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Resumen

Se revisan los parametros que informan sobre la calidad de un modelo de regresion logistica multiple y
que habitualmente proporcionan los programas estadisticos con los que se realizan. Se hace hincapié
sobre la bondad de ajuste, la capacidad predictiva y la significacion estadistica del modelo.

Introduccion

Se revisan los pardmetros que informan
sobre la calidad de un modelo de
regresion logistica multiple y que
habitualmente proporcionan los
programas estadisticos con los que se
realizan. Se hace hincapi¢ sobre Ia
bondad de ajuste, la capacidad
predictiva y la significacion estadistica
del modelo.

iAh, el misterioso y caprichoso aire! Un
alborotador nato que nos deja perplejos
con sus paradojicas travesuras. En casa,
es el eterno enemigo de nuestros planes
de mantenernos saludables; basta con
una ligera corriente de aire para que nos
transformemos en seres temblorosos y
resfriados. Es como si el aire estuviera
conspirando con los pafiuelos de papel
para mantenerse en el negocio.

Pero jesperad! Cuando llegamos a la
playa, el aire se convierte en nuestro
aliado de bronceado. Cada rafaga juega
a ser un habil artista que dora nuestra
piel bajo el sol. Parece que el aire
cambia su personalidad como un
camaledn, pasando de ser el Dr. Jekyll
gélido en casa al Sr. Hyde tostado en la
playa. ;Sera que el aire tiene una doble
vida? jQuién lo diria!

Y asi, queridos amigos, mientras el aire
sigue con su juego de contrastes,
nosotros hoy nos vamos a adentrar en
el analisis de los modelos de regresion
logistica multiple. Aunque en este caso
no encontraremos paradojas misteriosas,
si descubriremos la magia de como esta
herramienta estadistica puede ayudarnos
a evaluar y valorar la calidad de los
modelos predictivos.

Una vez mas, trataremos de ver qué es
necesario para saber si un modelo
predictivo puede ser capaz de convertir
la incertidumbre en precision.

Modelo de
multiple

regresion  logistica

Ya vimos, en entradas anteriores, cOmo
los modelos ~ de  regresion intentan
predecir el valor de wuna variable
dependiente conociendo el valor de una
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o mas variables independientes o
predictoras.

Hoy vamos a centrarnos en la regresion
logistica multiple, cuya ecuacion
general es la siguiente:

In(Oddsy) = bo+ biXi+ b2Xo+ ... +
ann,

en la que «Y» es el valor de la variable
dependiente  binaria, «bo» es la
constante del modelo (equivale al valor
de la variable dependiente cuando todas
las independientes valen cero, o cuando
no hay efecto de las wvariables
independientes sobre la dependiente),
«bi» los coeficientes de cada variable
independiente (representan el cambio en
la probabilidad de que ocurra el evento
de interés por cada unidad de cambio en
la variable independiente Xj) y «Xi»
dichas variables independientes.

La variable dependiente binaria puede
ser cualquier evento que ocurra o no
ocurra, como, por ejemplo, que te toque
o no la loteria. Las wvariables
independientes pueden ser cualquier
caracteristica de los sujetos que esté
relacionada con la variable dependiente,
como, por ejemplo. si juegas a la loteria,
cuanto juegas, con qué frecuencia y si
eres un gafe o una persona afortunada.

La probabilidad se estima utilizando
una funcién logistica, que es una
funciébn que mapea valores reales al
rango [0, 1]. Si calculamos el
antilogaritmo natural (o, lo que es lo
mismo, le aplicamos la funcion
exponencial), obtendremos la odds de
que ocurra el suceso etiquetado como 1.
Ya solo nos quedara calcular la
probabilidad a partir de la siguiente
formula:

P = Odds / (Odds + 1)

Un ejemplo practico

Para explicar como interpretar los
resultados de un modelo de regresion
logistica, vamos a utilizar un ejemplo
realizado con un programa estadistico
concreto, el programa R. Vamos a
elaborar un modelo de regresion
logistica multiple y analizar todos los
resultados que el programa nos ofrece
sobre el modelo.

Como es logico, la salida de resultados
variard en funcién del programa de
estadistica que empleemos pero,
basicamente, tendremos que analizar los
mismos parametros con independencia
de cuadl utilicemos.

Para que podais replicar lo que vamos a
contar, usaremos el conjunto de datos
«Melanomay, incluido en el paquete
«MASS» de R. Este conjunto contiene
los datos de 205 pacientes afectos de
melanoma y recoge una serie de
variables:

» tiempo de supervivencia en dias
(time),

= estado de supervivencia (status,
codificado como 1: muerte por
melanoma, 2: vivo, 3: muerte
por otra causa),

» género (sex, codificado como 1:
hombre, 0: mujer),

» edad en afios (age),

= afo de la intervencion (year),

= grosor del tumor en milimetros
(thickness)

» y presencia de ulceracion en el
tumor (ulcer, codificado como
1: presencia, 0: ausencia).

Lo primero que haremos, una vez
abierto R, es instalar el paquete, si no lo
hemos hecho previamente. Acto
seguido cargamos la biblioteca MASS y
el conjunto de datos:

install. packages(“MASS”)
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library (MASS)
data (Melanoma)

Este es un estudio de supervivencia,
pero, para simplificar, vamos a obviar
los datos censurados y el tiempo en el
que ocurre el evento (status). Ademas,
vamos a convertir la variable status en
una dicotomica codificada como 1 si se
ha producido la muerte por melanoma y
0 si esta vivo o se ha muerto por otra
causa (no muerto por melanoma).
Usamos el siguiente comando:

Melanoma$status <-
ifelse(Melanoma8status == 1, 1, 0)

Una vez que tenemos los datos
preparados, vamos a tratar de averiguar
cudles de las variables recogidas en el
registro influyen sobre la probabilidad
de muerte por melanoma, ya sea
aumentandola o disminuyéndola, y en
qué grado lo hacen. Para ello,
construimos el modelo de regresion
logistica multiple, segun el comando
siguiente:

model <- glm(status ~ time + sex + age
+ year + thickness + ulcer, data
Melanoma, family = binomial(link =
«logity))

El modelo se guarda en una variable
llamada  «model». Para ver Ila
informacion disponible, la forma mas
sencilla es ejecutar el
comando summary(model). Podéis ver
el resultado en la figura adjunta, que
incluye  informacién  sobre  los
coeficientes, la significancia estadistica,
la calidad y la bondad de ajuste del
modelo.

ANESTESIAR

call:
gIm(formula = status ~ time + sex + age + year + thickness +
ulcer, family = binomial(link = "logit"), data = Melanoma) del modelo

Construccion

Deviance Residuals:
1Q  Median Max

Resumen de
Min 3Q
2.9444 -0.4643 -0.3158 0.1823 2.5081 los residuos

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 1.226e+03 2.452e+02 4.999 5.77e-07
time ~1.965e-03 3.142e-04 -6.254 4.0le-10
sex 2,458e-01 4.694e-01 0.524 0.6005 Tabla d
age -1.351e-02 1.558e-02 -0.867 0.3858 Ao o
year -6.207e-01 1.242e-01 -4.996 5.85e-07 #=** coeficientes
thickness -2.004e-02 8.494e-02 -0.236 0.8135
ulcer 1.156e+00 5.129e-01 2.255  0.0242

Ssignif. codes: 0 “*#**' 0,001 ‘**' 0.01 ‘*' 0,05 ‘." 0.1 * ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 242.35 on 204 degrees of freedom
Residual deviance: 120,38 on 198 degrees of freedom Calidad global
AIC: 143.38 del modelo

Number of Fisher Scoring iterations: 5

En la figura he afiadido unos recuadros
para separar los diferentes aspectos de
la informacion del modelo que R nos
proporciona. Vamos a verlos uno a uno.

Construccion del modelo

Lo primero que nos muestra la
funcion summary() es la formula
utilizada para construir el modelo. Este
es el momento para revisar que la
formula es la correcta, que hemos
incluido en el modelo todas las
variables independientes que deseamos
y que hemos utilizado el conjunto de
datos adecuado.

Segun la sintaxis de R, la funcién
g/m() incluye la férmula con la variable
dependiente a la izquierda del simbolo
“~”y la suma de las independientes a su
derecha. Seguidamente se especifica el
conjunto de datos utilizado. Mas a la
derecha, el término family especifica la
distribucion que asumimos sigue la
variable dependiente, que en este caso
es una binomial. Por ultimo, se
establece la funcién de enlace (/ink),
que se utiliza para convertir la variable
dependiente en una escala que sea mas
facil de trabajar. La funcién de enlace
mas comun para la regresion logistica es
la funcion logit, que toma el valor de la
variable dependiente (un valor real
cualquiera) y lo convierte en una
probabilidad comprendida entre O y 1.
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Resumen de los residuos de
desviacion

Los residuos de desviacion, también
llamados residuos de Pearson, son el
andlogo de los residuos del modelo de
regresion lineal y reflejan las
diferencias entre los valores reales de la
variable dependiente y los valores
predichos por el modelo.

La diferencia es que la variable
dependiente en la regresion lineal es
continua, mientras que, en la regresion
logistica es binaria, por lo que el calculo
de los residuos de desviacion se basa en
la log-verosimilitud en lugar del método
de la suma de los cuadrados de los
errores.

Hagamos un pequefio inciso para
aquellos que no entiendan bien qué
significa esto de la log-verosimilitud.

La verosimilitud es una medida de la
probabilidad de observar un conjunto de
datos dado un conjunto de pardmetros
en el modelo. Habitualmente es mas
sencillo trabajar con los logaritmos,
calculandose la log-verosimilitud como
la suma de los logaritmos de las
probabilidades de obtener cada dato real
observado, dados los parametros del
modelo. Su féormula, para los amantes
de las emociones fuertes, es la
siguiente:

LB) =2 [y_i*loglp )+ (1 -yli)*
log(1 —p_i) ]

No os asustéis, en realidad no es tan
antipatica como parece.«L(B)»
representa la  funcion de log-
verosimilitud, que nos interesara que
sea lo mayor posible (mejor ajuste del
modelo), «y i» representa el valor de la
variable dependiente para la
observacion «i», y «p i» es la
probabilidad estimada por el modelo de
que se produzca el evento de interés

(codificada como 1 en la variable
dependiente).

El objetivo en la regresion logistica es
encontrar los valores Optimos de los
parametros f que maximicen la funcion
de log-verosimilitud (el modelo se
ajusta mejor a los datos observados), de
lo que se encarga el algoritmo de
maxima verosimilitud.

Una vez dicho esto, volvamos con
nuestros residuos.

Vemos que el programa nos
proporciona los valores maximo 'y
minimo, ademas de los tres cuartiles: el
primer cuartil (el limite superior del
25% de los residuos ordenados de
menor a mayor), la mediana o segundo
cuartil (que deja a cada lado el 50% de
los residuos) y el tercer cuartil (limite
superior del 75% de los residuos).

La valoracion de la distribucion de los
residuos es también algo diferente a la
de la regresion lineal. Aunque la media
de los residuos no es obligatoriamente
cero, una mediana cercana a cero si que
indica que los residuos estan
distribuidos simétricamente alrededor
de cero y que el modelo tiene una buena
capacidad de prediccion.

Por otra parte, aunque depende en parte
del contexto de aplicacién del modelo,
un valor mas negativo del primer cuartil
sugiere que el modelo esta
sobreestimando la probabilidad de que
ocurra el evento de interés (variable
dependiente codificada como 1).

De manera similar, un valor mas
positivo del tercer cuartil sugiere que el
modelo esta subestimando la
probabilidad de que ocurra el evento de
interés.

Ademas, a mayor diferencia entre los
cuartiles primero y tercer (mayor
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recorrido intercuartilico), menor
precision tendra el modelo.

En resumen, nos interesa obtener un
modelo con una mediana de los residuos
cercanos a cero y distribuidos
simétricamente para tener una mejor
capacidad de prediccion. Cuanto mas
centrado alrededor de cero, mayor
precision en las predicciones.

Si aplicamos lo dicho a nuestro
ejemplo, parece que el modelo no tiene
muy buena capacidad de prediccion y
que, probablemente, sobreestima la
probabilidad de que ocurra el evento de
interés, la mortalidad por melanoma.

La tabla de coeficientes

Después de la distribucion de los
residuos, se nos muestra la tabla de los
coeficientes de regresion del modelo,
con los coeficientes en las filas y una
serie de columnas:

* Nombre de la variable.

* Valor estimado del coeficiente
de regresion (estimate).

= El error estandar del
coeficiente (Std. Error), que nos
permite calcular su intervalo de
confianza).

» La medida de significacion
estadistica de cada coeficiente
estimado, en forma del valor de
z (z value). El valor z se calcula
dividiendo el valor estimado del
coeficiente entre su error
estindar.  Proporciona  una
indicacién de cuantas
desviaciones estandar se aleja el
coeficiente estimado de cero (el
supuesto de la hipotesis nula es
que los coeficientes no son
distintos de 0). En general,
cuanto mayor sea el valor
absoluto del wvalor 2z, mas
significativo es el coeficiente.

= El valor de p (Pr(>|z])), que nos
dice la probabilidad de encontrar

ANESTESIAR

un valor de z tan alejado o mas
de 0 solo por azar. Como ya
sabemos, lo  habitual es
considerar esta diferencia como

estadisticamente  significativa
cuando p < 0.05.
Aquellos  coeficientes que  son

estadisticamente  significativos  se
corresponden con las variables que
contribuyen a explicar la variabilidad
del modelo. Los que tienen valor
negativo se correlacionan de forma
negativa con la odds (y, por tanto, con
la probabilidad) de que se produzca el
evento de interés. A su vez, los
positivos lo hacen de forma positiva.

Al igual que ocurre con la regresion
lineal, los coeficientes de regresion
pueden verse sesgados por la presencia
de colinealidad. Una pista que nos
puede hacer sospechar que haya
colinealidad es la presencia de
coeficientes anormalmente grandes en
comparacion con los demds, de signo
opuesto al que nos pareceria que deberia
tener por nuestro conocimiento del
contexto en el que se aplica el modelo,
0 con un error estdndar muy alto.

La interpretacion de los coeficientes de
regresion logistica es un poco mas
complicada que la de la lineal, ya que
representan el cambio en el logaritmo
de la odds ratio (OR) de que un evento
ocurra (la categoria 1 de la variable
dependiente) en respuesta a un cambio
unitario en la variable independiente del
coeficiente, manteniendo constantes las
demas variables independientes del
modelo. Dicho de una forma mas
precisa, aunque  quizds  menos
comprensible, representa el cambio en
log-verosimilitud para cada aumento
unitario de la variable independiente a
la que corresponde el coeficiente.

Por lo tanto, para calcular la OR de una
variable, tendremos que aplicar la
funcion exponencial (el anti-logaritmo
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natural) al coeficiente de regresion de
esa variable (lo que solo tiene sentido si
es estadisticamente significativo).

Echemos un vistazo a nuestro modelo.
Tenemos el intercepto y seis variables
independientes, pero solo alcanzan
significacion estadistica el intercepto, el
tiempo de supervivencia en dias (time),
el afio de la intervencion (year) y la
presencia de ulceracion en el tumor
(ulcer, codificado como 1: presencia, 0:
ausencia).

El tiempo de supervivencia en dias,
variable cuantitativa, tiene un
coeficiente de correlacion de -0.001965.
Si le aplicamos la funcién exponencial
(exp(-0.001965)) obtenemos una OR de
0.998. Como podemos ver, un
coeficiente negativo (que equivale a una
OR menor de 1) indica que la variable
disminuye la probabilidad de que se
produzca el evento (muerte por
melanoma). Ademas, es
estadisticamente significativo, por lo
que parece que el tiempo de

supervivencia ~es  una  variable
importante.

(Cuadl es el problema?

El problema es que aquellos

coeficientes muy pequefios nos daran
OR proximas a 1, el valor nulo de la
OR. En general, una OR cercana a 1
sugiere que la wvariable no es un
predictor fuerte del evento de interés y
que su efecto en la probabilidad es
practicamente despreciable. En este
caso, la variable puede no ser relevante
para el modelo, y su inclusion podria no
aportar mucha informaciéon o mejora en
la capacidad predictiva, aunque tenga
significacion estadistica.

Claro que todo esto hay que valorarlo
en el contexto. Debido a la naturaleza
logaritmica del modelo de regresion
logistica, la magnitud del efecto de
supervivencia en dias puede ser mas

importante cuando el valor del nimero
de dias es mayor. Si se codifica el
tiempo en meses en lugar de dias, el
coeficiente seguird siendo el mismo en
términos de log-verosimilitud, pero la
interpretacion de la OR asociada
cambiard en funcion de la nueva escala.

Veamos la interpretacion del efecto de
la wvariable ulceracion (ulcer). Su
coeficiente es 1.156, cuya exponencial
(OR) es de 3.18. Al ser un coeficiente
positivo nos dara una OR mayor que 1,
por lo que su presencia (el valor
codificado como 1) aumenta el riesgo
de muerte por melanoma.
Concretamente, es unas tres veces mas
probable fallecer a causa del melanoma
cuando este esta ulcerado que cuando
no lo esta.

Resumen de la calidad global del
modelo

La dultima parte de la salida de
resultados de la funcion summary() nos
muestra las estadisticas de calidad del
modelo global. Es muy importante
comprobar la calidad de los indicadores
de este apartado antes de aplicar el
modelo y no basarse unicamente en la
significacion  estadistica de  los
coeficientes de regresion.

En primer lugar, R nos da un mensaje
sobre la dispersion de la funcion
binomial, que ha establecido en 1.
Veamos qué quiere decir esto.

Hemos asumido que la variable
dependiente sigue wuna distribucion
binomial (muerte por melanoma o no-
muerte por melanoma) y hemos
utilizado la funcion de enlace /ogit para
modelar las probabilidades de que
ocurra el enlace de interés. Pues bien,
para la familia binomial se asume que la
dispersion es constante y que los datos
se ajustan adecuadamente al modelo, lo
que implica que la varianza de la
distribucion  binomial se mantiene
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constante en todo el rango de valores
predichos por el modelo.

Cuando la dispersion se establece en 1,
significa que la varianza de los datos se
ajusta bien al modelo binomial estandar.
Si hubiera sobre-dispersion (varianza
mayor que 1) o subdispersion (varianza
menor que 1), el valor del parametro de
dispersion se ajustaria en consecuencia
para reflejar dicha variabilidad adicional
o reducida. Por tanto, lo que nos esta
diciendo R es que la varianza se ajusta
adecuadamente al modelo de regresion
logistica binomial estandar.

A continuacion de este comentario
sobre la dispersion, se muestran una
serie de parametros que tenemos que
valorar:

La desviacion de los residuos y del
modelo nulo (rull and residual
deviances).

Son dos medidas que nos sirven para
valorar la bondad de ajuste del modelo
y comparar su capacidad predictiva con
la del llamado modelo nulo, que seria
aquel que solo contiene el término del
intercepto 'y no considera ninguna
variable explicativa o independiente
para predecir la variable dependiente.

Si lo pensamos un poco, esto significa
que todas las observaciones se
agruparian en una sola categoria de la
variable dependiente. Esto permite que
el modelo nulo sirva como referencia
para comparar el rendimiento de
modelos mas complejos que incluyen
variables independientes.

La desviacion representa las diferencias
entre las predicciones del modelo y el
valor real observado de la variable
independiente. La desviacion nula
representa las discrepancias cuando se
ajusta el modelo nulo, mientras que la
desviacion residual es la que se obtiene

..........

con el modelo en el que incluimos las
variables independientes o predictoras.

Si comparamos la desviacion residual
de nuestro modelo con la desviacion del
modelo nulo, podemos ver que esta
disminuye, lo que indica que se mejora
la capacidad de prediccion del modelo.
En nuestro ejemplo, la desviacion
residual es de 129.38, menor que la
obtenida con el valor nulo, 242.35.

Esto también puede servir para
comparar varios modelos, de forma que
se ajustard mejor a los datos aquel que
tenga una desviacion menor.

Otra utilidad de estos pardmetros es que
nos permiten calcular un pseudo-R?, de
significado similar al coeficiente de
determinacion de la regresion lineal.
Podemos calcularlo segun la siguiente
formula:

pseudo-R>= 1 — (desviacion del
modelo / desviacion del modelo nulo)

En nuestro caso, tendria un valor de 1 —
(12938 / 24235) = 046. La
interpretacion es similar a la que se hace
en la regresion lineal: el modelo explica
un 46% de la varianza total de Ia
variable dependiente.

Los grados de libertad.

Como en la regresion lineal, dan
informacion de la cantidad de
informacion disponible que se utiliza
para estimar los pardmetros del modelo.
O sea, nos informan de la complejidad
del modelo, que influird en la bondad de
ajuste y la capacidad de generalizar el
modelo con otros datos diferentes a los
empleados para su elaboracion.

Los grados de libertad del modelo nulo
se calculan como el numero de
observaciones menos 1. En nuestro
ejemplo, 205 — 1 = 204. Los de nuestro
modelo se obtienen restando el numero



de coeficientes del modelo al nimero de
observaciones: 205 — 7 = 198.

Un numero de grados de libertad bajo
puede indicar una complejidad excesiva
del modelo. Si comparamos varios
modelos, en general preferiremos
aquellos con mas grados de libertad.
Recordad que los modelos mas
complejos son los que tienen mas riesgo
de realizar sobreajuste de los datos

(overfitting).

Por ultimo, los grados de libertad y los
valores de las desviaciones nos
permiten calcular la  significacion
estadistica global del modelo (que es lo
mismo que decir que calcular si la
diferencia entre nuestro modelo y el
modelo nulo es estadisticamente
significativa).

Esto es similar al valor de la F que se
calcula en la regresion lineal. En el caso
de la regresion logistica recurrimos a la
ji-cuadrado para calcular la llamada ji-
cuadrado residual:

ji-cuadrado residual = desviacion
nula — desviacion residual

Este valor, (en nuestro ejemplo, 242.35
— 12938 = 112.97) sigue una
distribucion de la ji-cuadrado con un
nimero de grados de libertad que se
calculan restando los grados de libertad
de la desviacion residual de los grados
de desviacion nula. En nuestro ejemplo
serian 204 — 198 = 6. Ya podemos
acudir a R y pedirle que calcule el valor
de p para este valor de la ji-cuadrdo
residual:

1—pchisq(112.97, 6)

Vemos que el wvalor de p es
practicamente cero: nuestro modelo es
estadisticamente significativo. De todas
formas, merece la pena recordar que el
hecho de que el modelo sea
estadisticamente significativo no quiere

decir que se ajuste bien a los datos, sino
que, simplemente, es capaz de predecir
mejor que el modelo nulo.

En ocasiones, un modelo significativo y
con un valor de pseudo-R?bajo (o
elevada desviacion) nos indicard que,
aunque el modelo funciona mejor que el
modelo nulo, su capacidad de hacer
predicciones (su bondad de ajuste) no es
buena. Seguramente haya, en casos
similares, mas variables implicadas en
el comportamiento de los datos y que no
hemos incluido en el modelo (aunque
también puede ocurrir que el tipo de
modelo elegido no es el mas adecuado
para explicar nuestros datos).

El criterio de informacion de
Akaike (41C).

Representa la log-verosimilitud ajustada
por el numero de coeficientes del
modelo. Esto es similar a como se ajusta
el coeficiente de determinacion de la
regresion lineal y refleja, de alguna
manera, la complejidad del modelo.

El AIC permite comparar varios
modelos que empleen diferentes
variables  predictivas. En  general,
preferiremos el modelo con el AIC mas
bajo, ya que probablemente su bondad
de ajuste y su capacidad de generalizar
su aplicacion sea la mejor (menos riesgo
de sobreajuste).

Numero de iteraciones de Ila
puntuacion de Fisher (number of
Fisher scoring iterations).

Al final del resumen del modelo nos
encontramos con el nimero de
iteraciones del algoritmo de
Fisher scoring (perdonadme el término
en inglés, pero todo el mundo lo llama
asi).

Dicho de forma sencilla, es un
algoritmo que trata de encontrar los
estimadores de maxima verosimilitud
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del modelo. El algoritmo comienza a
funcionar y va haciendo iteraciones
hasta que los coeficientes del modelo
convergen, lo que quiere decir que
dejan de observarse cambios
sustanciales en los parametros con
nuevas iteraciones, encontrandose asi
los coeficientes que maximizan la
funcién de verosimilitud.

Lo esperable es que se produzca la
convergencia tras 6-8 iteraciones.
Cuando el nUmero sea mayor,
significara que puede que no haya
habido convergencia, lo que resta
validez al modelo. En nuestro ejemplo,
el nimero de iteraciones es 5, dentro de
lo que se considera adecuado.

El método de Fisher es muy utilizado,
pero podéis encontrar también algun
otro, como el de Newton-Raphson.

Nos vamos...

Y con esto terminamos esta larga
entrada, pero es que la regresion
logistica tiene mucha miga. En realidad,
tanta como poder demostrar que te
puedes resfriar o broncear por la accion
del aire.

Hemos revisado cémo valorar el
resumen de un modelo de regresion
logistica, utilizando para ello un
conjunto de datos de cuya veracidad no
me hago responsable desde el punto de
vista médico. Que nadie saque
conclusiones sobre el melanoma
basandose en estos datos.

Hemos pasado por encima la ultima
parte, la de la convergencia del modelo.
(Qué pasa cuando no  hay

convergencia? ;Podemos hacer algo
para remediar el problema?

Una de las causas puede ser que haya lo
que se llama separacion o cuasi-
separacion, que se produce cuando una
o varias variables independientes son
capaces de predecir muy bien Ia
variable dependiente para un
subconjunto de los datos disponibles
para elaborar el modelo. Es curioso,
pero la regresion logistica puede
funcionar peor si alguna de las variables
es «demasiado buenay.

Aunque no hay que desesperar. Siempre
podemos tratar de minimizar el
problema recurriendo a las técnicas de
regularizacion de la regresion. Pero esa
es otra historia...
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