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Regresion Logistica: lo que autores y revisores no pueden ignorar
Logistic regression analysis: what authors and reviewers should not ignore

Cristian Agustin Angeramo*

Introduccion

Cuando se analizan datos, es habitual querer
determinar si existe una relacion entre dos variables.
Para ello se utilizan herramientas estadisticas como la
correlacion y la regresidn, que pueden parecer simila-
res, pero responden a objetivos distintos.

La correlacion cuantifica la fuerza y la direccién
de la relacion entre dos variables. Se trata de una me-
dida simétrica, lo que implica que el orden de las va-
riables no altera el resultado: la correlacion entre Ay B
es idéntica a la de B con A. No obstante, la correlacion
no implica causalidad ni permite realizar predicciones?.
Por otro lado, la regresion también analiza la relacion
entre variables, pero no de forma simétrica. Aqui, se
distingue entre una variable dependiente, que se de-
sea predecir o explicar, y una o mas variables indepen-
dientes, que actian como predictores. Esta distincidon
permite modelar como las variables independientes in-
fluyen sobre la dependiente, posibilitando predicciones
y la evaluacién del peso relativo de cada predictor. Sin
embargo, al igual que la correlacion, la regresién tam-
poco implica causalidad?.

éCuando se usa la regresion logistica?

La regresion logistica se utiliza muy frecuente-
mente en investigacién clinica cuando la variable de-
pendiente (o variable de respuesta) es dicotdmica, es
decir, presenta solo dos posibles categorias (por ejem-
plo, “presencia” o “ausencia” de una enfermedad). Esa
es la distribucidn logistica binaria o binomial, pero hay
otras que escapan al objetivo de este articulo (multino-
mial, ordinal)®.

El objetivo de la regresion logistica es analizar
el efecto que tienen una o mas variables predictoras (in-
dependientes) sobre la variable dependiente®. Esto per-
mite: 1) identificar factores de riesgo o de proteccion:
por ejemplo, determinar si una caracteristica clinica
(como la edad o el tabaquismo) aumenta o disminuye
la posibilidad o chance de presentar una enfermedad,
2) estimar posibilidades: calcular la posibilidad o chan-

“Los hechos no dejan de existir porque se los
ignore.”
Aldous Huxley, Un mundo feliz.

ce de que ocurra un evento. Por ejemplo, cudntas veces
mas es la chance que un paciente tiene de desarrollar
una enfermedad en funcién de sus comorbilidades.
Estas posibilidades pueden representarse visualmente
en nomogramas o implementarse en calculadoras en
linea para comunicar de manera clara y accesible el
riesgo de un evento®, 3) hacer predicciones: predecir
la categoria mds probable de la variable dependiente
para un paciente determinado (por ejemplo, clasificar
a un paciente como de alto o bajo riesgo de desarrollar
una enfermedad)?.

Se dice posibilidad o chance porque la regre-
sion logistica brinda Odds ratio y no Riesgos Relativos,
que si son calculos de probabilidades.

Seleccion de variables independientes: cémo
evitar el sobreajuste y el subajuste

Un modelo de regresion logistica multiple
permite evaluar el efecto de dos o mas variables inde-
pendientes sobre un evento (variable dependiente). A
diferencia del modelo con un solo predictor, este ajusta
por factores de confusidén y estima asociaciones mas
precisas. Uno de los aspectos mds importantes al cons-
truirlo es la adecuada seleccion de variables indepen-
dientes, tanto en nimero como en relevancia. Incluir
demasiadas puede generar sobreajuste (“overfitting”),
donde el modelo pierde capacidad para generalizar a
nuevos datos. Por el contrario, excluir variables rele-
vantes puede producir subajuste (“underfitting”), lo
que deriva en una falta de precision. Por ejemplo, en un
estudio para predecir el riesgo de desarrollar diabetes,
incluir variables irrelevantes (como el color de ojos) po-
dria causar sobreajuste, mientras que omitir variables
importantes (obesidad o historia familiar) podria llevar
a un subajuste?.

Para evitar el sobreajuste se recomienda un
minimo de 10 a 20 eventos por variable (EPV). Esto
significa que —si se tienen 100 eventos en un estudio
(por ejemplo, 100 pacientes con una enfermedad)- el
modelo no deberia incluir mas de 10 variables inde-
pendientes (usando el criterio de 10 EPV) o 5 varia-
bles (usando el criterio de 20 EPV)®. Por otro lado, para
evitar el subajuste, se debe realizar una correcta selec-
cién de variables independientes. Se sugiere: 1) basarse
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en la literatura: variables que, segun la evidencia cienti-
fica y la experiencia clinica, tengan una posible relacion
con el evento estudiado, 2) evitar variables altamente
correlacionadas entre si (multicolinealidad): la inclu-
sién de variables independientes con alta correlacién
puede distorsionar los resultados. Por ejemplo, durante
la pandemia de COVID-19, un modelo mostré errénea-
mente al tabaquismo como factor protector debido a su
colinealidad con la enfermedad pulmonar crénica, que
absorbia su efecto real negativo’, 3) seleccién guiada
por el analisis simple (un predictor y la variable depen-
diente): se sugiere incluir, en el modelo multiple, las va-
riables que en el analisis univariado presenten un p-va-
lor £0,20-0,25, ya que un umbral mas estricto (p < 0,05)
podria descartar factores potencialmente relevantes.
Sin embargo, la inclusion final debe basarse en la rele-
vancia clinica, mas alla de la significacion estadistica®®.

Ejemplo practico en R°

Supongamos que estamos estudiando los fac-
tores que influyen en la chance de que un paciente
desarrolle diabetes. Utilizamos un modelo de regre-
sién logistica en R, donde la variable dependiente es
“Diabetes” y las variables independientes son “Edad”,
“IMC”(indice de masa corporal), “Historial familiar”,
“Actividad fisica” y “Consumo de alcohol”. En aras de la
brevedad, no se presentan aqui los datos originales del
analisis, pero a continuacion se resumen los principales
resultados obtenidos.

Call:*
gIm(férmula = Diabetes ~ Edad + IMC + Historial_familiar +
Actividad_fisica + Consumo_alcohol,

family = binomial, data = datos)

Coefficients:
Estimate Std.Error zvalue  Pr(>|z])

(Intercept) -4.12345 067890 -6073  1.26e-09 ***
Edad 0.04567 0.01234 3701 0.000215 ***
IMC 012345 0.03456 3.572 0.000354 ***
Historial_Familiar 123456 023456 5.263 1.42e-07 ***
Actividad_Fisica 056789 012345 -4601  4.23e-06***
Consumo_Alcohol ~ 0.01234  0.09876  0.125 0.900

*Formato de salida (output) literal del software.

Estimate (Coeficiente B): indica el efecto de cada varia-
ble independiente sobre la chance del evento (tener
diabetes). Valores positivos implican mayor chance, y
negativos, menor chance. Valor z y Pr (>|z]) (valor p):
evaluan si el coeficiente es significativamente distinto
de cero. Si p < 0,05, se considera que la variable tiene
significacion estadistica. En nuestro ejemplo, edad, IMC
e Historia familiar se asociaron significativamente con

mayor riesgo de diabetes (coeficientes positivos y p <
0,05). La actividad fisica resultd ser un factor protector
(coeficiente negativo y p < 0,05). El consumo de alcohol
no mostrd asociacion significativa (p = 0,90).

En una regresion logistica, el odds ratio (OR)
se obtiene exponenciando el coeficiente § del modelo:
OR = exp(B). Esta medida indica cdmo cambia el odds
(razon entre la posibilidad de que ocurra un eventoy la
de que no ocurra) por cada unidad de cambio en la va-
riable explicativa’®. Un OR = 1 implica ausencia de aso-
ciaciéon entre la variable y el evento. Un OR > 1 indica
un aumento en el odds del evento por cada unidad de
cambio en la variable, mientras que un OR < 1 indica
una disminucidn. La interpretacion especifica depende
del tipo de evento evaluado: si el evento es perjudicial
(por ejemplo, complicaciones o muerte), un OR > 1 su-
giere un mayor riesgo y un OR < 1 sugiere un efecto
protector. En cambio, si el evento es beneficioso (por
ejemplo, curacion o respuesta al tratamiento), un OR
> 1 refleja un efecto favorable, y un OR < 1 indica una
menor chance de lograr ese resultado deseado. Por
lo tanto, el contexto clinico es clave para una correc-
ta interpretacion del OR!. Cuando el evento es poco
frecuente (<10%), el riesgo relativo (RR) y el OR suelen
ser similares. Sin embargo, a medida que aumenta la
frecuencia del evento, un OR >1 tiende a sobreestimar
y un OR <1 a subestimar el riesgo en comparacion con
el RR. Por esta razon, en estudios prospectivos, es reco-
mendable ajustarlo a RR cuando la frecuencia del even-
to de interés supera el 10%*2.

En nuestro analisis, el IMC mostré un OR de
1,13, lo que significa que, por cada unidad adicional de
IMC, el odds de desarrollar diabetes fue 1,13 veces ma-
yor. La actividad fisica presentd un OR de 0,56, lo que
significa que el odds de desarrollar diabetes es 0,56 ve-
ces menor en quienes realizan actividad fisica compara-
do con quienes no la realizan. Cabe destacar que el va-
lor del OR debe interpretarse junto con su intervalo de

m TABLA 1

Informe de los OR, IC 95% y valor p de las variables independientes
incluidas en el modelo de regresion logistica multiple

Variables OR 1C 95% p
Edad, afios 1,04 1,02-1,07 <0,001
IMC, kg/m? 1,13 1,05-1,21 <0,001
Historia familiar 3,43 2,16-5,45 <0,0001
Actividad fisica 0,56 0,44-0,72 <0,0001
Consumo de alcohol 1,01 0,83-1,23 0,90
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confianza (IC), generalmente del 95%; si este intervalo
incluye el valor 1, no se considera que la asociacién re-
presente un riesgo significativo®®. En nuestro ejemplo,
el consumo de alcohol no se asocié significativamente
con el evento estudiado (OR = 1,01; IC 95%: 0,83.1,23;
p = 0,90), dado que el intervalo de confianza incluye el
valor nulo (OR = 1). En la tabla 1 se informan los OR, IC
95% y valor p de nuestro ejemplo.

Los supuestos (assumptions) y la evaluacién
del modelo de regresidn logistica también exceden el
limite de este articulo.

Conclusion

La regresion logistica es una herramienta esen-
cial en la investigacion médica, que permite no solo
identificar factores de riesgo o de proteccién, sino tam-
bién estimar posibilidades o chances: es hacer predic-
ciones utiles para la practica clinica. Sin embargo, su co-
rrecta aplicacion requiere una cuidadosa seleccion de
variables y una interpretacion critica de los resultados,
siempre considerando que, aunque Util para identificar
asociaciones, no implica causalidad por si misma.

= ENGLISH VERSION

Introduction

When analyzing data, it is common practice
to determine whether there is a relationship between
two variables. The utilization of statistical tools such as
correlation and regression is optimal for achieving this
objective. Despite their similarities, these tools serve
distinct purposes.

Correlation measures the strength and
direction of the relationship between two variables. It
is a symmetrical measure, which means the order of
the variables does not affect the result. The correlation
between A and B is the same as the correlation between
B and A. However, correlation does not imply causation,
nor does it allow for the making of predictions?. On the
other hand, regression also analyzes the relationship
between variables, but not symmetrically. In regression
analysis, it is essential to distinguish between a
dependent variable, which is to be predicted or
explained, and one or more independent variables,
which act as predictor variables. This distinction
enables the modeling of how the independent variables
influence the dependent variable. This allows us to
make predictions and evaluate the relative importance
of each predictor variable. However, regression, like
correlation, does not imply causation?.

When is logistic regression analysis used?

Logistic regression is commonly used in clinical
research when the dependent variable is dichotomous,
meaning it has only two possible categories (e.g.,
“presence” or “absence” of a disease)®. This is the
binomial or binary logistic distribution. There are other
distributions beyond the scope of this article, such as
the multinomial and ordinal distributions®.

“Facts do not cease to exist because they are
ignored”.
Aldous Huxley, Brave New World.

The objective of logistic regression is to analyze
the effect of one or more predictor (independent)
variables on the dependent variable3, allowing for:

1) Identification of risk factors or protective factors.
For instance, to determine whether a clinical
characteristic (e.g., age or smoking habits) increases
or decreases the likelihood or probability of
presenting a disease.

2) Estimating the likelihood or probability of an event
occurring. such as the likelihood of developing a
disease based on comorbidities. These possibilities
can be represented visually in nomograms or
implemented in on-line calculators to clearly and
accessibly communicate the risk of an event®.

3) Making predictions: the primary objective is to
predict the most likely category of the dependent
variable for a given patient (e.g., classifying a patient
as high or low risk of developing a disease)?.

We speak of likelihood or odds because logistic
regression provides odds ratios and not relative risks
which are estimates of probabilities.

Selection of independent variables: how to
avoid overfitting and underfitting.

A multiple logistic regression model allows for
the evaluation of the effect of two or more independent
variables on an event (dependent variable). Unlike
the model with a single predictor variable, this model
adjusts for confounding factors and estimates more
precise associations. One of the most important aspects
of constructing the model is to appropriately select the
independent variables in terms of both number and
relevance. Including too many variables can lead to
overfitting, which causes the model to lose its ability to
generalize to new data. Conversely, excluding relevant
variables can lead to underfitting, resulting in a lack of
precision. For example, including irrelevant variables
(such as eye color) in a study to predict the risk of
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developing diabetes could cause overfitting, while
omitting important variables (such as obesity or family
history) could lead to underfitting®.

A minimum of 10 to 20 events per variable
(EPV) is recommended to avoid overfitting. This means
that if a study has 100 events (e.g., 100 patients with
a disease), the model should include no more than
10 independent variables (using the 10 EPV criterion)
or 5 variables (using the 20 EPV criterion)®. A proper
selection of independent variables is necessary to
avoid underfitting. We suggest the following: 1) Use
variables that, according to scientific evidence and
clinical experience, may have a possible relationship
with the event under study, based on the literature.
2) Avoid using variables highly intercorrelated with
each other (multicollinearity) which may distort the
results. For example, during the COVID-19 pandemic,
one model incorrectly showed smoking as a protective
factor due to its collinearity with chronic obstructive
pulmonary disease, which masked its actual negative
effect’. 3) Select variables guided by simple analysis
(one predictor variable and the dependent variable): it
is recommended to include in the multivariate model
those variables that in the univariate analysis present a
p-value £0.20-0.25, since a stricter threshold (p < 0.05)
could exclude potentially relevant factors. However,
final inclusion should be based on clinical relevance,
beyond statistical significance®®.

A Practical example in R9

Suppose we are analyzing the factors that
influence a patient’s likelihood of developing diabetes.
We use a logistic regression model in R, where the
dependent variable is “Diabetes” and the independent
variables are “Age”, “BMI” (Body Mass Index), “Family
History”, “Physical Activity” and “Alcohol Intake”. For
the sake of brevity, the original data of the analysis are
not presented here, but the main results obtained are
summarized below.

Call:*
glm(formula = Diabetes ~ Age + BMI + Family_History+ Physical_Activity
+Alcohol_Intake,

family = binomial, data = data)

Coefficients:
Estimate Std.Error zvalue  Pr(>|z|)

(Intercept) -412345 067890 -6073  126e-09***
Age 0.04567 0.01234 3701 0.000215 ***
BMI 0.12345 0.03456 3572 0.000354 ***
Family_History 123456 023456 5.263 1.42e-07 ***
Physical_Activity 056789 012345 4601  4.23e-06***
Alcohol_Intake 0.01234 0.09876 0.125 0.900

* This is the literal software output

The B coefficient estimates the impact of each
independent variable on the likelihood of the event
(defined here as having diabetes) occurring. Positive
values make the outcome event more likely, while
negative values make it less likely. z-value and Pr(>|z])
(p-value): they evaluate if the coefficient is significantly
different from zero. A p-value < 0.05 indicates that the
variable has statistical significance. In our example, Age,
BMI and Family History were significantly associated
with increased risk of diabetes (positive coefficients
and p < 0.05). Physical activity was a protective factor
(negative coefficient and p < 0.05). Alcohol intake did
not show significant association (p = 0.90).

In logistic regression, the odds ratio (OR) is
obtained by exponentiating the B coefficient of the
model: OR = exp(B). This measurement indicates how
the odds (ratio of the probability of an event happening
to the probability that event not happening) change for
each unit change in the explanatory variable®. An OR =
1 implies absence of association between the variable
and the event. An OR > 1 indicates an increase in the
odds of the event occurring with each unit change
in the variable. An OR < 1 indicates a decrease in the
odds of the event occurring. The specific interpretation
depends on the type of event being assessed. If the
event is harmful, such as complications or death, an
OR > 1 suggests an increased risk, while an OR < 1
suggests a protective effect. By contrast, if the event
is favorable (e.g., a cure or a positive response to
treatment), an OR > 1 reflects a favorable effect and
an OR < 1 indicates a lower likelihood of achieving the
desired outcome. Therefore, understanding the clinical
context is essential for correctly interpreting the OR™.
When the event is rare (<10%), the relative risk (RR)
and the OR are usually similar. Yet, the more frequent
the event becomes, the more the OR will overestimate
the RR when it is > 1 or underestimate the RR when it
is less than 1. For this reason, in prospective studies, it
is convenient to adjust them to RR when the risk of the
outcome of interest is greater than 10%*2.

In our analysis, the OR for BMI was 1.13. This
means that for each additional unit of BMI, the odds
of developing diabetes were 1.13 times higher. Physical
activity presented an OR of 0.56, which means that the
oddsofdevelopingdiabetesare0.56 timeslowerinthose
who engage in physical activity compared to those who
do not. Note that the OR value should be interpreted
with its 95% confidence interval. If this interval
includes the value 1, the association is not considered
significant. In our example, alcohol intake was not
significantly associated with the event studied (OR =
1.01; 95% Cl: 0.83-1.23; p = 0.90), since the confidence
interval includes the null value (OR = 1). The OR, 95%
Cl and p-value for our example are detailed in Table 1.
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m TABLE 1

0dds ratio, 95% Cl and p-value of the independent variables inclu-
ded in the multivariate logistic regression model

Age, years 1.04 1.02-1.07 <0.001
BMI, kg/m? 1.13 1.05-1.21 <0.001
Family history 343 2.16-5.45 <0.0001
Physical activity 0.56 0.44-0.72 <0.0001
Alcohol intake 1.01 0.83-1.23 0.90

= ENGLISH VERSION

The assumptions and evaluation of the logistic
regression model are also beyond the scope of this article.

Conclusion

Logistic regression is an essential tool in
medical research. It allows researchers to identify risk
or protective factors, estimate probabilities, and make
useful predictions for clinical practice. However, its
proper implementation requires a careful selection of
variables and a critical interpretation of the results,
always considering that, although this method is useful
for identifying associations, it does not imply causation.
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