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ABSTRACT

In this paper, it is presented a study to justify the use of nonparametric regression for obtaining evidence of the linear model to
be considered in the application of logistic regression with a single independent variable. By a simulation study, three
scenarios were considered, each showing different relationships between the independent variable "x" and the probability
"r", when the dependent variable takes the value 1, assuming a Bernoulli probability distribution. The results obtained, with
the application of the nonparametric regression, showed the possibility of selecting the most appropriate model. Finally, it is
presented an application in a steatosis study.
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RESUMEN

En este trabajo se presenta un estudio para justificar el uso de la regresién no paramétrica para obtener evidencia
del modelo lineal a considerar en la aplicacion de la regresion logistica con una sola variable independiente. Se
realizé un estudio por simulacién en el que se consideraron tres situaciones, mostrandose en cada una diferentes

Frmt)

relaciones entre la variable independiente y la probabilidad “n” que genera el valor 1 para la variable
dependiente, bajo el supuesto de una distribucion de probabilidad Bernoulli. Los resultados obtenidos, con la
aplicacion de la regresién no paramétrica, mostraron en cada una de las situaciones consideradas la posibilidad
de seleccionar el modelo mas adecuado. Finalmente se presenta una aplicacion en un estudio de esteatosis.

Palabras claves: Diagrama de dispersion; Regresion logistica; Regresién no paramétrica;
Suavizamiento Spline.

1. INTRODUCCION

Una actividad importante que se desarrolla dentro de la estadistica es la construccion de modelos que se
espera reflejen aspectos importantes del objeto de estudio con un cierto grado de realismo (Seber and Lee,
2003). La modelacion estadistica, basada en el analisis de regresién brinda una herramienta muy (til y potente
para realizar el trabajo de modelacion. Bajo el nombre de analisis de regresidn, se incluyen un conjunto de
técnicas estadisticas que tratan de explicar cdmo se relaciona una variable respuesta con una o mas variables
predictoras. Lo que caracteriza en principio a las distintas clases de modelos de regresion es la naturaleza de
la variable dependiente; con variables continuas los modelos de regresion lineal son los mas utilizados, sin
embargo, cuando la distribucidn de la variable dependiente no sea la Normal, un modelo lineal generalizado
(GLM) es adecuado. En el caso particular de que la variable dependiente tenga una distribucién Bernoulli, el
modelo de regresion logistica (LR), como un caso particular de un GLM, es el utilizado (NUfiez, Nufiez y
Steyerberg, 2011). Los GLM son una extensién de los modelos lineales, creados para considerar variables
dependientes con distribucién no Normal y establecer funciones de modelacion de la media (Agresti, 2002).
Para establecer un GLM se deben identificar tres componentes: un componente aleatorio en la variable
respuesta que fija la distribucién de probabilidad, un componente sistematico que especifica la estructura de
las variables predictoras utilizadas y una funcion de enlace que relaciona el componente aleatorio y el
componente sistematico a través de una funcion de E (y|x).

! emenendeza@gmail.com

610



Actualmente el uso de la LR se ha hecho cada vez méas popular (Calderén y Alzamora, 2009). Muchas y
variadas aplicaciones se realizan en diversas areas: bioquimica, cardiologia, psiquiatria, psicologia, turismo,
epidemiologia, educacién, etc. Ejemplos de algunas de estas aplicaciones son consideradas en los trabajos de
Gunvig, Hansen y Borggaard (2013); Chen y Wang (2013); Montemagni, Frieri, Villari y Rocca (2012);
Teich, Marty, Gollut, Gret-Regamey y Bebi (2012); Gautam (2012); Calderon y Alzamora (2009); Alderete
(2006); Garcia, Alvarado y Jiménez (2000).

Desde la perspectiva paramétrica, para aplicar el analisis de regresion lineal es necesario conocer la estructura
del modelo que mejor exprese la relacion entre la variable dependiente y las variables independientes. En el
caso de una sola variable independiente, que es el interés de este trabajo, si no existe un conocimiento previo
acerca de la posible relacién entre estas variables, un diagrama de dispersion puede ayudar a obtener
evidencia de esta posible relacion (Sheather, 2009). En el caso de la aplicacién de la LR, construir un
diagrama de dispersion tiene un valor nulo (Gyorfi, Kohler, Krgyzak y Walk, 2002). Como es conocido, la
variable respuesta sdlo puede tomar uno de dos posibles valores 1 0 0 y en consecuencia el diagrama de
dispersion siempre mostrard una forma muy peculiar, que consiste en puntos ordenados sobre las lineas rectas
paralelasy = 1y y = 0, que no proporciona evidencia de la posible relacion que presentan las variables.
Agresti (2002), Ryan (1997) y Wright y London (2009), mencionan que, si se cuenta con mediciones
repetidas en la variable independiente o se agrupan los datos de esta variable en categorias, una manera de
proceder para identificar un modelo de LR, es graficar en un diagrama de dispersién la proporcion de éxito
versus la variable independiente; esto daria una idea de la forma que tendria el modelo. Otra alternativa que
pudiera ser utilizada siguiendo esta idea para seleccionar el modelo, es mediante la utilizacién de una
regresion no paramétrica (NPR).

Por esta razdn el presente trabajo tiene por objetivo, mostrar como la regresion no paramétrica sustituye al
diagrama de dispersion para determinar la forma del modelo que mejor represente la relacion entre las
variables bajo estudio, en la aplicacién de la regresion logistica con una sola variable independiente.

2. LA REGRESION NO PARAMETRICA Y LA REGRESION LOGISTICA

Un enfoque alternativo que se utiliza también para realizar un analisis de regresion, sin imponer un modelo a
los datos, es mediante el empleo de la NPR. El uso de la NPR se centra en determinar graficamente la
relacion existente entre las variables; no imponiendo un modelo antes de realizar el anélisis de regresidn, sino,
que el modelo es determinado por los datos, de acuerdo a la forma que despliega la relacién. (Takezawa,
2006; Eubank, 1999; Ruppert, Wand y Carroll, 2003). La RNP es una coleccién de técnicas denominadas
métodos de suavizacidn, que permite estimar la forma funcional de la funcion de regresion, donde cualquier
suposicion a priori de linealidad que se establezca es remplazada con la suposicion mucho mas débil de una
funcion de regresion suave; por consiguiente, es apropiado utilizar LR cuando no existe conocimiento previo
sobre la relacién entre las variables de estudio, o cuando el uso de la modelacion paramétrica es muy
complicada, dada la estructura de la relacién entre las variables dependiente e independientes. Esta
caracteristica hace muy flexible este tipo de regresién (Eubank, 1999). La RNP no asume un modelo
particular. EI modelo en este caso es muy general y esta dado por

E(ylx) = m(x)
donde m(x) es una funcion suave desconocida que expresa la forma funcional de la relacién entre y y x. El
objetivo es estimar la forma funcional de m(x) de los datos (Keele, 2008). Para lograr esto se puede utilizar
algin método estimacion de RNP, como el spline ctbico (Takezawa, 2006). El suavizador spline, también
Ilamado suavizamiento spline, es una de las técnicas mas importantes que se utilizan para modelar la relacion
entre variables y esta técnica consiste en minimizar el siguiente argumento:

mln Z(yl m(xl)) +/1J- (mp(x)) dx

cuya solucion es una funcion del espacm de Sobolev W,F[0,1] (GU, 2002). En particular si p = 2 el
suavizador que se obtiene es el spline cubico. Una vez estimada m(x) por 7i(x), para cada valor de x, una
estimacion de E (y|x) es obtenida y esta informacién es, en cierto sentido, equivalente a la informacién
proporcionada por un diagrama de dispersion.

Para el caso del estudio de la relacién entre una variable dependiente dicotdmica y, con distribucion Bernoulli
con parametro T = P{y = 1|x} y una variable independiente cuantitativa x, el modelo mas simple a
considerar esta dado por

E(ylx) =Bo+Pix=m 1)
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pero la expresion (1) no tiene sentido, porque una vez estimado los parametros, el modelo ajustado 7 = f, +
B, x no garantiza que los valores estén dentro del intervalo (0,1). Una alternativa es formular la relacion en
términos de una funcién g(.), esto es
= g(Bo + B1x)
Entonces, siempre que g(.) sea una funcion de distribucidn, sus valores estaran en el intervalo (0,1). Si se
asume que
+L1x

7= g(Bo + Brx) = oo @
g(.) es la funcién de distribucion logistica con parametro de localizacion 4 = 0 y parametro de escala s = 1,
evaluado en B, + B,x. De la expresion (2) se obtiene

() = o + Bux ©)
Otras expresiones que suelen aparecer son aquellas de segundo grado y en general de grado n, como se
muestran en (4), y (5)

In (ﬁ) = Bo + B1x + Prx? (4)

In () = Bo + Bux + Box® + fox® + oo fux” ©)
En términos generales, la expresion (3) representa un modelo de regresién logistico, que es un caso especial
de los GLM, donde la funcion de enlace es In(r/1 — ), que es conocida como la funcion logit. El
componente sistematico es el predictor lineal 8, + ;x y el componente aleatorio es la variable aleatoria con
distribucion Bernoulli. Entonces, el aplicar una NPR a datos correspondientes a un analisis de LR, lo que se
obtiene es la estimacion de E(y|x), que es el valor estimado de 7, que es el objeto de estimacion en un
andlisis de LR.

3. METODOLOGIA

Con el proposito de mostrar como el uso de un diagrama de dispersion puede ser sustituido por una NPR para
obtener informacion de la componente sistemética que pueda ser considerada en la LR, se realizd un estudio
de simulacidn. En este estudio se crearon tres situaciones diferentes, cada una con una relacion entre la
probabilidad de que la variable dependiente tome el valor 1y la variable independiente x, mostradas por un
diagrama de dispersion de «; vs x;, parai = 1, ...,150. En la primera situacion, la grafica de la relacion
presenta la forma tradicional sigmoidea, para la cual el modelo de la expresion (3) es el adecuado. Las otras
dos graficas que presentan las restantes relaciones muestran patrones de comportamiento diferentes al que
hace recomendable el uso de la LR con la componente sistematica fijada por un modelo lineal simple. Estas
dos ultimas relaciones se muestran en (4) y (5) con n = 6. Con las probabilidades dadas para cada una de las
tres diferentes relaciones, se generaron 100 muestras aleatorias de tamafio 150, con distribucion Bernoulli y
parametro ;. La consideracion de estas muestras tiene como objetivo validar el comportamiento del
suavizamiento por Spline, para visualizar el tipo de modelo a ajustar y cuénto puede influir la muestra.
Debido a que todas las muestras produjeron resultados similares correspondientes a cada una de las tres
situaciones consideradas, en el analisis de los resultados solo se muestran cinco de ellas elegidas
aleatoriamente.

Es de resaltar que el proceso que se describe para generar los valores de la variable dependiente es totalmente
ficticio, ya que en la préactica los valores r; son desconocidos. Sin embargo este proceso de generar los
valores de las variables respuesta a partir del conocimiento de las verdaderas probabilidades nos daré una idea
de qué tanto nos acercamos a éstas, cuando sélo se trabaja con una variable respuesta dicotomica “y” y una
sola variable predictora “x”. Por Gltimo, se realiza una aplicacion en un estudio de esteatosis.

El proceso de andlisis se realiz6 en dos etapas. La primera consistio en realizar un suavizamiento spline
cUbico para cada una de las muestras, con el propésito de obtener evidencia de la forma en que se relacionan
las probabilidades y la variable predictora para hacer la eleccion del modelo. En la segunda etapa se efectud
un analisis de LR con el modelo sugerido por el resultado de la etapa anterior con el objeto de comprobar
grafica y analiticamente si el modelo elegido es el correcto. Para evaluar los ajustes de los modelos se
utilizaron diferentes criterios de seleccion, tales como la prueba de la Deviance, la prueba de la diferencia de
la Deviance, el estadistico de Wald, R? y AIC. El nivel de significacion considerado fue del 5%, La
realizacion de los analisis se llevd a cabo mediante el empleo del paquete estadistico R Core Team (2017).

3.1. Analisis de resultados
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En la figura 1 se presenta un panel de graficos en el que se muestran varios diagramas de dispersion. Estos
diagramas representan el resultado de analizar la primera relacion entre la variable independiente y la
probabilidad 7. En la figura 1, el grafico (a) muestra el diagrama de dispersion donde se graficaron las
probabilidades originales junto con los valores obtenidos de la variable respuesta de la primera muestra versus
la variable independiente. En este grafico se observa que el patron de comportamiento que presentaron las
probabilidades tiene una forma sigmoidea. En el grafico (b) se muestra el resultado de aplicar un
suavizamiento spline Cubico como analisis inicial, donde el nimero de nudos a considerar y la cantidad de
suavizado fue determinado autométicamente. Se observa que los valores obtenidos se encuentran muy
proximos a las probabilidades 7; originales, lo que indica que es adecuado utilizar una LR con el modelo (3).

Probabilidades Spline
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Figura 1: (a) Forma de la relacién entre x y m; (b) Forma de la estimacién obtenida por el spline cibico; (¢) y
(d) Formas de los ajustes polinomiales de primero y segundo orden para la componente sistematica de una LR.

En el gréfico (c) se procede a establecer una LR bajo el modelo antes sefialado, y se observa que el resultado
obtenido es adecuado. El gréafico (d) se muestra el resultado de aplicar un modelo de LR de segundo grado. En
este grafico se observa que el ajuste obtenido no mejora considerablemente en comparacién con el ajuste
anterior. Esto nos da evidencia de quedarnos con el modelo con componente sistematico lineal.

En lo referente al estudio analitico que se realiz6 para apoyar las conclusiones que se obtuvieron en el analisis
anterior, se encontré que al aplicar el criterio de la prueba de la Deviance para el modelo de LR simple (ver
tabla 1), éste hace un buen ajuste a los datos (p = 0.1051635). El resultado es confirmado al observar el
coeficiente de determinacién R? que resulta ser alto (R = 0.776261).

Tabla 1: Ajustes polinomiales de primero y segundo orden para la componente sistemadtica de una LR.

Modelo Modl Mod2

Criterio
Bo -2.01904*  -2.204*
By 0.02502*  3.06e-2
B -3.12e-5
Dev. 0.105163  0.070253
Dif. Dev. 1.312e-11  0.7263
R? 0.776261  0.778339
AIC 42.94965  44.82707

*Significativo al 5%

En lo correspondiente al analisis para el ajuste del modelo de LR cuadratico, el criterio de la prueba de la
Deviance, aunque sugiere que el ajuste del modelo es adecuado (p=0.070253), la prueba de la diferencia de la
Deviance nos informa que el agregar un predictor cuadratico al modelo, éste resulta ser no significativo
(p=0.7263). Este resultado es confirmado al observar que el AIC resulta ser mas pequefio para el primer
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modelo ajustado, lo cual indica que no hay una ganancia sustancial al adicionarse un término cuadréatico al

modelo.

En el siguiente panel de graficos se presentan cuatro nuevas muestras generadas a partir de las probabilidades
7; y en cada una de estas muestras se efectlia una estimacién por suavizamiento spline clbico y se ajusta un
modelo de LR con predictor lineal y uno con predictor cuadratico, los cuales son denotados dentro de los
graficos como modelo 1 y modelo 2, respectivamente (ver figura 2). Y se puede observar que con la
realizacion del suavizamiento por spline cibico nuevamente se recupera la forma distribucional que
presentaron las probabilidades. Ademas, se puede observar, que tanto visual como analiticamente (ver tabla
2), al igual que para el anlisis elaborado para la primera muestra, un ajuste con un componente sistemético

lineal resulto ser el mejor.
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una LR para las muestras generadas 2,3,4y 5.

Tabla 2: Ajustes polinomiales de primero y segundo orden en la componente sistematica de una LR para las

muestras 2,3,4y 5.

Modelo  Criterio  Valor p R? AlIC
LR

Modelo1 Deviance 0.591591 0.883536 36.52287
Muestra2 \1ogelo 2 Do ig’;f/e 8:222287 0892213 38.03876

Modelo1 Deviance 0.986947 0.964242 33.48835
Muestrad  \1odelo 2 B;‘f ig’:\‘le 8:3;:1";44 0.965258  35.43767

Modelol Deviance 0.741108 0.916479 35.80697
Muestiad Modeto2 D igr;f/e 8:;22783 0932244  36.83437

Modelo1 Deviance 0.209422 0.811035 41.75653
MUestiaS>  Modelo2 D2 ig’:\‘le g:éffi” 0815523  43.49844

*Significativo al 5%
En la siguiente fase del estudio se presenta el analisis correspondiente a la segunda relacién entre la variable
independiente y la probabilidad “n”. En la figura 3 se muestra que el patrén de comportamiento que presenta
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el diagrama de dispersion donde se graficaron las probabilidades originales y los valores obtenidos de la
variable respuesta de la primera muestra versus la variable predictora no es sigmoidea, sino la de una parabola

abierta hacia arriba
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Figura 3: Forma de la relacion entre x y .

Al aplicar un suavizamineto spline clbico como un analisis inicial (ver figura 4, grafico (a), se observa que
las estimaciones obtenidas por este método estan aproximadamente muy cercanas a los valores de las
probabilidades originales.
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Figura 4: (a) Forma de la estimacién obtenida por el spline cibico; (b), (c) y (d) Formas de los ajustes

polinomiales de primero, segundo y tercer orden para la componente sistemética de una LR.

Como se sefialé antes, la grafica no despliega una forma sigmoidea, lo cual indica que no es adecuado utilizar
LR con el modelo (3). Sin embargo, se realiza el andlisis de LR bajo este modelo para verificar su mal
desempefio y demostrar que otro tipo de modelo si puede brindar un mejor ajuste. En la figura 4, gréafico (b)
muestra el resultado de aplicar una LR bajo un modelo lineal simple y se observa que el ajuste obtenido no es
adecuado. En la figura 4, gréfico (c), se muestra el ajuste de un modelo de LR cuyo componente sistematico
corresponde a un polinomio de segundo grado. El gréafico demuestra que el ajuste obtenido mejora
considerablemente en comparacion con el ajuste anterior. En La figura 4, grafico (d), representa el resultado
de aplicar una modelacion logistica cubica. El grafico indica que el ajuste no mejora considerablemente en
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comparacion con el ajuste anterior. Esto nos da evidencia de quedarnos con el modelo con componente
sistematico de segundo orden.
Con respecto al estudio que se realiz6 para comprobar las adecuaciones de los modelos de LR presentados
hasta el momento. La prueba de la Deviance mostré que el modelo de LR simple (ver tabla 3) no hace un
buen ajuste a los datos (p = 3.81e-10). Este resultado es confirmado al observar que el coeficiente de
determinacion R? resulta ser muy bajo (R? = 0.00017343).

Tabla 3: Ajustes polinomiales de primero, segundo y tercer orden para la componente sistematica de una LR.

WO Modl ~ Mod2 Mod3
Criteri
Bo -084751%  2.221*  2.161*
By 000035  -1.10e-1*  -1.06e-1*
B, 6.05e-4*  5.49e-4
B 2.09e-7
Dev. 38le-10 0404187  0.299931
Dif. Dev. 09184  3.006e-13 0.9225
R’ 0000173 0880221  0.880377
AIC 88.11139  36.90715  38.89769

*Significativo al 5%

En lo que respecta al analisis del ajuste para el modelo de LR cuadratico encontramos que este resulta ser
adecuado (p = 0.4041871). Pues como notamos la cantidad de ajuste (R = 0.880221) resulta ser bueno. Y en
lo concerniente al analisis del ajuste del modelo de LR cubico, encontramos que, aunque la prueba de la
Deviance sugiere que el ajuste del modelo es adecuado (p=0.299931), la prueba de la diferencia de la
Deviance nos informa que el agregar un término ctbico al modelo, este resulta no ser significativo
(p=0.9225). Este resultado es confirmado al observar que el AIC resulta ser mas pequefio para el modelo
ajustado con predictor lineal cuadrético, lo que revela que el modelo con componente sistemético cuadratico
es el que mejor ajusta a los datos.
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Figura 5: [¢e¢] Forma de la relacién entre x y m; [—]Forma de la estimacién obtenida por el spline cubico;
[l y [———] Formas de los ajustes polinomiales de segundo y tercer orden en la componente sistematica de
una LR para las muestras generadas 2,3,4y 5.

A continuacion, se presenta un analisis que se realizé con cuatro muestras que fueron generadas con las
probabilidades originales y en cada muestra se realiza un suavizamiento spline cubico y se ajusta un modelo
de LR con predictor cuadratico y uno con predictor cubico, los cuales son denotados dentro de los graficos
como modelo 2 y modelo 3, respectivamente (ver figura 5). Y se observa que el estimador spline cubico
recupera la forma distribucional que presentaron las probabilidades. Asimismo, se observa que es
recomendable llevar a cabo una LR con componente sistematico de segundo orden para cada caso. Por otra
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parte, en lo referente a los resultados que se obtuvieron al aplicar el andlisis de LR para cada muestra, se
encontrd (ver tabla 4), al igual que en andlisis visual, que el ajuste de un modelo de LR con componente
sistematico cuadrético result6 ser el mejor.

Tabla 4. Ajustes polinomiales de segundo y tercer orden en la componente sistematica de una LR para

las muestras 2,3,4 y 5.

Modelo Criterio  Valorp R? AlIC
LR
Modelo1 Deviance 7.4806e-13* 0.004528 98.90503
Deviance  0.628489
Muestra 2 Modelo 2 Dif. Dev  22e-16% 0.929357  32.06689
Deviance  0.579549
Modelo 3 Dif. Dev  0.4652 0.936522  33.53362
Modelo 1 Deviance 4.2415e-11* 0.001853 93.47135
Deviance  0.410795
Muestra3 MOUI02  pif Doy pagpe-1gr 0890284 3736374
Deviance  0.345275
Modelo 3 Dif Dev 05105 0.896904 38.93076
Modelo1 Deviance 3.2427e-09* 0.049956 84.97296
Modelo 2 Deviance  0.611879
Muestra 4 Dif. Dev  1.323e-12* 0.907963 36.67884
Modelo 3 Deviance  0.499468
Dif. Dev  0.8366 0.908689 38.63629
Modelo1l Deviance 6.1612e-08* 0.014406 76.0034
Deviance  0.110924
Muestra5 MOUI02  pif Doy g757¢.10« 0765038 40.63063
Deviance  0.069439
Modelo 3 Dif. Dev  0.8997 0.765357 42.61473

*Significativo al 5%

En la siguiente etapa del estudio se desarrolla el anlisis referente a la tercera relacion entre la variable
independiente y la probabilidad “n”. En la figura 6 se observa que el diagrama de dispersion en el que se
graficaron las probabilidades originales junto con los valores obtenidos de la variable respuesta de la primera
muestra versus la variable predictora, no presenta un patrén de comportamiento sigmoideo.

00
]
e
8

Figura 6: Forma de la relacién entre x y 7.
en la cual no es recomendable utilizar una LR con el modelo (1) y en general, ni con ajustes polinomiales de
segundo, tercero, cuarto y quinto orden. Sin embargo, se procedera a realizar un analisis de LR bajo estos
modelos para verificar su mal desempefio y demostrar que otro tipo de modelo si puede brindar un mejor
ajuste. En la figura 7, en los graficos (b), (c), (d), (e) y (f) se observa que, al aplicar una LR bajo los modelos
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Por su parte, al efectuar un suavizamiento
spline clbico, se observa (ver figura 7,
grafico (a)) que las estimaciones que se
obtuvieron por este técnica se encuentran
muy cercanas a los verdaderos valores de
las probabilidades de =;. No obstante,
como se sefial anteriormente, la forma
distribucional de las probabilidades no es
sigmoidea. Presenta una forma ondulada,



sugeridos, los resultados obtenidos no son adecuados.
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Figura 7: (a) Forma de la estimacién obtenida por el spline ctbico; (b), (c), (d), (¢) y (f) Formas de los ajustes
polinomiales de primero, segundo, tercer, cuarto y quinto orden para la componente sistematica de una LR.
En la figura 8, grafico (g) se procede ajustar un modelo de LR cuyo componente sistematico corresponde a un
polinomio de sexto grado. Este gréfico indica que el ajuste mejora considerablemente en comparacion con los

ajustes anteriores.
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Figura 8: (g) y (h) Formas de los ajustes polinomiales de sexto y séptimo orden para la componente sistemética
de una LR.
La figura 8, grafico (h) muestra el resultado de aplicar una modelacién logistica de séptimo orden. Como se
observa, el ajuste de este Gltimo modelo en comparacion con el anterior no difiere mucho. Esto nos da

evidencia de quedarnos con el modelo con componente sistematico de sexto orden.

618



En lo que respecta al estudio que se realiz6 para comprobar las adecuaciones de los modelos de LR, la prueba
de la Deviance revel6 que los modelos de LR de primer, segundo, tercero, cuarto y quinto orden (ver tabla 5)
no hace un buen ajuste a los datos (p=2.25e-6, p=2.31e-6, p=1.41e-6, p=0.00013 y p=5.37e-5).

Tabla 5: Ajustes polinomiales de primero, segundo, tercero, cuarto, quinto, sexto y séptimo orden para la
componente sistemética de una LR.

MOGEIO ™ Modl ~ Mod2 Mod3 Mod4 Mod5 Mod6 Mod7
Criterio
Bo -0.62442  -1.223* -6.73e-1 1.632 1.162 -6.597* -8.988
By 0.00715*  2.61e-2 -9.11e-3 -2.59-1*  -1.89%-1 1.285* 1.811
B, -1.03e-4  3.79-4 6.49e-3* 3.91e-3  -7.09e-2*  -1.04e-1
Bs -1.77e-6 -5.39e-5*  -1.69e-5 1.56e-3* 2.47e-3
B, 1.44e-7%  -8.24e-8 -159-5*  -2.88e-5
Bs 4.96e-10 7.59e-8* 1.73e-7
Be -1.4e-10*  -5.12e-10
B, 5.79%-13
Dev. 2.25e-6*  2.31le-6*  1.41e-6*  0.00013*  5.37e-5*  0.20855 0.119491
Dif. Dev.  0.02452*  0.13763 0.28914 0.00043*  0.62932 6.56e-6*  0.293204
R? 0.110239  0.158285  0.182776  0.453068  0.458146  0.900992  0.907383
AIC 71.48927  71.28504  72.16144  61.76111  63.52813  45.21143  46.91822

*Significativo al 5%
En lo referente al analisis del ajuste del modelo de LR de sexto orden, observamos que este resulta ser
adecuado (p=0.20855). Este resultado es confirmado al observar que el coeficiente de determinacién R?
resulta ser bueno (R? = 0.900992). Sin embargo, en lo concerniente al anélisis del ajuste del modelo de LR de
séptimo orden encontramos que, aunque la prueba de la Deviance sugiere que el ajuste del modelo es
adecuado (p=0.119491), la prueba de la diferencia de la Deviance nos informa que el agregar un término de
séptimo grado al modelo, este resulta ser no significativo (p=0,293204). Este resultado es confirmado al
observar que el AIC resulta ser mas pequefio para el modelo ajustado de sexto orden, lo que indica que el
modelo de LR con componente sistematico sexto orden es el que mejor ajusta a los datos.
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Figura 9: Grafico de la relaciéon entre x y m [eee]. Grafico de la estimacién obtenida por el spline ctbico [ — ]
Graficos de los ajustes polinomiales de sexto y séptimo orden [--] y [— - —] respectivamente, en la componente
sistematica de una LR para las muestras generadas 2,3,4 y 5.
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En la figura 9 se presenta los resultados del analisis que se llevo a cabo con cuatro muestras que se generaron
a partir de las probabilidades ;. En cada muestra generada se determind un suavizamiento spline ctbico y se
ajustaron los modelos de LR con predictor de sexto y séptimo orden, los cuales fueron denotados dentro de
los gréaficos como modelo 6 y modelo 7, respectivamente (ver figura 9), y se observa que al aplicar una
estimacion por suavizamiento spline cubico para cada muestra generada, esta sigue recuperando
eficientemente la forma de la distribucién que presentaron probabilidades. De la misma manera, se observa en
cada una de las muestras, tanto visual como analiticamente (ver tabla 6), que un modelo de sexto orden el
predictor lineal es que mejor ajusta.

Tabla 6: Ajustes polinomiales de sexto y séptimo orden en la componente sisteméatica de una LR para las
muestras 2,3,4 y 5.

Modelo Criterio  Valorp R* AIC
LR

Deviance  0.097101

Modelo6 Do DIOL 0822071 4936753
Muestra 2 Modelo7 ~ Deviance  0.049807*  g41910 51 0423
Dif. Dev  0.572024 : :
Modelog ~ Deviance 0979322 4994809 4311044
Muestra 3 B'f' .Dev 8'8288%
eviance .
Modelo7 ~ Diance D957 0097715  45.01387
Modelog  Deviance  0.369918 0.036861  44.85619
Dif. Dev  0.002639*
Muestra 4 Modelo7 ~ Deéviance  0.433509 0.066439  45.38323
Dif. Dev  0.224879 : :
Deviance 0.151436
Modelo6 Do D10 0874546 46.41824
Muestra 5

Deviance  0.076592

Modelo 7

*Significativo al 5%
4. UNA APLICACION

La aplicacion que a continuacion se presenta, utiliza parte de la informacion contenida en una investigacion
realizada en el afio 2011, por el Médico Internista Dr. Yojan Guevara Pérez, en el Hospital Clinico Quirdrgico
Docente “Dr. Salvador Allende”, en La Habana, Cuba. En esta investigacion, se caracteriz0 la esteatosis
hepética no alcoholica diagnosticada por ultrasonido en pacientes obesos. Todos los pacientes que
participaron en el estudio, en total 236, presentaban un grado de esteatosis I, 11 o 111, es decir ninguno no
padecia de esteatosis. Del total de pacientes 109 eran de color de piel blanca, 68 de color de piel negra y 59
mestizos; 149 mujeres y 87 hombres. Los resultados que se presentan, no formaron parte de la investigacion
inicial, sino como un ejercicio posterior adicional, para ilustrar las posibilidades de la regresion logistica y la
regresion no paramétrica. Muchas variables fueron consideradas en esta investigacion, de las cuales fueron
seleccionadas para este ejercicio: una variable dependiente que toma el valor 1 si el paciente presenta
esteatosis hepatica grado 11 y 0 en otro caso, y una variable independiente que representa el indice de Masa
Corporal (IMC) del paciente medida en kg/m? Los hallazgos de esta investigacion sugirieron una asociacion
entre la intensidad de la esteatosis hepética y grado de obesidad, lo cual fue comprobado por el valor p de la
prueba Chi cuadrado realizada (<0.000), la cual demostrd asociacién entre estas dos variables.

En la figura 10, gréafico (a) se despliega un diagrama de dispersién donde se graficaron los valores de la
variable y versus x. Podemos observar que los puntos se acumulan sobre las paralelas que representa la
ausencia (y = 0) y la presencia (y = 1) de esteatosis en los pacientes. En el grafico (b) se realiza un
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suavizamiento spline clbico y se observa que el posible comportamiento de las probabilidades que dieron
origen a estos eventos presenta un patron de comportamiento que no es sigmoideo. En los graficos (c) y (d) se
muestra el resultado de aplicar una LR con un modelo de primero y segundo grado y se observa que con un
modelo lineal no se logra un buen ajuste. Sin embargo, con un modelo cuadratico el ajuste mejora, pero ain
no lo suficiente.
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Figura 10: (a) Forma de la relacién entre x y 7; (b) Forma de la estimacién obtenida por el spline ctbico; (¢) y
(d) Formas de los ajustes polinomiales de primero y segundo orden para la componente sistematica de una LR.

En la figura 11, grafico (a) se procede ajustar un modelo de LR cuyo componente sistematico corresponde a
un polinomio de tercer grado. Este grafico indica que el ajuste mejora considerablemente en comparacién con
los ajustes anteriores. En la propia figura 11, gréafico (b) muestra el resultado de aplicar una modelacién
logistica de cuarto orden. Y se observa que el ajuste de este Gltimo modelo en comparacién con el anterior no
difiere mucho. Esto nos da evidencia de quedarnos con el modelo con componente sistematico de tercer
orden, ya que con este se obtiene el mejor ajuste a los datos.
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Figura 11: (a) y (b) Formas de los ajustes polinomiales de tercer y cuarto orden para la componente
sistematica de una LR.

En lo que respecta al estudio que se realiz6 para comprobar las adecuaciones de los modelos de LR, la prueba
de la Deviance revel6 que el modelo de LR de primer orden (ver tabla 7) no hace un buen ajuste a los datos
(p=0.072289). Sin embargo, con un modelo de segundo grado obtiene un buen ajuste (p=0.224999).
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Tabla 7: Ajustes polinomiales de primero, segundo, tercero y cuarto orden para la componente sisteméatica de

una LR.
Modelo  ©\[od1 Mod2 Mod3 Mod4
Criterio
Bo 3.859* -28.869 -2.556* 1.648e3
B, -0.119*  1.664*  1.99e1*  -1.838e2
B, -0.024* -5.08e-1* 7.609
B 4.26e-3*  -1.3%-1
B 9.36e-4
Bs
Bs
B
Dev. 0.072289 0.224999 0.433273 0.555323
Dif.Dev. 0.00154* 0.01674* 0.04069* 0.124239
R? 0.322771 0.507079 0.641948 0.718036
AIC 70.39432 66.67031 64.11872 64.48176

*Significativo al 5%

En lo referente al analisis del ajuste del modelo de LR de tercer orden, observamos que este resulta ser
adecuado (p=0.433273). Este resultado es confirmado al observar que el coeficiente de determinacién R?
resulta ser bueno (R? = 0.641948) en comparacion con los ajustes anteriores. Sin embargo, en lo concerniente
al analisis del ajuste del modelo de LR de cuarto orden encontramos que, aunque la prueba de la Deviance
sugiere que el ajuste del modelo es adecuado (p= 0.555323), la prueba de la diferencia de la Deviance nos
informa que el agregar un término de cuarto grado al modelo, este resulta ser no significativo (p=0,124239).
Este resultado es confirmado al observar que el AIC resulta ser mas pequefio para el modelo ajustado de
tercer orden, lo que indica que el modelo de LR con componente sistematico de tercer orden es el que mejor
ajusta a los datos. En general, con el ajuste del modelo obtenido, en términos practicos, se logra una
interpretacion coherente con respecto al contexto del problema y es la siguiente. Si el IMC de los pacientes
esta contenido dentro del intervalo (30,40), entonces la probabilidad de que el paciente padezca esteatosis tipo
11 tiende a ser mayor en comparacion con los pacientes que tiene un IMC mayor a 40 y menor que 30. Desde
la clinica médica este resultado es razonable, ya que pacientes con IMC por debajo de 30, es mas probable
que padezcan de esteatosis de grado | y por encima de 40, que padezcan de esteatosis de grado IlI.

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este trabajo se ha presentado un estudio en el que se muestra la contribucion de la regresién no paramétrica
en la determinacion del modelo mas adecuado a considerar en la componente sistematica para la realizacion
de una regresidn logistica. Los resultados obtenidos, mostraron tanto visual como analiticamente, lo adecuado
que resultd considerar un andlisis de regresion no paramétrica, utilizando un suavizamiento spline cubico,
para determinar el modelo que presenta un mejor ajuste en un analisis de regresion logistica. Por lo tanto,
podemos concluir que la propuesta formulada, como objetivo de este trabajo, es razonable, siendo vélida la
aplicacion de la regresion no paramétrica en lugar de la utilizacién de un diagrama de dispersién, con el fin de
obtener informacion sobre el modelo que puede ser considerado en la regresion logistica. La aplicacion con
datos reales reafirma esta Gltima sentencia.
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