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Abstract

This research proposes the study of the multivariate statistical classification technique,
Logistic Regression, to evaluate its performance when it is used in simulated data under
different scenarios and different sample sizes.

Simulation generated 500 data files for each of the following sample sizes: 30, 75, 200,
400, 600, 1000. Each set contains 6 columns (variables) under different conditions or
scenarios. In each sample, 20% of the observations were “marked” to be used as a test
group and the remaining 80% for the estimation of the models evaluated in each case. A
total of 12,000 simulated data sets were defined, with 6 different sample sizes and 4
scenarios with the following characteristics defined by the structure of the correlation
matrix. Scenario 1 corresponds to data from a population in which the predictors are
strongly correlated with the response but not with each other. Scenario 2 proposes a
simulation based on a population with little correlation of the response with the predictor
variables but these correlated with each other. In scenario 3, the correlation present in the
source population of the simulation is important both between the predictors and between
them and the response. Finally, scenario 4 corresponds to an original population in which
there is no type of correlation of significant magnitude between the variables, neither of
the predictors with the response nor between them.

From this analysis it is concluded that, in conditions where the predictor variables are
highly correlated with the response (scenarios 1 and 3), regardless of the correlation
between the predictors, the Logistic Regression technique works satisfactorily. However,
, When the predictors are poorly correlated with the response (scenarios 2 and 4), the
percentage of correct classification is much lower. This difference between the two
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groups of scenarios in terms of the correlation of the response with the predictors is
accentuated as the sample size increases.

As a final conclusion, it can be said that, regardless of the sample size, when the response
variable is poorly correlated with the predictor variables, the Logistic Regression

technique does not have a good classification of the observations.
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Resumen

En esta investigacion se propone el estudio de la técnica estadistica multivariada de
clasificacion, Regresion Logistica, donde se quiere evaluar el desempefio de la misma
cuando es utilizada en datos simulados bajo distintos escenarios y bajo distintos tamafios
de muestra.

Se generaron mediante simulacion 500 archivos de datos para cada uno de los siguientes
tamafos de muestra: 30, 75, 200, 400, 600, 1000. Cada conjunto contiene 6 columnas
(variables) bajo distintas condiciones o escenarios. En cada muestra se “marco” el 20%
de las observaciones para ser utilizadas como grupo de test y el restante 80% para la
estimacion de los modelos evaluados en cada caso. Quedaron definidos un total de 12000
conjuntos de datos simulados, con 6 tamafios de muestra diferentes y 4 escenarios con las
siguientes caracteristicas definidos por la estructura de la matriz de correlaciones. El
escenario 1 corresponde a datos provenientes de una poblacion en la que los predictores
estan fuertemente correlacionados con la respuesta pero no entre ellos. El escenario 2
plantea una simulacién a partir de una poblacion con poca correlacion de la respuesta con
las variables predictoras pero éstas correlacionadas entre si. En el escenario 3, la
correlacion presente en la poblacion origen de la simulacion es importante tanto entre las
predictoras como entre éstas y la respuesta. Por ultimo, el escenario 4 corresponde a una
poblacién original en la que no existe ningun tipo de correlacion de magnitud importante
entre las variables, ni de los predictores con la respuesta ni entre ellos.

De este analisis se concluye que, en condiciones donde las variables predictoras estan
altamente correlacionadas con la respuesta (escenarios 1 y 3), sin importar la correlacion

entre las predictoras, la técnica de Regresion Logistica funciona satisfactoriamente. Sin
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embargo, como se puede observar en el grafico 1, cuando las predictoras estdn poco
correlacionadas con la respuesta (escenarios 2 y 4) el porcentaje de clasificacion correcta
es bastante mas bajo. Esta diferencia entre los dos grupos de escenarios en cuanto a la
correlacion de la respuesta con las predictoras se va acentuando a medida que el tamario
de muestra se hace mas grande.

Como conclusion final se puede decir que, sin importar el tamafio de muestra, cuando la
variable respuesta esta poco correlacionada con las variables predictoras la técnica de

Regresion Logistica no tiene una buena clasificacion de las observaciones.

Palabras clave: Regresion logistica; simulacién

1. Introduccidn

Una de las herramientas estadisticas mas usadas en el campo de la epidemiologia y de la
salud publica para analizar el grado de asociacion entre una exposicion de interés y una
enfermedad es la regresion logistica, cuya medida de asociacion es el odds ratio. Este tipo
de regresion presenta grandes ventajas, pero también tiene algunos inconvenientes
(Almendros Mor6n, 2018). La multicolinealidad y la falta de traslape o separacion
extrema en los grupos son problemas que afectan la inferencia basada en el modelo de
regresion logistica. Hay diversos estudios que se ocuparon de evaluar como los
coeficientes estimados del modelo se ven afectados. En esta investigacion se propone el
estudio de la técnica estadistica multivariada de clasificacion, Regresion Logistica, donde
se quiere evaluar el desempefio de la misma cuando es utilizada en datos simulados bajo

distintos escenarios y bajo distintos tamafios de muestra.

2. Metodologia

2.1. Simulacién de los datos

Se generaron mediante simulacion 500 archivos de datos para cada uno de los siguientes
tamanos de muestra: 30, 75, 200, 400, 600, 1000. Cada conjunto contiene 6 columnas

(variables) bajo distintas condiciones o escenarios. En cada muestra se “marc6” el 20%
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de las observaciones para ser utilizadas como grupo de test y el restante 80% para la
estimacion de los modelos evaluados en cada caso. La simulacion se realizd a partir de
distribuciones normales multivariadas con matriz de correlaciones segun cuatro
estructuras diferentes. Se considerd la primer columna (X1) como la variable respuesta y
las restantes variables (X2 a X6) como las variables predictoras o explicativas. Luego de
la generacion de los ficheros se transformo la variable respuesta a dicotomica utilizando
la mediana de la distribucion.

Quedaron definidos un total de 12000 conjuntos de datos simulados, con 6 tamafos de
muestra diferentes y 4 escenarios con las siguientes caracteristicas definidos por la
estructura de la matriz de correlaciones. El escenario 1 corresponde a datos provenientes
de una poblacion en la que los predictores estdn fuertemente correlacionados con la
respuesta pero no entre ellos. El escenario 2 plantea una simulacion a partir de una
poblacién con poca correlacién de la respuesta con las variables predictoras pero éstas
correlacionadas entre si. En el escenario 3, la correlacion presente en la poblacién origen
de la simulacion es importante tanto entre las predictoras como entre éstas y la respuesta.
Por ultimo, el escenario 4 corresponde a una poblacién original en la que no existe ningin
tipo de correlacién de magnitud importante entre las variables, ni de los predictores con
la respuesta ni entre ellos. El proceso de simulacion de ficheros de datos como las
aplicaciones estadisticas subsiguientes se llevo a cabo en el software R version 3.4.0.

2.2. Regresion Logistica

Uno de los problemas de los que se ocupan las técnicas estadisticas multivariadas es la
clasificacion de objetos o unidades en grupos o poblaciones. Dos enfoquen agrupan a las
técnicas de clasificacion. Uno de ellos es cuando se conocen los grupos o categorias y se
pretende ubicar los individuos dentro de estas categorias a partir de los valores de ciertas
variables. El segundo enfoque, que no es el utilizado en este trabajo, ocurre cuando no se
conocen los grupos de antemano y se pretende establecerlos a partir de los datos

observados.

La técnica evaluada en este trabajo tienen por objetivo construir un sistema que permita
clasificar unidades en una de las categorias definidas y conocidas previamente en funcién
de las variables relevadas, como asi también otras variables que demuestren un aporte

significativo en la prediccion del grupo de pertenencia.
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Esta técnica de Regresion Logistica es un caso particular de los modelos lineales
generalizados, modela la probabilidad de que una unidad experimental pertenezca a un

grupo en particular considerando informacion medida o registrada en dicha unidad.

La regresion logistica es utilizada en situaciones en las cuales el objetivo es describir la
relacion entre una variable respuesta categorica, en este caso dicotdmica, y un conjunto

de variables explicativas que pueden ser tanto categdricas como cuantitativas.

Sea x un vector de p variables independientes, esto es, X'=(x1, x2,..., xp). La probabilidad
condicional de que la variable y tome el valor 1 (presencia de la caracteristica estudiada),

dado valores de las covariables x es:
eg(X)
P(y=1/X)=7(x) =1 e

donde

g(X) = ﬂo + 181)(1 Tt ,Bpxp
Bo es la constante del modelo o término independiente
p el nimero de covariables
Bi los coeficientes de las covariables
x las covariables que forman parte del modelo.

Si alguna de las variables independientes es una variable discreta con k niveles se debe
incluir en el modelo como un conjunto de k-1 “variables de disefio” o “variables dummy”.
El cociente de las probabilidades correspondientes a los dos niveles de la variable

respuesta se denomina odds y su expresion es:

P(y :].IX) _ eﬁo+ﬂlxl+...+ﬂpxp
1-P(y=1x)

Si se aplica el logaritmo natural, se obtiene el modelo de regresion logistica:

P(y =1/ X i
Iog(l—g’(y=1|>)<)j:'°9(eﬁ PRI = By + Byt By,
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En la expresion anterior el primer término se denomina logit, esto es, el logaritmo de la

razon de proporciones de los niveles de la variable respuesta.

Los coeficientes del modelo se estiman por el método de Maxima Verosimilitud y la
significacion estadistica de cada uno de los coeficientes de regresion en el modelo se
puede verificar utilizando, entre otros, el test de Wald y el test de razon de

verosimilitudes.

Una cuestion importante en este tipo de andlisis es determinar si todas las variables
consideradas en la funcion de discriminante contienen informacion atil y si solamente
algunas de ellas son suficientes para diferenciar los grupos. Dado que las variables
utilizadas para explicar la respuesta es probable que estén correlacionadas, es posible
también que compartan informacién. Por lo tanto, se puede buscar un subgrupo de
variables mediante algun criterio de modo tal que las variables excluidas no contengan
ninguna informacion adicional. Existen varios algoritmos de seleccién de variables, entre

ellos podemos citar:

Método forward: comienza por seleccionar la variable mas importante y continla

seleccionando las variables mas importantes una por vez, usando un criterio bien definido.
Uno de estos criterios involucra el logro de un nivel de significacion deseado pre-
establecido. El proceso termina cuando ninguna de las variables restantes encuentra el

criterio pre-especificado.

Método backward: comienza con el modelo méas grande posible. En cada paso descarta la

variable menos importante, una por vez, usando un criterio similar a la seleccion forward.

ContinGa hasta que ninguna de las variables pueda ser descartada.

Seleccion paso a paso: combina los dos procedimientos anteriores. En un paso, una
variable puede entrar o salir desde la lista de variables importantes, de acuerdo a algln

criterio pre-establecido.

En este trabajo se utilizo como evaluacion del ajuste del modelo el test de Hosmer-
Lemeshow y, dado que el modelo es utilizado para clasificar unidades, se utiliz6 también
la tasa de mala clasificacién calculada sobre la muestra independiente excluida en la etapa

de estimacion.
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3. Resultados

Como primera instancia se evaluo si se observaban diferencias significativas entre los
escenarios, dentro del mismo tamafio de muestra, utilizando el test de Kruskal-Wallis. Se
concluyd que, para todos los tamafios de muestra al menos un escenario difiere de los
demés (p-valor < 0,01 en todos los test de Kruskal-Wallis). Mediante una técnica de
comparaciones mdaltiples no paramétrica se evalud cuales de los escenarios diferian
dentro de cada tamafio de muestra y se observo que los Unicos escenarios donde no se
encontraron diferencias significativas son los escenarios 2 y 4.

De este andlisis se concluye que, en condiciones donde las variables predictoras estan
altamente correlacionadas con la respuesta (escenarios 1y 3), sin importar la correlacién
entre las predictoras, la técnica de Regresion Logistica funciona satisfactoriamente. Sin
embargo, como se puede observar en el grafico 1, cuando las predictoras estan poco
correlacionadas con la respuesta (escenarios 2 y 4) el porcentaje de clasificacion correcta
es bastante méas bajo. Esta diferencia entre los dos grupos de escenarios en cuanto a la
correlacion de la respuesta con las predictoras se va acentuando a medida que el tamafio
de muestra se hace mas grande.

Respecto a la convergencia de los procedimientos iterativos de estimacion de los
modelos, en los escenarios 1y 3, debido a la estructura de correlaciones que los generan,
existe cierta separacion de grupos evidenciada en las simulaciones de tamafios de
muestras bajos. Esto ocasiona que no exista convergencia en el proceso de estimacion del
modelo haciendo imposible la interpretacion de los coeficientes pero no afectaria en su
tarea de prediccion (Tabla 1).

Gréfico 1: Mediana del porcentaje de clasificacion correcta segun escenario y tamafio de muestra
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Tabla 1: Porcentaje de convergencia segun escenario y tamafio de muestra

n El E2 E3 E4

30 56% 99% A47% 99%

75 100% 100% 98% 100%

20 100% 100% 100% 100%
400 100% 100% 100% 100%
600 100% 100% 100% 100%
1000 100% 100% 100% 100%

4. Discusion

En este trabajo se ha evaluado el desempefio de la técnica de Regresion Logistica en datos
simulados bajo distintas condiciones que diferian en la estructura de correlaciones entre
las variables y el tamafio de muestra.
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En las situaciones en las que las variables predictoras estan altamente correlacionadas con
la respuesta, la técnica de Regresion Logistica funciona satisfactoriamente,
independientemente de la existencia 0 no de multicolinealidad. Sin embargo, cuando las
predictoras estan poco correlacionadas con la respuesta el desempefio de la técnica es
inferior. Esta diferencia entre los escenarios en cuanto a la correlacién de la respuesta con

las predictoras se va acentuando a medida que el tamafio de muestra se hace mas grande.

Respecto a la convergencia de los procedimientos iterativos de estimacion de los
modelos, cuando existe cierta separacion de grupos y tamafios de muestras bajos, se
imposibilita la convergencia en el proceso de estimacion del modelo haciendo absurda la

interpretacion de los coeficientes.

Como conclusidn final se puede decir que, sin importar el tamafio de muestra, cuando la
variable respuesta estd poco correlacionada con las variables predictoras la técnica de

Regresion Logistica no tiene una buena clasificacion de las observaciones.
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