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Definicion
Clasificacion: Cuando la variable de
respuesta del modelo es categorica.

Tipos de clasificacion
- Binaria: S6lo se utilizan dos categorias.
- Multiclase: mas de dos etiquetas de clase.
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Deflnlcmn

Regresion Logistica: Modelo estadistico utilizado para
predecir un coeficiente asociado a la probabilidad de una

variable binaria.

Detalles

Como ya veremos difiere de la regresion lineal que predice
valores continuos, en este caso nos limitamos a clasificar
en categorias denotadas usualmente como 1 (presencia de
la clase) y O (ausencia de la clase).
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La s“o‘lucién,consiste en encontrar el coeficiente a;, asociado a la variable X;. Lo
encontraremos este para cada feature que tengamos disponible.
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Se calcula las multiplicaciones y sumas. Asi obtenemos el valor p que se lo
pasaremos a la funcion sigmoide, y nos entregara un valor continuo entre Oy 1.
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"\/amos a probar!
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resién Logistica proyectada por punto de corte en 0.8 gistica proyectada por punto de corte en 0.5

I
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Reglas de Negocio

7
ion Logistica proyectada por punto de corte en 0.3

Reglas estadisticas (Indlce de Youden)
Definicion arbitraria (0.5 en predict de modelos)
Todo esto va a afectar las métricas del modelo.

valor ingresado a la funcién sigmaide ( p)
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Verdaderos positivos Falsos Positivos
TP FP

Falsos Negativos
FN

Verdaderos Negativos
TN




Exactitud
(Accuracy)

Precision
(Precision)
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“ “ Promedio armodnico entre
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S5z,

Espacio ROC

1.0 —

Podemos basarnos en esto como ayuda
< 0.5 Modelo es pésimo, mejor no usarlo.
= 0.5 Modelo es igual que lanzar una moneda.
(0.5, 0.6) Modelo es malo, pero mejor que la suerte.
[0.6, 0.75) Modelo es regular (Zona usual).
[0.75, 0.80) Modelo es aceptable (Zona usual).
[0.80, 0.90) Modelo es bueno (Zona Feliz).
e el 2 2UC: 0831 [0.90, 0.96) Modelo es muy bueno (Cuidado).
—— model 1 auc: 0.751 [0.96, 1.0) Modelo es excelente (Cuidado).

== random
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https://aws.amazon.com/es/what-is/logistic-regression/
https://www.ibm.com/docs/es/spss-statistics/saas?topic=regression-logistic
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