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INTRODUCCION

En un documento previo sobre andlisis multivariante aborda-
mos los fundamentos del andlisis multivariante, los tipos de
andlisis y el proceso de modelizacion multivariante. Asimismo,
mostramos este proceso para la regresion lineal multiple. En
este documento repasaremos el proceso para la regresion
logistica mdltiple.

REGRESION LOGISTICA MULTIPLE

La regresion logistica es una técnica de andlisis que utilizamos
cuando se desea conocer la relacién entre una variable de-
pendiente cualitativa dicotémica y una o mas variables expli-
cativas independientes, ya sean cualitativas o cuantitativas.
Existen variantes de esta técnica para cuando la variable de-
pendiente es nominal politdmica, esto es, tiene mas de dos
categorias (regresion logistica multinomial o politdmica), y
para cuando es ordinal (regresion logistica ordinal).

El objetivo de la regresion logistica binaria no es, como en la
regresion lineal, predecir el valor de la variable dependiente
(Y) a partir de una o varias variables independientes (X), sino
predecir la probabilidad de que ocurra el evento que caracte-
riza la variable dependiente (éxito, enfermedad, etc.), conoci-
dos los valores de las variables independientes.

La variable dependiente va a adoptar los valores | y 0 que
representan, respectivamente, la presencia y ausencia del
evento que clasifica dicha variable. Para explorar la contribu-
cion de las variables independientes a la estimacion de la pro-
babilidad de la variable dependiente, tendriamos que cons-
truir un modelo similar al empleado en regresion lineal:

a+ b|X| + bzXz L mem

Sin embargo, el resultado de esta ecuacién no va a dar estima-
ciones de probabilidad (p) entre 0y |, porque para determi-
nados valores de las variables independientes sus resultados
podran estar entre menos y mas infinito. Para resolver este
problema la regresion logistica hace dos transformaciones.
Primero, transforma cada probabilidad para cada combinacién
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de valores de las variables independientes en sus odds (p/[1-p]),
que adoptan valores entre cero e infinito. En segundo lugar,
calculan los logaritmos neperianos de las odds,
In(p/[1-p]), que adoptan valores entre menos y mas infinito y
que ademas siguen una distribucién lineal.

En la Figura | se presentan las distribuciones de las proba-
bilidades de enfermar en funcion de la edad, que siguen una
distribucion sigmoidea, y a su derecha las transformaciones
en logaritmos naturales de las odds de dichas probabilidades,
que siguen una distribucion lineal.

Con este nuevo pardmetro ya podemos emplear una ecua-
cion lineal. La formula de la regresion logistica quedaria:

Ln(p/[1-p]) = bo + biX; + bX; + ... + b X,

De la que podemos calcular directamente las probabilidades
con la formula:

| + @by *bX, +bXy ++b,X,)

P(Y) =

En la que P(Y) es la probabilidad de que Y adopte el valor |
(éxito, enfermedad, etc.), b, es la constante del modelo, b; los
coeficientes de cada variable independiente y X; sus valores.

En la Figura 2 se muestran funciones logisticas con sus corres-
pondientes estimaciones de coeficientes. El punto de inflexion
de la funcién, que corresponde habitualmente al valor de la va-
riable con una probabilidad del 50% (0,50), determina la cons-
tante (a) y la pendiente de la tangente en ese punto el coeficien-
te de la variable (b).En la parte inferior de la figura se presentan
una serie de funciones con los coeficientes estimados.

Las covariables cualitativas deben ser dicotémicas, tomando
valor 0 para su ausencia y | para su presencia. Si la covariable
tuviera mas de dos categorias debemos realizar una transfor-
macion de la misma en varias covariables cualitativas dicoté-
micas ficticias (variables indicadoras o dummies). Luego vere-
mos un ejemplo.Al hacer esta transformacion, cada categoria
de la variable entraria en el modelo de forma individual, aun-
que su modelizacién y andlisis debe ser conjunto.
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Figura 1. Distribucion de las probabilidades de enfermar en funcion de la edad y los logaritmos naturales de las

odds de dichas probabilidades
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Aunque las covariables cuantitativas pueden ser analizadas en
su escala natural, no siempre el riesgo asociado a cada unidad
de la variable alcanza la magnitud suficiente para mostrar sig-
nificacion clinica o estadistica. Por ello, no es infrecuente te-
ner que recodificar estas variables para que el modelo estime
el riesgo asociado a determinados rangos o magnitudes de la
variable.

La interpretacién de los coeficientes en la regresion logistica
es distinta que la de los coeficientes de la regresion lineal; aqui
se utilizan para calcular las odds ratio (OR) ajustadas de cada
variable, que se obtienen exponenciando el coeficiente (eb); el
cdlculo es proporcionado habitualmente por los paquetes es-
tadisticos. Esta OR equivale a la OR combinada que obten-
driamos en un andlisis estratificado.

Para ilustrar el procedimiento de la regresion logistica vamos
a realizar un andlisis con los datos de una serie de casos de
gastroenteritis aguda. Queremos construir un modelo para
predecir la gastroenteritis bacteriana. En la Figura 3 se
presentan las frecuencias de gastroenteritis bacteriana en fun-
cion de algunas variables seleccionadas: presencia de sangre
en heces, edad menor de 2 afios y estacion del afio.
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Podemos observar que en presencia de sangre en heces es
mucho mas frecuente la gastroenteritis bacteriana, que apa-
rentemente no hay diferencias por edades, aunque el riesgo
asociado a sangre en heces parece tener lugar principalmente
en los menores de 2 afios. Asimismo, observamos que en
verano es mucho mas frecuente la presencia de gastroenteri-
tis bacteriana. Como vemos, hay varias variables implicadas,
por lo que parece necesario recurrir a analisis multivariante.

Los pasos de la modelizacion son:

I. Modelo maximo
Incluimos las variables descritas en la Figura 3, ademas
de un término de interaccién entre edad menor de 2

afios y sangre en heces.

2. Codificacion de variables y eleccion de los valores
de referencia

Todas las variables se han recodificado a valores 0-1 y he-

mos creado tres variables indicadoras (dummies) para anali-
zar la estacion del afio, siguiendo el esquema de la Tabla I.
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Figura 3. Frecuencia de gastroenteritis bacteriana en funcion de la presencia de sangre en heces, edad menor
de 2 aiios y estacion del aio
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Con este esquema cada una de las variables indicadoras,
de valor 0 o |, expresaran la diferencia de riesgo entre
cada estacion y la estacion de referencia, en este caso in-
vierno. En funcién del programa estadistico que emplee-
mos, las variables indicadoras las tendremos que crear
nosotros o las creard automaticamente el programa, pero
siempre debemos controlar este proceso y conocer el
esquema de recodificacion, del que existen diversas alter-
nativas, para poder interpretar los resultados. Asimismo,
hemos creado un término de interaccién para modelizar la
diferente capacidad predictiva de la sangre en heces en fun-
cion de la edad menor/mayor de 2 afios (Edad x Sangre),
multiplicando los valores de ambas variables.

Estrategia de modelizacion

Elegimos una estrategia “hacia atras”, considerando el valor
Z asociado a cada variable (contraste de Wald), estimado a
partir del cociente de cada coeficiente y su error estandar.
Hay que recordar que las variables indicadoras entran y
salen del modelo en bloque, aunque individualmente algu-
nas de ellas no resulten significativas.Asimismo, el término

de interaccion entra con las variables relacionadas, pero
puede eliminarse, dejando las relacionadas, si no resulta
estadisticamente significativo y su eliminacién no empeora
el modelo en conjunto.

En la Figura 4 se presenta el andlisis de regresion logis-
tica multiple realizado con RCommander. En la salida de
resultados se presentan los coeficientes de cada variable
(Estimate), sus errores estandar (Std. Error), el contraste
individual (Z value) y su significacién (Pr(>|z[)), mas aba-
jo estan los coeficientes exponenciados (Exponentiated
coefficients “odds ratios”) y sus intervalos de confianza.
Los coeficientes de las variables indicadoras (Primavera,
Verano y Otofio) y sus correspondientes OR informan
de la probabilidad de gastroenteritis bacteriana en com-
paracion con el riesgo de la estacion de referencia impli-
cita (Invierno). Podemos ver que ingresar en verano se
asocia a un riesgo 5,21 veces mayor que en invierno
(categoria de referencia), con una confianza del 95% de
que aumenta entre 2,25y 12,97 veces.Aunque la presen-
cia de sangre en heces estd muy asociada a la etiologia
bacteriana, en este analisis se ve que solo es asi en los

Tabla 1. Recodificacion de variables indicadoras (valores nuevos)

Valores originales de la variable estacion del afio
Variables indicadoras | (invierno) 2 (primavera) 3 (verano) 4 (otofio)
E_Primavera 0 | 0 0
E_Verano 0 | 0
E_Otofio 0 0 |

Evid Pediatr. 2023;19:34.
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Figura 4. Regresion logistica para prediccion de gastroenteritis bacteriana

> GeaBact <- glm(gea_bac1_0 ~ hec_sangl_0 + Edad.2a + Edad2San + (Primav + Verano
+ Otofio),

+ family=binomial(logit), data=GeaPed?2)

> summary(GeaBact)

Call:
glm(formula = gea_bac1_0 ~ hec_sang1_0 + Edad.2a + Edad2San +
(Primav + Verano + Otofio), family = binomial(logit), data = GeaPed2)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0440 -0.7050 -0.6228 1.0836 1.9865

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.6683 0.4192 -3.980 0.00019
SangreHec 0.3249 0.8531 0.381 0.70333
Edad<2a -0.1552 0.3195-0.486 0.62725
EdadxSangre 2.4617 1.1716 2.101 0.03563
Primav 0.4030 0.4497 0.896 0.37019
Verano 1.6511 0.4432 3.726 0.00019
Otofio  0.9937 0.5139 1.934 0.05314.

Null deviance: 319.55 on 255 degrees of freedom
Residual deviance: 274.60 on 249 degrees of freedom
AIC: 288.6

> Confint(GeaBact, level=0.95, type="Wald", exponentiate=TRUE)

Exponentiated Coefficients and Confidence Bounds
Estimate 2.5% 97.5%
(Intercept) 0.1885715 0.07839043 0.4106513
SangreHec 1.3838716 0.23648993 7.4770289
Edad<2a 0.8562749 0.45955103 1.6144831
Edad2San 11.7250573 1.28167439 142.0545209
Primav 1.4962438 0.63228828 3.7459178
Verano 5.2126068 2.25530941 12.9799053
Otofio 2.7013233 0.99141590 7.5647231

menores de dos afios. Como se comentd en el docu- 4. Evaluacion de la fiabilidad del modelo
mento previo de andlisis estratificado, los andlisis deben
darse por separado. En menores de dos afios, el riesgo

de tener bacterias en heces de los que tienen sangre en

Una vez desarrollado el modelo, el siguiente paso es eva-
luar su fiabilidad, estimando las medidas de bondad de

heces es 16,1 | veces mayor que el de los que no la tie-
nen; esta OR se calcula exponenciando la suma de los
coeficientes de las variables Sangre en heces y la interac-
cion (Exp[0,32 + 2,46]).

Evid Pediatr. 2023;19:34.

ajuste, medidas que informan del ajuste de los datos pre-
dichos por el modelo a los datos observados reales. En la
Tabla 2 se presenta la salida correspondiente al modelo
de la Figura 4;incluye la tabla de clasificacién de valores
predichos y observados, que muestra una concordancia
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GEA bacteriana Valor predicho

Valor observado No Si Porcentaje correcto
No 172 3 98,29

Si 64 17 20,99

Acierto global 73,83

-2 log-verosimilitud 274,60
R cuadrada de Cox & Snell 0,16
R cuadrada de Nagelkerke 0,23

del 73,83%,y las estimaciones de la desviacién (-2 logaritmo
de la razén de verosimilitudes, en inglés deviance),y de los
coeficientes de determinacion R? (porcentaje de varianza
explicada por el modelo).Ya comentamos para la regre-
sién lineal multiple la interpretacién de R%,que correspon-
de al porcentaje de varianza explicada por el modelo, que
interesa sea lo mayor posible. Sin embargo, para la desvia-
cién nos interesa el modelo que la tenga menor, porque
sera el que mejor ajusta a los datos. Otro estimador pro-
porcionado en el andlisis es el criterio de informacion de
Akaike (AIC), que ajusta la log-verosimilitud por el nime-
ro de variables; resulta muy Gtil cuando hay muchas varia-
bles independientes; el mejor modelo sera el que tenga el
AIC mas bajo.

Aunque alguna de las variables presentan contrastes no signi-
ficativos, no podemos prescindir de ellas, porque estan vincu-
ladas a otras variables indicadoras (primavera y otofio) o por
sustentar el término de interaccidn (sangre en heces y edad
menor de 2 afios). Por ello, el modelo maximo elegido al
inicio va a ser el modelo final.

Los modelos de regresion logistica no tienen los requeri-
mientos de los de regresion lineal. Asi, no requieren que exis-
ta una relacion lineal entre las variables dependientes y las
independientes, ni tampoco necesitan que haya normalidad ni
homocedasticidad de los residuos. Sin embargo, si requieren
que la variable dependiente sea binaria (nominal dicotémica),
que las observaciones sean independientes entre si (no exis-
ta apareamiento o medidas repetidas) y que no exista colinea-
lidad entre las variables independientes. Otro requisito es que
los valores de las variables independientes tengan una relacion
lineal con los logaritmos de sus odds (probabilidad dividida por

Evid Pediatr. 2023;19:34.

su complementario). También se requiere suficiente numero
de observaciones, al menos 10 eventos del resultado menos
frecuente de la variable dependiente, por cada variable
introducida en el modelo.
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