

Nezavisne kategorijske varijable koje koristimo su sljedece:

e Spol pacijenta (0 - muskarac, 1 - Zena)

Tablica 2.2: Deskriptivna statistika nezavisne kategorijske varijable Spol (SAS ispis)

The FREQ Procedure

Spol
Cumulative | Cumulative
Spol | Frequency Percent | Frequency Percent
0 55 55.00 55 55.00
1 45 45.00 100 100.00

e PuSenje - je li pacijent pusac (0 - nepusac, 1 - pusac)

Tablica 2.3: Deskriptivna statistika nezavisne kategorijske varijable Pusenje (SAS ispis)

Pusenje
Cumulative | Cumulative
Pusenje @ Frequency | Percent @ Frequency Percent
0 - a 78.00 . 78 - 78.00
1 - 22 22.00 100 100.00

e Alkohol - konzumira li pacijent alkohol (O - ne konzumira, 1 - konzumira)
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Tablica 2.4: Deskriptivna statistika nezavisne kategorijske varijable Alkohol (SAS ispis)

Alkohol
Cumulative
Alkohol | Frequency | Percent  Frequency
0 . 85 85.00 . 85
1 . 15 15.00 100

Cumulative
Percent

85.00
100.00

e NSAR (nesteroidni protuupalni lijekovi) - imaju analgeticke, antipireti¢ke i, u vecim
dozama, protuupalne osobine te ublazavaju bolove, simptome groznice i upale (O -

pacijent ih ne koristi, 1 - pacijent ih koristi)

Tablica 2.5: Deskriptivna statistika nezavisne kategorijske varijable NSAR (SAS ispis)

NSAR
Cumulative
NSAR | Frequency Percent | Frequency
0 76 76.00 76
1 24 24.00 100

Cumulative
Percent

76.00
100.00

e Tramadol - analgetik koji pripada skupini opioida, lijekova protiv bolova koji djeluju
na srediS$nji Ziv€ani sustav, koristi se za lijeCenje umjerene do umjereno jake boli (0

- pacijent ga ne koristi, 1 - pacijent ga Koristi)

Tablica 2.6: Deskriptivna statistika nezavisne kategorijske varijable Tramadol (SAS ispis)

Tramadol
Cumulative
Tramadol | Frequency @ Percent  Frequency
0 . 44 - 4400
1 . 56 56.00 100

44

Cumulative
Percent

44.00
100.00

e Antidepresivi - koriste se za lijeCenje depresije, osim toga neki su indicirani i za
lijeCenje kroni¢nih anksioznih poremecaja, neuropatske boli, bulimije i dr. (0 - paci-

jent ih ne koristi, 1 - pacijent ih koristi)
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Tablica 2.7: Deskriptivna statistika nezavisne kategorijske varijable Antidepresivi (SAS
ispis)
Antidepresivi

Cumulative = Cumulative

Antidepresivi | Frequency | Percent | Frequency Percent
0 66 66.00 66 66.00
1 34 34.00 100 100.00

e BMlcat - indeks tjelesne mase (eng. Body Mass Index) jedan je od nacina procjene
uhranjenosti, pacijenti su svrstani u 3 kategorije (1 - BMI manji od 25, 2 - BMI
izmedu 251 30, 3 - BMI veéi od 30)

Tablica 2.8: Deskriptivna statistika nezavisne kategorijske varijable BMIcat (SAS ispis)

BMicat
Cumulative | Cumulative
BMIcat | Frequency | Percent  Frequency Percent
1 27 27.00 27 27.00
2 40 40.00 67 67.00
3 . 33 33.00 100 100.00

e Polineuropatija_tip - tip polineuropatije od koje pacijent boluje, svrstani su u 3 kate-
gorije (1 - tip polineuropatije I, 2 - tip polineuropatije Ila i IIb, 3 - tip polineuropatije
III).

Tablica 2.9: Deskriptivna statistika nezavisne kategorijske varijable Polineuropatija_tip
(SAS ispis)

Polineuropatija_tip

Cumulative = Cumulative

Polineuropatija_tip | Frequency Percent @ Frequency Percent
1 18 18.95 18 18.95
2 69 7283 a7 91.58
3 8 842 95 100.00

Frequency Missing =5
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Sljedece varijable promatramo kao kontinuirane, ali su nam to zapravo faktori, tj. zbirni
rezultati 8 dimenzija SF-36 upitnika (upitnik subjektivne ocjene zdravlja) [5]:

PF - fizicko funkcioniranje

RP - ogranienje zbog fizickih teskoca

BP - tjelesni bolovi

GH - percepcija opceg zdravlja

VT - vitalnost 1 energija

SF - socijalno funkcioniranje

RE - ogranicenje zbog emocionalnih teskoca

MH - mentalno zdravlje.

Tablica 2.10: Deskriptivna statistika nezavisnih faktorskih varijabli (SAS ispis)
The MEANS Procedure

Variable | Label
PF PF
RP RP
BP BP
GH GH
VT VT
SF SF
RE RE
H MH

Zavisna varijabla je:

N

100
100
100
100
100
100
100
100

Mean

46.9000000
36.0000000
47.4100000
39.0000000
52.6000000
§7.5000000
61.6666667
63.8400000

Std Dev

29.0661037
422414895
21.0252830
20.8147180
21.7584749
282507083
45.0401990
21.5513106

Minimum

4.000000

Maximum

0 | 100.0000000
0 | 100.0000000
0 80.0000000
0 §9.0000000
0 100.0000000
0 100.0000000
0 | 100.0000000
0 100.0000000

e Polineuropatija - govori nam pati li pacijent od bolne ili bezbolne polineuropatije
(0 - bezbolna, 1 - bolna).

Tablica 2.11: Deskriptivna statistika zavisne varijable Polineuropatija (SAS ispis)

Polineuropatija

0
1

The FREQ Procedure

Polineuropatija

Frequency A Percent

49
51

Cumulative
Frequency
4500 49
51.00 100

Cumulative
Percent

46.00
100.00
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2.2 Rezultati univarijatnih logistickih regresija

Za svaku od nezavisnih varijabli provodimo univarijatnu logisticku regresiju kako bismo
odredili znacajnost svake od tih varijabli. S obzirom na to da imamo 22 nezavisne varijable,
onda ¢emo dobiti i 22 modela. U svakom modelu zavisna varijabla je Polineuropatija. Kod
kontinuiranih nezavisnih varijabli nemamo problema za procjenu parametara 3, i 8 jer
je linerana ovisnost izmedu zavisne 1 nezavisne varijable, ali za kategorijske nezavisne
varijable koje imaju k > 3 kategorija moramo Kkoristiti pomoc¢ne, tzv. dummy varijable. Za
svaku od njih kreiramo k-1 pomoc¢nih varijabli 1 jednu od njih fiksiramo (tzv. baseline) te
preostale modeliramo pomocu nje. Za razinu znacajnosti uzimamo @ = 5%.

Tablica 2.12: Rezultati adekvatnosti univarijatnih logistickih modela

y ~2LogL ~2LogL Likelihood 3
Varijabla (Intercept (Intercept and . 9 p-vrijednost
. Ratio (y°)
only) Covariates)
Dob 138.589 135.878 27118 0.0996
Dijabetes_god 138.589 138.161 0.4285 0.5127
HbAlc 138.589 138.475 0.1142 0.7354
HDL 138.589 135.983 2.6066 0.1064
LDL 138.589 137.812 0.7777 0.3778
Trigliceridi 138.589 136.197 2.3920 0.1220
Spol 138.589 137.081 1.5085 0.2194
Pusenje 138.589 138.578 0.0113 0.9154
Alkohol 138.589 136.353 2.2361 0.1348
NSAR 138.589 138.252 0.3375 0.5613
Tramadol 138.589 123.742 14.8472 0.0001
Antidepresivi 138.589 134.672 39172 0.0478
BMI25
BMI30 138.589 137.732 0.8576 0.6513
tipl
tip3 131.603 129.368 2.2354 0.3270
PF 138.589 102.113 36.4767 < 0.0001
RP 138.589 116.355 22.2342 < 0.0001
BP 138.589 106.447 32.1421 < 0.0001
GH 138.589 115.332 23.2573 < 0.0001
VT 138.589 108.624 29.9652 < 0.0001
SF 138.589 119.941 18.6489 < 0.0001
RE 138.589 129.197 9.3926 0.0022
MH 138.589 119.469 19.1208 < 0.0001
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Kiriterij konvergencije je zadovoljen za sve varijable. Model je bolji Sto je devijanca manja,
tj. Sto je Likelihood ratio veéi. Gledajuéi p-vrijednosti u tablici 2.12, statisticki znacajni
modeli su oni koji sadrze varijablu Tramadol, Antidepresivi te sve faktorske varijable.

Tablica 2.13: Rezultati procjene parametara univarijatnih logistickih modela metodom

maksimalne vjerodostojnosti

Varijabla 'Procjena Procjena Standflrdna Wald (v2) | p-vrijednost
Intercepta parametra greSka

Dob -2.3180 0.0372 0.0234 2.5360 0.1113
Dijabetes_god 0.2979 -0.0137 0.0211 0.4253 0.5143
HbAlc 0.4935 -0.0628 0.1864 0.1137 0.7359
HDL 1.2073 -0.8462 0.542 2.5087 0.1132
LDL -0.4856 0.1968 0.2248 0.7665 0.3813
Trigliceridi -0.4292 0.2702 0.1849 2.1356 0.1439
Spol -0.1823 0.4960 0.4055 1.4961 0.2213
Pusenje 0.0513 -0.0513 0.4828 0.0113 0.9154
Alkohol 0.1651 -0.8581 0.5894 2.1198 0.1454
NSAR 0.1053 -0.2720 0.4697 0.3355 0.5625
Tramadol -0.8690 1.6163 0.4371 13.6731 0.0002
Antidepresivi -0.2436 0.8497 0.4362 3.7942 0.0514
BMI25 -0.1001 0.0260 0.4986 0.0027 0.9585
BMI30 ' 0.4055 0.536 0.7329 0.3919
tipl 0.0290 -0.2521 0.520 0.2246 0.6355
tip3 ' 1.0696 0.8513 1.5788 0.2089

PF 2.4195 -0.0511 0.0103 24.5217 < 0.0001

RP 0.8903 -0.0248 0.00585 17.9979 < 0.0001

BP 3.2329 -0.0675 0.0147 21.1805 < 0.0001

GH 2.1341 -0.0538 0.0127 17.7994 < 0.0001

VT 3.2809 -0.0614 0.0134 20.9462 < 0.0001
SF 2.4792 -0.0354 0.00932 14.3968 0.0001
RE 0.9287 -0.0142 0.00480 8.7427 0.0031
MH 3.0777 -0.0469 0.0122 14.8335 0.0001

Na osnovu p-vrijednosti (tablica 2.13), moZzemo zakljuciti da su varijable koje statisticki
znacajno utjeCu na vjerojatnost da osoba pati od bolne polineuropatije Tramadol te sve
faktorske varijable. Takoder, vidimo da je varijabla Antidepresivi statisti¢ki znacajna na
razini znacajnosti 5.14%.

Iz tablice 2.13 moZemo is¢itati i jednadZbe univarijatnih logisti¢kih modela:
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e za Dob
logit(p) = —2.3180 + 0.0372 - Dob

e za Dijabetes_god

logit(p) = 0.2979 — 0.0137 - Dijabetes_god

e za HbAlc

logit(p) = 0.4935 — 0.0628 - HbAlc
e za HDL

logit(p) = 1.2073 — 0.8462 - HDL
e zalLDL

logit(p) = —0.4856 + 0.1968 - LDL

o za Trigliceridi
logit(p) = —0.4292 + 0.2702 - Trigliceridi

e za Spol
logit(p) = —0.1823 + 0.4960 - S pol

e za Pusenje
logit(p) = 0.0513 — 0.0513 - Pusen je

e za Alkohol
logit(p) = 0.1651 — 0.8581 - Alkohol

e za NSAR
logit(p) = 0.1053 — 0.2720 - NSAR

e za Tramadol
logit(p) = —0.8690 + 1.6163 - Tramadol

e za Antidepresivi

logit(p) = —0.2436 + 0.8497 - Antidepresivi

e za BMIcat

logit(p) = —0.1001 + 0.0260 - BMI25 + 0.4055 - BM130

19
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e za Polineuropatija_tip:

logit(p) = 0.0290 — 0.252 - tip1 + 1.0696 - tip3

e za PF

logit(p) = 2.4195 - 0.0511 - PF
e zaRP

logit(p) = 0.8903 — 0.0248 - RP
e za BP

logit(p) = 3.2329 — 0.0675 - BP
e 7za GH

logit(p) = 2.1341 — 0.0538 - GH
e zaVT

logit(p) = 3.2809 — 0.0614 - VT
e za SF

logit(p) = 2.4792 - 0.0354 - S F
e zaRE

logit(p) = 0.9287 — 0.0142 - RE
e za MH

logit(p) = 3.0777 — 0.0469 - MH.
1z prethodnih jednadZbi moZemo izracunati i p-vrijednost da osoba s odredenim karakte-
ristikama pati od bolne polineuropatije koristeéi sljedecu formulu

0+B1x

p(x) = W— (2.1)

Pogledajmo nekoliko primjera:

e vjerojatnost da osoba ¢iji je HbAlc jednak 6.4 pati od bolne polineuropatije je

0.4935-0.0628-6.4

=0.00118

p(6.4) = 1 + o0-4935-0.06286.4

e vjerojatnost da Zenska osoba pati od bolne polineuropatije je

e—O. 1823+0.4960-1

p(1) = | + ¢ 0-1823+0.49601 0.5777881
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e vjerojatnost da osoba koja spada u kategoriju BMI30 pati od bolne polineuropatije
je
! ~0.1001+0.0260-0+0.4055-1

e
p(BMI30) = 1 + ¢-0-1001+0.02600+04055-1 0.57576

e vjerojatnost da osoba ¢iji je VT score jednak 35 pati od bolne polineuropatije je

3.2809-0.0614-35

p(335) = 1 + ¢32809-0.061435 0.756189.

Tablica 2.14: Rezultati procjene omjera Sansi univarijatnih logistickih modela

Varijabla Odds Ratio procjena 95% pouzdani interval
Dob 1.038 0.991 - 1.087
Dijabetes_god 0.986 0.946 - 1.028
HbAlc 0.939 0.652 - 1.353
HDL 0.429 0.151 - 1.223
LDL 1.218 0.784 - 1.892
Trigliceridi 1.310 0.912 - 1.883
Spol 1.642 0.742 - 3.635
Pusenje 0.950 0.369 - 2.447
Alkohol 0.424 0.134 - 1.346
NSAR 0.762 0.303-1.913
Tramadol 5.034 2.137 - 11.857
Antidepresivi 2.339 0.995 - 5.500
BMI25 1.026 0.386 - 2.727
BMI30 1.500 0.593 - 3.795
tipl 0.777 0.274 - 2.204
tip3 2914 0.59 - 15.457
PF 0.950 0.931 - 0.970
RP 0.976 0.964 - 0.987
BP 0.935 0.908 - 0.962
GH 0.948 0.924 - 0.972
VT 0.940 0.916 - 0.965
SF 0.965 0.948 - 0.983
RE 0.986 0.977 - 0.995
MH 0.954 0.932 - 0.977
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Drugi nacin na koji moZemo provjeriti statisticku znacajnost varijable je 95% pouzdani
interval za procjenu omjera Sanse. Ako on sadrzZi jedinicu, onda varijabla nije statisticki
znacajna, a ako ju ne sadrzi, onda je varijabla statisticki znacajna. 1z tablice 2.14 moZemo
vidjeti da su statisticki znacajne varijable Tramadol te sve faktorske varijable.

Odds ratio procjena, tj. procjena omjera Sanse, predstavlja omjere Sansi prelaska zavisne
varijable iz kategorije da osoba pati od bezbolne polineuropatije u kategoriju da osoba pati
od bolne polineuropatije, uz prelazak nezavisne varijable iz niZe u viSu kategoriju (ako
se radi o kategorijskoj varijabli), odnosno pomak za 1 nezavisne varijable (ako se radi o
kontinuiranoj varijabli).

tablica 2.14 nam daje sljedecu interpretaciju:

e Povecanjem dobi za 1 godinu povecava se omjer Sanse da osoba pati od bolne poli-
neuropatije za 1.038 puta (3.8%).

e Povecanjem trajanja dijabetesa za 1 godinu smanjuje se omjer Sanse da osoba pati
od bolne polineuropatije za 1.3%.

e Povecanjem HbAlc-a za 1 mjernu jedinicu smanjuje se omjer Sanse da osoba pati od
bolne polineuropatije za 6.4%.

e Povecanjem HDL-a za 1 mjernu jedinicu povecava se omjer Sanse da osoba pati od
bolne polineuropatije za 1.218 puta (21.8%).

e Povecanjem triglicerida za 1 mjernu jedinicu povecava se omjer Sanse da osoba pati
od bolne polineuropatije za 1.310 puta (31%).

e Zene, u odnosu na muskarce, imaju 1.6412 puta (64.12%) veéi omjer $anse da pate
od bolne polineuropatije.

e PuSaci imaju manji omjer Sanse da pate od bolne polineuropatije u odnosu na nepusace
za 5.2%.

e Osobe koje konzumiraju alkohol imaju manji omjer Sanse da pate od bolne poline-
uropatije u odnosu na osobe koje ne konzumiraju alkohol za 135.8%.

e Osobe koje koriste nesteroidne protuupalne lijekove imaju manji omjer Sanse da pate
od bolne polineuropatije u odnosu na osobe koje ne koriste nesteroidne protuupalne
lijekove za 31.3%.

e Osobe koje koriste lijek Tramadol imaju 5.034 puta (403.4%) veci omjer Sanse da
pate od bolne polineuropatije u odnosu na osobe koje ne koriste lijek Tramadol.
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Osobe koje koriste antidepresive imaju 2.339 puta (133.9%) ve¢i omjer Sanse da pate
od bolne polineuropatije u odnosu na osobe koje ne koriste antidepresive.

Osobe koje se nalaze u kategoriji BMI25 imaju 1.026 puta (2.6%) veci omjer Sanse
da pate od bolne polineuropatije u odnosu na osobe koje se nalaze u kategoriji
BMI25-30.

Osobe koje se nalaze u kategoriji BMI30 imaju 1.500 puta (50%) veéi omjer Sanse da
pate od bolne polineuropatije u odnosu na osobe koje se nalaze u kategoriji BMI25-
30.

Osobe koje boluju od polineuropatije tipa I imaju manji omjer Sanse da pate od bolne
polineuropatije u odnosu na osobe koje boluju od polineuropatije tipa II za 28.67%.

Osobe koje boluju od polineuropatije tipa III imaju 2.914 puta (191.4%) veéi omjer
Sanse da pate od bolne polineuropatije odonosu na osobe koje boluju od polineuro-
patije tipa II.

Povecanjem PF score-a za 1 smanjuje se omjer Sanse da osoba pati od bolne poline-
uropatije za 5.2%.

Povecanjem RP score-a za 1 smanjuje se omjer Sanse da osoba pati od bolne poline-
uropatije za 2.5%.

Povecanjem BP score-a za 1 smanjuje se omjer Sanse da osoba pati od bolne poline-
uropatije za 6.98%.

Povecanjem GH score-a za 1 smanjuje se omjer Sanse da osoba pati od bolne poli-
neuropatije za 5.5%.

Povecanjem VT score-a za 1 smanjuje se omjer Sanse da osoba pati od bolne poline-
uropatije za 6.3%.

Povecanjem SF score-a za 1 smanjuje se omjer Sanse da osoba pati od bolne poline-
uropatije za 3.6%.

Povecanjem RE score-a za 1 smanjuje se omjer Sanse osoba pati od bolne polineuro-
patije za 1.4%.

Povecanjem MH score-a za 1 smanjuje se omjer Sanse da osoba pati od bolne poli-
neuropatije za 4.8%.
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Tablica 2.15: Rezultati c-statistike za univarijatne logisticke modele

Varijabla c-statistika Varijabla c-statistika
Dob 0.574 Tramadol 0.689
Dijabetes_god 0.57 Antidepresivi 0.593
HbAlc 0.52 PF 0.815
HDL 0.1132 RP 0.762
LDL 0.53 BP 0.789
Trigliceridi 0.575 GH 0.767
Spol 0.561 VT 0.799
PusSenje 0.504 SF 0.732
Alkohol 0.53 RE 0.659
NSAR 0.55 MH 0.745

BMI25 tipl

BMI30 0.55 tip3 0.57

Treéi nacin na koji moZemo provjeriti koliko je naS model dobar je povrSina ispod ROC
krivulje koju predstavlja c-statistika. 1z tablice 2.15 vidimo da model s varijablom PF
(fizicko funkcioniranje) ima najvecu prediktivnu snagu (¢ = 0.815). Model s varijablom
HDL nema dobru prediktivnu snagu jer je ¢ = 0.1132. Takoder, za modele s varijablama
PusSenje, HbAlc, LDL i NSAR mozemo re¢i da ne predvidaju nista bolje od slucajnog
izbora jer im je c-statistika dosta blizu 0.5.

Graficki prikaz ROC krivulja za sve univarijatne logisticke modele:

ROC Curve for Model
Area Under the Curve = 0.5742

ROC Curve for Model
Area Underthe Curve = 0.5470
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Slika 2.1: ROC krivulja za Dob (SAS ispis)  Slika 2.2: ROC krivulja za Dijabetes_god

(SAS ispis)
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Slika 2.3: ROC krivulja za HbAlc (SAS Slika 2.4: ROC krivulja za HDL (SAS
ispis) ispis)
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Slika 2.9: ROC krivulja za Alkohol (SAS Slika 2.10: ROC krivulja za NSAR (SAS
ispis) ispis)
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Slika 2.13: ROC krivulja za BMIcat (SAS Slika 2.14: ROC krivulja za
ispis) Polineuropatija_tip (SAS ispis)
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Slika 2.16: ROC krivulja za RP (SAS ispis)
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Slika 2.19: ROC krivulja za VT (SAS ispis) Slika 2.20: ROC krivulja za SF (SAS ispis)
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2.3 Rezultati multivarijatnih logistickih regresija

Prvi multivarijatni logisti¢ki model sadrzava nezavisne varijable (bez faktorskih) koje su
se pokazale statisticki znacajnim kod univarijatnih modela, dok drugi model sadrZava i
faktorske nezavisne varijable. Za razinu znacajnosti, kao i u prethodnom, uzimamo a =
5%.

Tablica 2.16: Rezultati adekvatnosti multivarijatnog logistickog modela gdje su nezavisne
varijable Tramadol 1 Antidepresivi

~2LogL. ~2LogL Likelihood y
Df (Intercept (Intercept and Ratio (v2) p-vrijednost
only) Covariates)
2 138.589 123.140 15.4498 0.0004

Kiriterij konvergencije je zadovoljen. Gledajuéi p-vrijednost u tablici 2.16, zakljuCujemo
da je model statisticki znacajan.

Tablica 2.17: Rezultati procjene parametara multivarijatnog logistickog modela metodom
maksimalne vjerodostojnosti gdje su nezavisne varijable Tramadol i Antidepresivi

Varijabla ‘PI‘OC_] ena Procjena Standflrdna Wald (¢2) | p-vrijednost
intercepta | parametra greSka
Tramadol -0.9320 1.5055 0.4371 10.8400 0.0010
Antidepresivi -0.9320 0.4805 0.4362 0.6039 0.4371

Na osnovu p-vrijednosti u tablici 2.17, moZemo zakljuciti da samo varijabla Tramadol
statistiCki znaCajno utjee na vjerojatnost da osoba pati od bolne polineuropatije.

JednadZba multivarijatnog logistickog modela je (tablica 2.17)

logit(p) = —0.9320 + 1.5055 - Tramadol + 0.4805 - Antidepresivi.

Kao i kod univarijatne logisticke regresije pokazat éemo kako moZemo izracunati p-vrijednost

da osoba s odredenim karakteristikama pati od bolne polineuropatije (koristimo formulu
2.1):

e vjerojatnost da osoba koja koristi lijek Tramadol, ali ne koristi antidepresive pati od
bolne polineuropatije je

—-0.9320+0.4371-1+0.4805-0

=0.3787.

p(l’ 0) = 1 + ¢70-9320+0.4371-1+0.4805-0
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Tablica 2.18: Rezultati procjene omjera Sansi multivarijatnog logistickog modela gdje su
nezavisne varijable Tramadol i Antidepresivi

Varijabla Od(ds ratio procjena 95% pouzdani interval
Tramadol 4.506 1.839 - 11.042
Antidepresivi 1.453 0.566 - 3.726

1z 95% pouzdanih intervala (tablica 2.18) moZemo zakljuciti da je samo varijabla Trama-
dol statisticki znacajna varijabla jer njezin interval ne sadrZi jedinicu.

Odds ratio procjena (tablica 2.18) kaZze nam da osobe koje koriste lijek Tramadol imaju
4.506 puta (350.6%) veci omjer Sanse da pate od bolne polineuropatije u odnosu na osobe

koje ne koriste lijek Tramadol.

JoS nam preostaje pogledati graficki prikaz ROC krivulje multivarijatnog logistickog mo-
dela. Vrijednost c-statistike je 0.702 pa ne moZemo re¢i da model ima jako dobru predik-

tivnu snagu.
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Slika 2.23: ROC krivulja multivarijatnog logistickog modela gdje su nezavisne varijable
Tramadol i Antidepresivi (SAS ispis)

Sve ovo ¢emo ponoviti, samo ¢emo u model uz varijable Tramadol i Antidepresivi dodati 1

sve faktorske varijable.
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Tablica 2.19: Rezultati adekvatnosti multivarijatnog logistickog modela gdje su nezavisne
varijable Tramadol, Antidepresivi i sve faktorske varijable

~2LogL ~2LogL Likelihood )
Df (Intercept (Intercept and Ratio () p-vrijednost
only) Covariates)
10 138.589 83.704 54.8854 < 0.0001

Kriterij konvergencije je zadovoljen. Model je statisticki znacajan jer je p-vrijednost manja
od zadane razine znacajnosti (tablica 2.19).

Analizirajmo pospjeSuje li dodavanje faktora model.

H = —2LogL(model bez faktora) — —2LogL(model s faktorima))) ~ x*(8)
H =123.140 — 83.704 = 39.436
p — vrijednost = 0.000004

Prema p-vrijednosti, zakljuCujemo da dodavanje faktora statisticki znacajno pospjesuje
model.

Tablica 2.20: Rezultati procjene parametara multivarijatnog logisticCkog modela metodom
maksimalne vjerodostojnosti gdje su nezavisne varijable Tramadol, Antidepresivi i sve
faktorske varijable

Varijabla Procjena Standflrdna Wald () P
parametra greska vrijednost

Intercept 4.1727 1.3928 8.9751 0.0027
Tramadol 1.4279 0.6290 5.1544 0.0232
Antidepresivi -0.5239 0.6363 0.6779 0.4103
PF -0.0474 0.0169 7.8249 0.0052
RP 0.00846 0.0106 0.6376 0.4246
BP -0.0318 0.0212 2.2509 0.1335
GH 0.00510 0.0236 0.0468 0.8288
VT -0.0285 0.0237 1.4512 0.2283
SF -0.00025 0.0158 0.0002 0.9875
RE 0.000629 0.00818 0.0059 0.9387
MH -0.00151 0.0228 0.0044 0.9473

Zadnji stupac tablice 2.20 kaze nam da varijable Tramadol i PF statisticki znacajno utjecu
na vjerojatnost da osoba pati od bolne polineuropatije.
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tablica 2.20 daje nam i jednadZbu multivarijatnog logistickog modela

logit(p) = 4.1727 + 1.4279 - Tramadol — 0.5239 - Antidepresivi — 0.0474 - PF + 0.00846 - RP—
0.0318 - BP + 0.00510 - GH — 0.0285 - VT — 0.00025 - S F + 0.000629 - RE—
0.00151 - MH.

Vjerojatnost da osoba koja koristi lijek Tramadol te ne koristi antidepresive s PF score-om
35, RP score-om 0, BP score-om 12, GH score-om 10, VT score-om 45, SF score-om 62.5,
RE score-om 66.7 1 MH score-om 60 pati od bolne polineuropatije je

X

C 0.90587,

p(1,0,35,0,12, 10, 45,62.5,66.7,60) = oo -
e)C

gdje je
x=4.1727+1.4279 -1 -0.5239 - 0 — 0.0474 - 35 + 0.00846 - 0 — 0.0318 - 12+
0.00510 - 10 — 0.0285 - 45 — 0.00025 - 62.5 + 0.000629 - 66.7 — 0.00151 - 60.

Tablica 2.21: Rezultati procjene omjera Sansi multivarijatnog logistickog modela gdje su
nezavisne varijable Tramadol, Antidepresivi i sve faktorske varijable

Varijabla Od(ds ratio procjena 95% pouzdani interval
Tramadol 4.170 1.216 - 14.306
Antidepresivi 0.592 0.170 - 2.061
PF 0.954 0.923 - 0.986
RP 1.008 0.988 - 1.030
BP 0.969 0.929 - 1.010
GH 1.005 0.960 - 1.053
VT 0.972 0.928 - 1.018
SF 1.000 0.969 - 1.031
RE 1.001 0.985 - 1.017
MH 0.998 0.955 - 1.044

1z 95%-tnog intervala pouzdanosti (tablica2.21) moZemo zakljuciti da su varijable Trama-
dol 1 PF statisticki znaCajne varijable jer njihovi intervali ne sadrze jedinicu.

Osobe koje koriste lijek Tramadol imaju 4.170 (317%) veci omjer Sanse da pate od bolne
polineuropatije u odnosu na osobe koje ne koriste lijek Tramadol. Povecanjem PF score-
a za 1 smanjuje se omjer Sanse da osoba pati od bolne polineuropatije za 4.85% (tablica
2.21).

Vrijednost c-statistike je 0.880 pa moZemo reCi da model ima jako dobru prediktivnu snagu.
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Slika 2.24: ROC krivulja multivarijatnog logistickog modela gdje su nezavisne varijable

Tramadol, Antidepresivi i sve faktorske varijable (SAS ispis)

Napravimo sada multivarijatni logisti¢ki model u kojem ¢e nezavisne varijable biti samo
Tramadol i1 PF. Zanima nas hoce li se mozda prediktivna snaga modela povecati.

Tablica 2.22: Rezultati adekvatnosti multivarijatnog logistickog modela gdje su nezavisne
varijable Tramadol i PF

2Logl. ~2Logl. Likelihood y
Df (Intercept (Intercept and Ratio () p-vrijednost
only) Covariates)
2 138.589 90.341 48.2489 < 0.0001

Kiriterij konvergencije je zadovoljen. Iz p-vrijednosti u tablici 2.22, zakljuCujemo da je
model statisticki znacajan.

Tablica 2.23: Rezultati procjene parametara multivarijatnog logisticCkog modela metodom
maksimalne vjerodostojnosti gdje su nezavisne varijable Tramadol i PF

Varijabla .PrOCJ ena Procjena Standflr dna Wald (xy?) | p-vrijednost
intercepta | parametra greska
Tramadol 1.5107 1.7834 0.5528 10.4088 0.0013
PF 1.5107 -0.0540 0.0116 21.7945 < 0.0001
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Ako pogledamo p-vrijednosti u tablici 2.23, moZemo zakljuciti da sve varijable statisticki
znacajno utjecu na vjerojatnost da osoba pati od bolne polineuropatije.

JednadZba multivarijatnog logistickog modela je (tablica 2.23)
logit(p) = 1.5107 + 1.7834 - Tramadol — 0.0540 - PF.
Vjerojatnost da osoba koja ne koristi lijek Tramadol i s PF score-om 65 pati od bolne

polineuropatije iznosi

1.5107+1.7834-0-0.0540-65

e
0,65) = =0.119276
P( ) .

e1.5107+1.7834-0-0.0540-65

Tablica 2.24: Rezultati procjene omjera Sansi multivarijatnog logistickog modela gdje su
nezavisne varijable Tramadol i PF

Varijabla Od(ds ratio procjena 95% pouzdani interval
Tramadol 5.950 2.014 - 17.582
PF 0.947 0.926 - 0.969

Prema 95%-tnom intervalu pouzdanosti (tablica 2.24), moZemo zakljuciti da su sve varija-
ble statisti¢ki znaCajne varijable jer njihovi intervali ne sadrZe jedinicu.

Prema procjenama omjera Sansi (tablica 2.24):

e Osobe koje koriste lijek Tramadol imaju 5.950 (495%) veci omjer Sanse da pate od
bolne polineuropatije u odnosu na osobe koje ne koriste lijek Tramadol.

e Povecanjem PF score-a za 1 smanjuje se omjer Sanse da osoba pati od bolne poline-
uropatije za 5.55%.

Vrijednost c-statistike je 0.861 pa moZemo re¢i da model ima jako dobru prediktivnu snagu.
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Slika 2.25: ROC krivulja multivarijatnog logistickog modela gdje su nezavisne varijable
Tramadol i PF (SAS ispis)

Usporedimo li c-statistiku s prethodnim modelom, vidimo da smo sada dobili neSto manju
prediktivnu snagu modela. No, napravili smo model sa samo dvije varijable, dok smo u
prethodnom imali njih deset.

2.4 Stepwise procedura

Postoji joS nekoliko metoda selekcije varijabli za konstruiranje logistickog modela. Svaka
metoda temelji se na tome da se za svaku nezavisnu varijablu provjerava kako ona utjece
na model te se na temelju toga odlucuje hoce li se ona dodati, odnosno izbaciti iz modela.

Forward selekcija, tj. selekcija unaprijed, metoda je koja pocinje s praznim modelom te
dodaje nezavisne varijable jednu po jednu. U svakom koraku dodaju se ona varijabla koja
najvise doprinosi adekvatnosti modela.

Backward selekcija, tj. selekcija unatrag, metoda je koja poCinje s punim modelom, od-
nosno modelom koji sadrZi sve nezavisne varijable, te izbacuje nezavisnu varijablu jednu
po jednu. U svakom koraku izbacuje se ona varijabla koja najmanje doprinosi adekvatnosti
modela.

Stepwise selekcija kombinacija je Forward i Backward selekcije. Zapocinje kao Forward
selekcija, ali svaka nezavisna varijabla koja ude u model ne mora nuzno i ostati u njemu.
Nakon svakoga dodavanja nezavisne varijable, testira se moze li se neka varijabla izbaciti
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iz modela, a da pritom ne dode do znacajnog smanjenja adekvatnosti modela. Kada vise
nema varijabli koje se mogu dodati ili ako je model jednak nekom od modela iz prethodnih
koraka, tada procedura zavrSava. Upravo ¢emo ovu selekciju sada i primijeniti.

Tablica 2.25: Rezultati adekvatnosti logistickog modela dobivenog stepwise selekcijom

~2LogL. ~2LogL Likelihood )
Df (Intercept (Intercept and Ratio (%) p-vrijednost
only) Covariates)
2 131.603 87.449 44.1546 < 0.0001

Kriterij konvergencije je zadovoljen. Na osnovu p-vrijednosti (tablica 2.25) moZemo za-
kljuciti da je model statisticki znacajan.

Tablica 2.26: Rezultati procjene parametara logistickog modela dobivenog stepwise
selekcijom metodom maksimalne vjerodostojnosti

Varijabla Procjena Standflrdna Wald (v2) P
parametra greSka vrijednost
Intercept 1.6292 0.6035 7.2872 0.0069
PF -0.0532 0.0115 21.4963 < 0.0001
Tramadol 1.5922 0.5582 8.1353 0.0043

Prema rezultatima iz tablice 2.26, slijedi da sve varijable statisti¢ki znacajno utjeCu na
vjerojatnost da osoba pati od bolne polineuropatije.

Jednadzba pripadnog multivarijatnog logisticCkog modela dana je s (tablica 2.26)

logit(p) = 1.6292 + 1.5922 - Tramadol — 0.0532 - PF.

Tablica 2.27: Rezultati procjene omjera Sansi logistickog modela dobivenog stepwise

selekcijom
Varijabla Od(ds ratio procjena 95% pouzdani interval
Tramadol 4914 1.646 - 14.676
PF 0.948 0.927 - 0.970

Gledajuc¢i 95% pouzdane intervale u tablici 2.27, moZemo zakljuciti da su sve varijable
statistiCki znaCajne varijable jer njihovi intervali ne sadrZe jedinicu.

Omjeri Sanse za ovaj model nam ukazuju da osobe koje koriste lijek Tramadol imaju 4.914
(391.4%) veci omjer Sanse da pate od bolne polineuropatije u odnosu na osobe koje ne
koriste lijek Tramadol, a poveCanjem PF score-a za 1 smanjuje se omjer Sanse da osoba
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pati od bolne polineuropatije za 5.46% (Talica 2.27).

Primijetimo da su omjeri Sansi za model 2.24 i 2.27 malo drugaciji iako se u modelu nalaze
iste varijable: Tramadol (5.95; 4.914) i PF score (0.947; 0.948). Takoder se i -2LogL.
modela razlikuju (tablica 2.22 i 2.25). Glavni razlog je Sto modeli nisu radeni na istim
bazama. Kada se koristila stepwise selekcija, u model je na pocetku uslo svih 22 nezavisnih
varijabli 1, ako je nedostajao bilo koji podatak, cijela opservacija se brisala (N = 95). Dok
su u model (tablica 2.22) usle kao nezavisne varijable samo Tramadol i PF score (N = 100).

Vrijednost c-statistike je 0.845 pa moZemo re¢i da model ima jako dobru prediktivnu snagu.

ROC Curve for Selected Model
Area Under the Curve = 0.8454

100 —

075

0.50

Sensitivity

025

0.00

0.00 025 050 075 1.00
1 - Specificity

Slika 2.26: ROC krivulja logistickog modela dobivenog stepwise selekcijom (SAS ispis)
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2.5 Zakljucak

Kako bismo procijenili vjerojatnost da osoba razvije bolnu polineuropatiju korisitili smo se
trima metodama. Prva metoda koju smo koristili je univarijatna logisticka regresija. Od 22
nezavisne varijable, na razini znacajnosti @ = 5%, statisticki znaCajne su ispale Tramadol,
Antidepresivi te sve faktorske varijable. Bilo je i za oCekivati da ¢e sve faktorske varija-
ble ispasti statisticki znacajne jer su one zbirni rezultati 8 dimenzija SF-36 upitnika koji
ispituje kvalitetu Zivota. Razlog zaSto neke ostale varijable nisu ispale statistiCki znaCajne
mozda lezi u tome Sto nismo koristili originalnu bazu ve¢ samo dio nje. Sljede¢a metoda
koju smo koristili je multivarijatna logiti¢ka regresija. U prvi model smo ukljucili sve
one varijable, osim faktorskih, koje su u univarijatnoj logistickoj regresiji ispale statisti¢ki
znacajne. Kao rezultat smo dobili da je samo varijabla Tramadol statisticki znacajna te
je prediktivna snaga modela 70.2%. Zatim smo u drugi model ukljucili i sve faktorske
varijable. Tada smo, uz Tramadol, kao statisti¢ki znacajnu varijablu dobili joS 1 varijablu
PF (fizicko funkcioniranje) te je prediktivna snaga modela 88%. Takoder smo analizom
zakljucili da dodavanje faktorskih varijabli znacajno pospjeSuje model. S obzirom da su
nam u drugom modelu statisticki znacajne ispale samo varijable Tramadol i PF, zanimalo
nas je ho¢emo li dobiti prediktivno jaci model ako ga napravimo samo s te dvije varijable.
Dobili smo model ¢ija je prediktivna snaga 86.1%. Ako nema znacajne razlike u predik-
tivnoj snazi modela, onda biramo onaj s manje varijabli. Dakle, odabrali bismo model u
kojem su nezavisne varijable samo Tramadol i PF. Zadnji model dobili smo stepwise selek-
cijom. StatistiCki znacajne varijable ispale su PF i Tramadol te je prediktivna snaga modela
84.5%. Vrlo je bliska prethodnoj, ali ipak razli¢ita. Takoder se razlikuje 1 -2LoglLikelihood
modela. Zasto dolazi do razlika kada oba modela sadrze iste dvije nezavisne varijable?
Stepwise selekcija uzima u obzir sve nezavisne varijable, odnosno radi se selekcija nad
cijelom bazom, dok multivarijatna logisticka regresija gleda samo one varijable koje joj
zadamo. Kada se gleda cijela baza, tada moramo uzeti u obzir da sigurno ima i nekih
missing-a, odnosno razlikuje se broj podataka. Zato do razlike u rezultatima dolazi onda
kada se ne gledaju iste baze. Uo¢imo da je u svim modelima varijabla Tramadol ispala
statistiCki znaCajna. To je sukladno ocekivanju jer je Tramadol lijek za ublazavanje bolova
te ga zasigurno koristi skupina pacijenata koja pati od bolne polineuropatije.



Poglavlje 3
Dodatak

3.1 SAS kod

title”Deskriptiva - nezavisne kontinuirane’;
proc means data = DIPL.nezavisne;

var Dob Dijabetes_god HbAlc HDL LDL Trigliceridi;
run;

title”Deskriptiva - nezavisne kategorijske”;

proc freq data = DIPL.nezavisne;

table Spol PuSenje Alkohol NSAR Tramadol Antidepresivi BMIcat Polineuropatija_tip;
run;

title”Deskriptiva - nezavisne faktorske”;
proc means data = DIPL.faktori;

var PF RP BP GH VT SF RE MH;
run;

title”Deskriptiva - zavisna”;

proc freq data = DIPL.nezavisne;
table Polineuropatija;

run;

title” Univarijatna logisticka regresija - Dob”;
proc logistic data = DIPL.nezavisne descending;
model Polineuropatija = Dob /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisti¢ka regresija - Dijabetes_god”;
proc logistic data = DIPL.nezavisne descending;
model Polineuropatija = Dijabetes_god /outroc = outroc;
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run;

title” Univarijatna logisticka regresija - HbAlc”;
proc logistic data = DIPL.nezavisne descending;
model Polineuropatija = HbAlc /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisticka regresija - HDL”;
proc logistic data = DIPL.nezavisne descending;
model Polineuropatija = HDL /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logistiCka regresija - LDL”;
proc logistic data = DIPL.nezavisne descending;
model Polineuropatija = LDL /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisti¢ka regresija - Trigliceridi”;
proc logistic data = DIPL.nezavisne descending;
model Polineuropatija = Trigliceridi /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisticka regresija - Spol”;
proc logistic data = DIPL.nezavisne descending;
model Polineuropatija = Spol /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisti¢ka regresija - PuSenje”;
proc logistic data = DIPL.nezavisne descending;
model Polineuropatija = PuSenje /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisti¢ka regresija - Alkohol”;
proc logistic data = DIPL.nezavisne descending;
model Polineuropatija = Alkohol /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisticka regresija - NSAR™;
proc logistic data = DIPL.nezavisne descending;
model Polineuropatija = NSAR /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisticka regresija - Tramadol”;
proc logistic data = DIPL.nezavisne descending;
model Polineuropatija = Tramadol /outroc = outroc;
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run;

title” Univarijatna logistiCka regresija - Antidepresivi”;
proc logistic data = DIPL.nezavisne descending;

model Polineuropatija = Antidepresivi /outroc = outroc;
run;

title”Modeliranje BMIcat pomoc¢u dummy varijabli BMIcat 2 baseline”;
data DIPL.dummy; set DIPL.nezavisne;

if BMIcat = 1 then do; BMI25 = 1; BMI30 = 0; end;

if BMIcat = 2 then do; BMI25 = 0; BMI30 = 0; end;

if BMlIcat = 3 then do; BMI25 = 0; BMI30 = 1; end;

run;

title” Univarijatna logisti¢ka regresija - BMlIcat”;

proc logistic data = DIPL.dummy descending;

model Polineuropatija = BMI25 BMI30 /outroc = outroc;
run;

title”Modeliranje Polineuropatija_tip pomo¢u dummy varijabli tip 2 baseline”™;
data DIPL.dummy; set DIPL.dummy;

if Polineuropatija_tip = 1 then do; tipl = 1; tip3 = 0; end;

if Polineuropatija_tip = 2 then do; tip1 = 0; tip3 = 0; end;

if Polineuropatija_tip = 3 then do; tipl = 0; tip3 = 1; end;

run;

title” Univarijatna logisti¢ka regresija - Polineuropatija_tip”;
proc logistic data = DIPL.dummy descending;

model Polineuropatija = tip1 tip3 /outroc = outroc;

run;

title” Univarijatna logisti¢ka regresija - PF”;
proc logistic data = DIPL.faktori descending;
model Polineuropatija = PF /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisti¢ka regresija - RP”’;
proc logistic data = DIPL.faktori descending;
model Polineuropatija = RP /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisti¢ka regresija - BP”;
proc logistic data = DIPL.faktori descending;
model Polineuropatija = BP /outroc = outroc;
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run;

title” Univarijatna logisticka regresija - GH”;

proc logistic data = DIPL.faktori descending;
model Polineuropatija = GH /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisticka regresija - VT”;
proc logistic data = DIPL.faktori descending;
model Polineuropatija = VT /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisticka regresija - SF”;
proc logistic data = DIPL.faktori descending;
model Polineuropatija = SF /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisti¢ka regresija - RE”;
proc logistic data = DIPL.faktori descending;
model Polineuropatija = RE /outroc = outroc;
run;

title” Univarijatna logisti¢ka regresija - MH”;
proc logistic data = DIPL.faktori descending;
model Polineuropatija = MH /outroc = outroc;
run;

title”Multivarijatna logisti¢ka regresija - Tramadol i Antidepresivi”;

proc logistic data = DIPL.baza descending;

model Polineuropatija = Tramadol Antidepresivi /outroc = outroc;

run;

title”Multivarijatna logisticka regresija - Tramadol, Antidepresivi i svi faktori”;

proc logistic data = DIPL.baza descending;
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model Polineuropatija = Tramadol Antidepresivi PF RP BP GH VT SF RE MH /outroc =

outroc;
run,

title”Multivarijatna logisticka regresija - Tramadol i PF”;

proc logistic data = DIPL.baza descending;

model Polineuropatija = Tramadol PF /outroc = outroc;

run;

title”Logisticka regresija - stepwise”;
proc logistic data = DIPL.baza descending;
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model Polineuropatija = Dob Dijabetes_god HbAlc HDL LDL Trigliceridi Spol PuSenje
Alkohol NSAR Tramadol Antidepresivi BMI25 BMI30 tip1 tip3 PF RP BP GH VT SF RE
MH /selection = stepwise outroc = outroc;

run;
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Sazetak

U ovom radu najprije smo objasnili Sto je regresijska analiza i koji je njezin glavni cilj
te pokazali koje su glavne razlike izmedu linearne i logisticke regresijske analize. Za-
tim smo definirali logisticki model, objasnili metodu maksimalne vjerodostojnosti koju
koristimo za procjenu parametara, pokazali na koji nain pronalazimo najbolji model te
kako interpretiramo parametre modela. Takoder smo definirali i ROC krivulju te objas-
nili njezino znacenje. Sve to smo zatim primijenili 1 na prakticnom primjeru. Glavni cilj
nam je bio pronadi koje varijable i koliko statisticki znacajno utjecu na to da dijabeticka
polineuropatija bude bolna u odnosu na bezbolnu. Koristili smo bazu koja sadrzi 22 va-
rijable (zdrastveni podaci) o 100 pacijenata. Analizu smo proveli primjenom univarijatne
1 multivarijatne logisticke regresije te stepwise selekcijom. Zakljucak je da su statisticki
najznacajnije varijable Tramadol (lijek) i PF (fizicko funkcioniranje).



Summary

In this thesis it was first explained what is regression analysis and what is its main goal,
it was also shown what are the main differences between linear and logistic regression
analysis. Then the logistic model was defined, maximum likelihood method was explained
which is used for parameters estimation, it was shown in which way the best model is found
and how model parameters are interpreted. Also, ROC curve was defined and its meaning
was explained. All of that was applied on practical example. Main goal was to found which
variables and statistically to which extent they influence on diabetic polyneuropathy to be
painful or painless. Database with 22 variables (health data) for 100 patient records was
used. Analysis was carried out by applying univariate and multivariate logistic regression
and the stepwise selection. It was concluded that the most statistically significant variables
are Tramadol (medicament) and PH (physical functioning).
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