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PARTE 111

Capitulo 10

Analisis de regresion
logistica

1 analisis regresion logistica es una técnica estadistica multivariable destinada

al analisis de una relaciéon de dependencia entre una variable dependiente y un

conjunto de variables independientes, de forma similar a como actda el analisis

de regresion lineal clasico. El objetivo del analisis es poder efectuar
predicciones del comportamiento, esto es, estimar las probabilidades de un suceso
definido por la variable dependiente en funcién de un conjunto de variables predictoras
o de pronostico.

En el modelo clasico de regresion lineal la variable dependiente es cuantitativa,
condiciéon que se extiende a las variables independientes si bien podemos utilizar
variables cualitativas con una codificacion dummy. En el caso de la regresion logistica
se trata de predecir una variable cualitativa o categdrica, con la ventaja, frente al modelo
de regresion clasico, de no tener que establecer la serie de condiciones de aplicacién
que dificultan su utilizacién y sus posibilidades, en particular, en el contexto de estudios
por encuesta.

La técnica de la regresion logistica se origina en la década de los afios 60 con el trabajo
de Cornfield, Gordon y Smith (1961). Walter y Duncan (1967) ya la utilizan en la forma
actual, siendo a partir de los afios 80, con la ayuda de la informatica aplicada, que se
generaliza su uso. La regresion logistica mezcla dos tradiciones del analisis estadistico:
el analisis de tablas de contingencia con el tratamiento de modelos log-lineales, y el
analisis de regresion por minimos cuadrados ordinarios. En ambos casos nos
encontramos con limitaciones que la regresion logistica resuelve: en el primer caso los
modelos de dependencia no podian utilizar variables continuas y en el segundo las
variables categdricas no siempre funcionan como buenos predictores.

A diferencia de la regresion lineal pues, con la regresion logistica el objetivo es explicar
o pronosticar la pertenencia a un grupo, a partir de una variable dependiente categorica
o cualitativa, en funcién de una o mas variables independientes que pueden ser tanto
cuantitativas como cualitativas. Se trata por tanto de identificar qué caracteristicas o
factores diferencian los grupos definidos por la variable dependiente, de forma similar
a como lo hace el analisis discriminante, pero con la ventaja de poder considerar
cualquier nivel de medicion de las variables independientes.
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Al considerar al analisis de regresion logistica como técnica destinada al andlisis de una
relacién de dependencia, nos referiremos fundamentalmente a ella como una técnica
predictiva y no tanto como técnica destinada a establecer relaciones de causalidad, si
bien implicitamente se razone la causalidad. Esto es, cuando diferenciamos a las
variables independientes de la dependiente establecemos un modelo explicativo donde
se fijan los factores que tienden a favorecer un efecto, a aumentar probabilidades de
un comportamiento, que se dé un valor de la variable de dependiente.

El analisis de regresion logistica tiene dos modalidades: la regresion logistica binaria
cuando se pretende explicar una caracteristica o suceso dicotomico (estar desempleado
o no, abstenerse en las elecciones o no), y la regresion logistica multinomial en el caso
mas general de querer explicar una variable cualitativa politomica. Para ello se requiere
convertir la variable en diversas variables dicotomicas ficticias, es decir, creando tantas
variables dicotémicas (dumm)) como categorias tenga la variable menos una, la que
actuara de categorfa de referencia. En este segundo caso se diferencia la situaciéon en
que la variable categdrica es politdbmica nominal (la eleccion de una marca de un
producto o la filiacién politica) o politomica ordinal (el nivel salarial o el grado de
acuerdo sobre una cuestion).!

Por otro lado, desde el punto de vista de las variables independientes, éstas pueden ser
cualitativas, tanto dicotémicas como politdmicas, o cuantitativas, y se puede considerar
tanto el efecto individual de cada una como el efecto de la interaccion.

El modelo se formaliza a partir de de la funcion logistica, donde se plantea una relaciéon
funcional, aqui la funcién es la logistica, una funcién con forma de curva sigmoidal:

o

00

T
0

:
Como veremos, las relaciones entre las variables se expresan como una funcién
exponencial y los parametros de la ecuacion se interpretan de forma multiplicativa. A
través de su transformacion logaritmica la relaciéon de dependencia se puede interpretar
en términos lineales, como suma de efectos.

Con estas caracteristicas generales el analisis de regresion logfstica persigue cuantificar
la importancia de la relacion existente entre cada una de las variables independientes
(también llamadas covariables) y la variable dependiente, y clasificar a los individuos
dentro de las categorfas de la variable dependiente segun la probabilidad que tenga de
pertenecer a una de ellas dada la influencia de las covariables.

1 Junto a estas dos modalidades de regresion logfstica, y persiguiendo los mismos objetivos con el mismo tipo de
variables, existen dos técnicas adicionales de interés: el andlisis de regresion ordinal donde la técnica modeliza el
hecho que la variable dependiente tiene sus valores ordenados (por ejemplo, quintiles de ingreso) o el analisis de
regresion probit, técnica equivalente que en vez de trabajar con la funcién de enlace logistica lo hace con la normal.
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La regresion logistica se puede presentar igualmente como un caso particular de un
modelo lineal generalizado (MLG)>

El proceso de analisis de una regresion logistica se puede dividir en varias etapas o
tareas:

1) Seleccién de las variables del modelo

Una primera tarea fundamental es que las variables se justifiquen en el contexto de
unos objetivos de investigacion y a partir de criterios tedricos que fundamenten la
relacion de dependencia. El modelo teérico puede ser mas o menos elaborado. En el
primer caso procedemos con una logica mas deductiva a partit de un modelo
claramente definido que orienta y define las variables y la relacion de dependencia. En
el segundo caso también debemos disponer de criterios tedricos basicos que justifiquen
la seleccion de las variables y una propuesta de modelo, pero sin una formulacion
definitiva ni cerrada que nos posibilita el utilizar criterios adicionales de tipo estadistico
o empiricos para seleccionar las variables determinantes.

Con las variables seleccionadas inicialmente para el modelo se puede seguir un
procedimiento como el siguiente. Hay que determinar, por un lado, el nivel de
asociacion entre cada variable independiente o explicativa por separado y la variable
dependiente, lo que nos permitira descartar aquellas variables que empiricamente no
manifiestan una relacién con la variable a explicar y nos puede sugerir asimismo
posibles agrupaciones de valores de las variables. No obstante, a este resultado se
puede llegar igualmente con el tratamiento conjunto de las variables iniciales sin
necesidad de individualizar su relacién con la variable dependiente, pero la mirada
individual siempre proporciona elementos conclusivos parciales de interés que nos
ayudan a construir la mirada multidimensional. Por otra parte, con las variables
independientes hay que efectuar un analisis de sus interrelaciones o interacciones con
el fin de constatar la existencia de multicolinealidad y determinar el nivel de asociacion
entre las variables no colineales y la variable dependiente. Finalmente se dispone del
modelo de dependencia inicial que hay que analizar para llegar a determinar el modelo
final que mejor explique la variable dependiente.

Se trata, por tanto, de un proceso en el que se estimaran varias ecuaciones de regresion
logistica a partir de diferentes modelos alternativos entre los que escogeremos el que
mejor se ajuste a los datos para explicar la variable dependiente. Veremos que los
procedimientos con el software estadistico incorporan procesos automatizados de
seleccion del modelo de gran ayuda en esta tarea.

2 J. Nelder y R. W. Wedderburn en el afio 1972 introdujeron el concepto de modelo lineal generalizado y constituye
la generalizacién de los modelos lineales clasicos incluyendo como casos particulares la regresion lineal, el analisis
de la varianza, el analisis de la covarianza, la regresiéon de Poisson, la regresion logistica, la regresion logit, los
modelos log-lineales, los modelos de respuesta multinomial, asi como ciertos modelos de analisis de la supervivencia
y de series temporales. Los modelos lineales generalizados se caracterizan por tener tres componentes: uno aleatorio
(referido a la variable dependiente), otro sistematico (el de las variables predictoras) y un componente de enlace
(Jaccard, 2001: 3-4). En este caso la funcién de enlace es la logfstica.

Lipez-Roldin y Fachelli | Metodologia de la investigacion social cuantitativa [@) ev-nc-no |
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2) Estimacion de los coeficientes de las variables independientes

La estimacién de los coeficientes o pesos de la ecuacion de regresion que determinan
la importancia de cada variable independiente en la explicacién de la dependiente se
realiza mediante un algoritmo iterativo de maxima verosimilitud propio del modelo de
la regresion logistica.

A lo largo del proceso de busqueda del mejor modelo de regresion se realizan las
estimaciones de los coeficientes de cada posible modelo y se valora su bondad de

ajuste.
3) Clasificacion de los casos

En funcién de la ecuacion de regresion logistica estimada se procede a la clasificacion
de los individuos segun la variable dependiente pronosticada. En funcion del criterio
de probabilidad de corte establecido un individuo es asignado a cada categoria de la
variable dependiente. De este modo tenemos dos clasificaciones: la inicial que establece
la variable dependiente observada, y la pronosticada en funcién del modelo de
regresion logistica. El cruce de ambas clasificaciones nos proporciona los casos que
estan correctamente clasificados y los que no. El porcentaje de casos bien clasificados
es un indicador de la capacidad explicativa o discriminatoria del modelo.

4) Analisis de los residuos

Con el modelo seleccionado, se puede proceder a realizar un analisis mas detallado de
los residuos con el fin de detectar la existencia de casos extremos, casos que difieren
notablemente (mas de dos unidades de desviacion) entre la probabilidad observada y
la probabilidad pronosticada por el modelo, y cuya eliminacién puede mejorar el ajuste
del modelo.

1. Analisis de regresion logistica binaria simple

La regresion logistica binaria se caracteriza por disponer de una variable dependiente
cualitativa con dos valores (categorfas o grupos) que configuran la presencia y la
ausencia de una determinada caracteristica. Por ejemplo, los ciudadanos que se
abstienen en las elecciones y los que no, los que votan a un partido y los que no, los
consumidores que compran un producto y los que no, las personas que estan en paro
y las que no, las personas que reinciden en un delito y las que no, las personas que
tienen un riesgo contraer una enfermedad y las que no, las que devolveran un préstamo
y las que no, etc.

La caracteristica definida por la variable dependiente se pretende explicar en funcién
de una serie de variables independientes o predictoras que nos determinan en qué se
diferencian los dos grupos. Si consideramos tan sélo una variable independiente
podemos hablar de regresion logistica simple, si consideramos dos o mas variables
independientes el modelo de regresion logistica es multiple. En el contexto de la
regresion logistica estas variables se denominan también covariables. Como resultado
del analisis se obtienen unos pesos o coeficientes que nos miden la importancia de cada

Diposit Digital de Documents | UNB http://ddd.uab.cat/record /163570
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variable independiente para diferenciar los grupos, y en segundo término obtenemos
criterios para pronosticar la clasificacién de los individuos o casos.

1.1. La relacion logistica
En el modelo de regresion lineal la relacion entre las variables se expresa de forma
general como:

Yy, = a+b1Xil +b2Xi2 +...+bpxip +e, Ecuacion 1

En el caso particular del modelo de regresion simple, la ecuacion YAI =a+bx, se

representa graficamente mediante una recta en el plano que se ajusta por el método de
minimos cuadrados (Grafico I11.10.1).

Grafico I11.10.1. Modelo lineal de regresion simple

¥ &

7 -ax

La recta de regresion se extiende de forma ilimitada entre —oo 1 400, si bien los valores
de la recta de regresion se interpretan en el rango de valores de X observados en la
muestra y tienen un sentido interpretativo, descartando valores de prediccion
imposibles a partir de los datos estudiados. No obstante, también puede suceder que a
pesar de considerar el rango de valores de la muestra los valores pronosticados sean
valores imposibles. Es el caso que se puede dar cuando consideramos en la regresion
lineal variables dicotémicas de la variable dependiente, codificadas con 0 y 1, donde
los valores predichos pueden ser inferiores a 0 y superiores a 1, fuera del rango definido
por la variable dependiente.

La regresion logistica resuelve este tipo de problema usando una funcién no lineal
como es la funcién logistica. Con esta funcién se pueden efectuar predicciones
comprendidas entre un minimo y un maximo. El modelo de regresion logistica es un
modelo no lineal que utiliza el método de maxima verosimilitud, un procedimiento
iterativo que en fases sucesivas ajusta el modelo.

Lipez-Roldin y Fachelli | Metodologia de la investigacion social cuantitativa [@) ev-nc-no |
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La formulacién matematica de la curva logistica en el caso de la regresion logistica
binaria simple es:

ea+bx 5
y=Pr(y=1]| X)Zm Ecuacion 2
o bien, de forma equivalente:
1 .
= = = Ecnacién 3
y Pr(y ll X) 1+e—(a+bx) a

Es decir, la probabilidad de que la variable dependiente Y tome el valor 1 (presencia de
la caracteristica estudiada) en funcién de la variable independiente X.

La representacion grafica de la funcidon logistica, de expresiéon general

1
1+e*’

es una curva con forma sigmoidea (Grafico 111.10.2):

y=109=

Grafico 111.10.2. La curva logistica

(=)
—

1

Frobabilidad y
0.5
|

00
|

que verifica las propiedades siguientes:

— Sus valores oscilan entre 0 y 1, 0 < f(X) < 1, lo que permite interpretarla en
términos de probabilidad.

— Su limite inferior es el valor 0: lim —=0
x>—=]4+e
. : . 1
—  Su limite supetior es el valor 1:  lim —=1
x>0l +e
. 1 1
— Cuando la X vale 0 la funcién vale Y2 : (0) = - ==
l+e 2

La ecuacién de la funcién logfstica permite asignar valores a la variable independiente
para generar valores de la dependiente de la misma forma que en la regresion lineal, y
su interpretacion es similar. Pero en este caso los valores de prediccion de la variable
independiente y se situardn siempre en el intervalo (0,1), lo que facilita interpretar los
resultados y los parametros de la ecuaciéon en términos de probabilidad para
pronosticar un comportamiento.

Diposit Digital de Documents | UNB http://ddd.uab.cat/record /163570
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1.2. El modelo de la regresion logistica

El modelo de regresion logistica binaria considera dos sucesos de un fenémeno o
variable Y, excluyentes y exhaustivos, que se codifican con valores 0 y 1. Si la
probabilidad de que suceda uno de ellos es P, la probabilidad de que suceda la otro es
igual a 1 menos la probabilidad P:

Pr(y=1) =P
Pr(y=0) = 1-P

La cuestion es considerar la informacion de una (o mas variables en la version maltiple)
para definitr un modelo que permita pronosticar la probabilidad de la variable
dependiente Y, es decir, se trata de encontrar una o mas variables que discriminen bien
entre los dos posibles valores de la variable Y.

En un modelo de regresioén logistica binaria simple, la ecuacién logistica se expresa
como:

1

Pr(y=1) = — ey = P Ecuaciin 4
e
y, por tanto,
Pr(y =0) =1_(1+e_ﬁj=l_P Ecuacion 5

Con la representacion grafica adjunta (Grafico 111.10.3).

Grafico 111.10.3.  Representacion del modelo de regresion
logistica binaria simple

o
—

Y=a+bx

1

b=tang(q)

Probabilidad y
05
|

0.0

El coeficiente a representa la posicion de la curva sobre el eje horizontal o de abscisas,
y sittia la curva mas hacia la derecha o hacia la izquierda. El coeficiente b representa la
pendiente de la curva en su punto de inflexion, en funcion de su valor mas alto o mas
bajo tendremos una pendiente de la curva mas inclinada o menos.

Lipez-Roldin y Fachelli | Metodologia de la investigacion social cuantitativa [@) ev-nc-no |
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Por tanto, nos podemos encontrar con una familia de curvas que varfan en funcién de
los valores de a'y de b (Grifico 111.10.4).

Grafico I11.10.4. Familia de curvas logisticas segun valores
distintos de la pendiente b

a
-

1

Probabilidad y

oooOT
OO =N
Lo

oo o
Tyl

oW

X

La variaciéon de la pendiente implicara una distinta capacidad discriminatoria de los
valores de Y. Una buena variable independiente predictora es la que genera una curva
con una elevada pendiente, cuando el valor absoluto de b es alto; si b se acerca al valor
0 su capacidad predictora se reduce. Por tanto, el objetivo del analisis de regresion
logistica consiste en encontrar las variables con el mayor coeficiente asociado.

En las cuatro representaciones presentadas en el Grafico 111.10.5 podemos observar
cuatro casos de curvas logisticas ordenadas desde la minima capacidad discriminatoria
(figura a) hasta la maxima capacidad de discriminar los valores de la variable
dependiente (figura d).

La interpretacion de los coeficientes de la regresion logistica difiere del caso de la
regresion lineal. Aqui el coeficiente no es la medida de cuanto variara Yy ante una
variacion en una unidad de X, sino el cambio producido por una variacién de una
unidad de X en el logaritmo neperiano (10g) del cociente de probabilidades de los dos
sucesos, la denominada transformacion logit.

La transformacion logit surge de considerar la relacion o el cociente de probabilidad
entre dos sucesos, llamada ventaja o razon (como traduccion de la expresion inglesa
odds). La razén de un suceso es el cociente entre la probabilidad de que éste suceda y

la probabilidad de que no suceda:

P Probabilidad de que ocurra un suceso

= — Ecnacion 6
1-P Probabilidad de que no ocurra un suceso

odds =
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Grafico I11.10.5.  Representacion de curvas logisticas con diferente capacidad

explicativa
o
W W
> =
o o
(1] [
g v ] h=]
g ° : =
m ] [
0o 1 e}
g : 8
o i O
o i
24 !
T T T Tt T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X x
@ (b)
a -
3 3
o o
S 8 w | ]
= = 5
® 8
Z £
o I
@ -
o
LI B e N B B —
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X x

Asi por ejemplo, si el 75% de la poblacién vota en unas elecciones (la probabilidad es

del 0,75), el 25% se abstiene y el odds sera 3: P__075_,. De la misma forma que
1-P 0,25

pasamos de las probabilidades a las razones, podemos pasar de las razones a las

probabilidades:

odds

- Ecuacion 7
odds +1

Si el odds es 3 la probabilidad es: 3 _j75. En ambos casos se cuantifica qué tan
3+1

probable es un suceso, su “riesgo”. El riesgo relativo es el cociente de probabilidades
de un suceso en dos condiciones distintas. El odds ratio (o razén de razones de
probabilidad) es el cociente de dos odds. Si en el municipio A vota el 80% y en el

0,8
odds A AZ
odds B 0,7

0,5

. o o 3
municipio B el 50%, el odds ratio serd 4: o oo .

“4y
1

3 El anilisis de razones se presento en los capitulos 1116 y IIL.7 sobre tablas de contingencia y andlisis log-lineal.
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A partir de las expresiones de la Ecuacion 4 y la Ecuacion 5, obtenemos:

1
Pr(y =1) __ 1+ g (842 _ P Ecuacion 8
Pry=0) ;[ 1 | 1P
1+ e—(a+bx)

La expresion se puede simplificar para obtener:

Pr(y:l)_ P _ea+bx
Pr(y=0) 1-P

Ecunacion 9

La representacion grafica de esta expresion es la del Grafico I11.10.6.

Grafico I11.10.6. Representacion de Grafico I11.10.7. Representacion de
P P
—— =™ log| —— |=a+bx
1-P 1-P

5 g

g — =
& L.
& 2 3
§ o _| :7‘;; 7
- © =
5 $ o+
O O
g S s
3 g
C [
§ ® g
d 4 T

o - =)

T T T T T T T T T T T S T T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 ] T 8 9 10 0 1 2 3 4 5 G 7 8 ] 10
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Finalmente, si a la expresion se le aplica la transformacién logaritmica nos queda la
transformacion logit que permite identificar el modelo en forma lineal y aditiva
(Grifico I11.10.7):

log [Lj =a-+bx Ecnacion 10
1-P

En consecuencia, el coeficiente de regresion logistica b interpreta como el cambio que
se produce en la transformacion logit, en el logaritmo de la razén de un suceso (del
cociente de probabilidades), por cada cambio unitario que se produce en la variable
independiente.

Como en el modelo de regresion lineal, realizamos estimaciones de parametros
poblacionales y éstos estan afectados por un error de estimaciéon. En el modelo de
regresion lineal se asume que los errores estandar de cada coeficiente siguen una
distribucién normal de media 0 y varianza constante (supuesto de homoscedasticidad).
En el caso de la regresion logistica el error sigue una distribucién binomial, con media
y vatianza, proporcionales al tamafio muestral y a Pr(y=1|x).

Para obtener los coeficientes de la ecuacion de regresion logistica y sus
correspondientes errores se realizan estimaciones de maxima verosimilitud que
maximizan la probabilidad de obtener los valores de la variable dependiente. Estas
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estimaciones requieren seguir algoritmos iterativos como el método iterativo de
Newton-Raphson.

1.3. Estimacion de los parametros. Ejemplo de aplicacion

Veamos a continuacion un primer ejemplo de aplicacién de un analisis de regresion
logistica binaria simple. A partir del archivo proporcionado por el software SPSS
GSS1993.sav (con datos de la General Social Surwey de EE.UU., del afio 1993)
consideraremos la variable VOTO para probar la hipétesis de si el abstencionismo es
mayor cuanto menor es el nivel cultural en base a un modelo de regresion logistica
binaria simple*. Con la regresion logistica se quiere explicar el abstencionismo (si voto
o no alas elecciones, variable dependiente), con estas frecuencias:
VOTO Voté en 1992

Porcentaje Parcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Valido 0 Sivotd 1032 68,8 71,1 71,1
1 Mo votd 420 28,0 28,9 100,0
Total 1452 96,8 1000
Perdidos 9 Sin datos 48 3,2
Tatal 1500 1000

en funcién de la lectura de los diatios (si lee 0 no lee periddicos, variable independiente
DIARIOS) como indicador del nivel cultural. Esta variable cualitativa dicotémica se
obtiene de agrupar los valores de la variable periddica:

DIARIOS Lee diarios
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Validao 0 Siles 862 57,5 85,3 85,3
1 Mo lee 148 98 14,7 100,0
Total 1010 67,3 100,0
Perdidos 9 Sin datos 490 27
Total 1500 100,0

optar por realizar una tabla de contingencia:

VOTO Votd en 1992 'DIARIOS Lee diarios tabulacion cruzada

Para analizar la relacién entre ambas, al tratarse de dos variables cualitativas, podriamos

Categoria de DIARIOS Lee diatias
interés 0Silee (| 1Nolee)| Total
VOTO 0 Sivotd Recuento 624 | 68 92
\ V°'°'j'3” % dentro de DIARIOS Lee I R
92 diarios 74,9% 5% || 70,9%
1 Mo votd Recuento 2

\““— "_’/' % dentro de DIARIOS Lee - ” e
diaris L 524% || 29,1%
Total Recuento 833 143 976

% dentro de DIARIOS Lee
diarios 100.0% | 100,0% | 100%

4 Seguiremos parcialmente el ejemplo utilizado por Pardo y Ruiz (2002), capitulo 28. El archivo de sintaxis ARL-

V" Cramer= 0,213

Voto.sps reproduce todos los resultados que se presentan en el texto de este ejemplo.
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Como se ve, el abstencionismo es mayor entre los que no leen (52,4%) que entre los
que leen (25,1%). La razén de probabilidades global de no votar (valor 1) a votar (valor
0) es:

0,291 _ 0,410
0,709
Si lee diatios (X=0): 0,524 =1,100
0,476
Si no lee diatios (X=0): 9,251 =0,335
0,749

Cuando la variable independiente varfa en una unidad (pasa de leer diarios, valor 0, a
no leer, valor 1), la razén de no votar a votar aumenta en 3,293. La ecuacion de
regresion logistica que se obtiene es, en forma aditiva (B) y en forma multiplicativa
EXp(B)):

Variables en la ecuacion

Error
B estandar Wald gl Sig. Exp(B)
Paso1® DIARIOS 186 41 258 1 000
Constante -1,094 080 187,316 1 000 335

a. Variahles especificadas en el paso 1: DIARIOS.

0,524
0,476

1,100
lo —log| =—= |=10g(3,293) =1,192
g 9[0,335_)) a( )

0,251
0,749

Coeficiente en forma adifiva
DIARIOS L1192 VOTO
—_—
(No) 3293 (No)

Coefciente en forma multiplicativa

Parametros del modelo aditivo:

Si lee diarios, cuando X=0,
log (wj =log (LJ = Iog[ 0,251 ) =log (@J =10g(0,33)=-1,094 — a=-1,094

Pr(Y =0| X =0) 1-P 1-0,251 0,749

Si no lee diatios, cuando X=1,

og PriY =1] X =1) =Iog( P leog 0,524 =log 0,524 =log(1,10) = 0,098
Pr(Yy =0| X =1) 1-P 1-0,524 0,476

El coeficiente b es cuando X pasade 0 a 1: b= 0,098 — (—1,094) = 1,192

Diposit Digital de Documents | UNB http://ddd.uab.cat/record /163570



http://ddd.uab.cat/record/163570
http://www.uab.es

10. Andlisis de regresion logistica

| 17

Es decir, una variacién de una unidad de la variable independiente produce un cambio
de 1,192 en la transformacion logit. A efectos interpretativos y para no utilizar el
logaritmo de la razoén, puede resultar mas intuitivo interpretar las variaciones de las
razones, sin aplicar el logaritmo y, por tanto, considerar las expresiones exponenciales
(potencias del nimero €) en un modelo multiplicativo.

Parametros del modelo multiplicativo:
Si lee diarios, cuando Xx=0, exp(a) =e* =e™** =0,335
Si no lee diarios, cuando X=1, exp(b) =e” =e"'** = 3,293

El coeficiente b es cuando X pasa de 0 a 1:
e 0,251 =0,335 a % =110 —
0,749 0,476 0,476

D

0 524/0’ 251 _ 1,100/0,335=3,293

0,749

Esta version nos permite expresar el cambio proporcional de la razén en términos de
un cociente de dos razones, es lo que se conoce como razén de razones o razoén de
ventajas (odds ratio). Asi interpretamos el valor 3,293 con el cambio proporcional (en
este caso de aumento) que se produce en la razén del suceso que analizamos (no voto)
por cada unidad de cambio que se produce en la variable independiente. Cuando la
variable independiente varfa en una unidad (pasa de leer periddicos, valor 0, no leer,
valor 1), la razén (el cociente o la relacién) de no votar a votar aumenta en 3,293.

En general,

Sila raz6n de razones vale 1, esto significa que el coeficiente de regresion vale 0 (€9=1),
e implica que la variable independiente no produce ningin cambio en la razén de un
éxito.

Sila razén de razones es mayor de 1, esto significa que el coeficiente de regresion es
mayor que 0 (€*> 0 si X>1), e implica que la variable independiente produce un
aumento en la razén del suceso.

Sila razén de razones es menor de 1, esto significa que el coeficiente de regresion es
mis pequefio que 0 (6<0 si X<1), e implica que la variable independiente produce una
disminucién en la razén del suceso.

En el ejemplo, vemos que la probabilidad de abstenerse cuando se lee diarios es de
0,2509, la razén de este suceso (de no votar respecto a votar) es:

0,2509
1-0,2509
Por otra parte, la probabilidad de abstenerse cuando no se lee es de 0,5245, la razén
de este suceso es:

0,5245

1-0,5245

Por tanto, cuando la probabilidad de abstenerse pasa de 0,2509 (cuando Xx=0) a 0,5245
(cuando X=1), su razén pasa de 0,335 a 1,103. Y la razén de las razones expresa este
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aumento, la razén de no votar respecto a votar se ve aumentada 3,293 veces cuando
se pasa de leer periddicos (X=0) a no leer periddicos (X=1). Asi, mientras que la
probabilidad de abstenerse se duplica (de 0,2509 a 0,5245) la razén de las razones se
triplica (de 0,335 a 1,103).

La técnica de la regresion logistica es una herramienta muy extendida en ciencias de la
salud debido a que los parametros en los que se basa tienen una interpretacion en
términos de riesgo. En la literatura de ciencias de la salud cuando el suceso se refiere a
la aparicién de una enfermedad, por ejemplo, a las variables independientes la razén
de razones de las que es mayor de 1 se las identifica como factores de riesgo, y las
variables independientes la razon de razones de las cuales es menor de 1 como factores
de proteccién.

La ecuacion de regresion logistica genera para cada individuo valores de probabilidad
pronosticada en el rango de valores entre 0 y 1. Raramente estos valores pronosticados
son tan discriminantes que se distribuyen entre valores o bien 0 o bien 1, situaciéon de
maxima predictibilidad y de maxima discriminacion que generarfa un grafico de la
funcién con forma de escalén. El problema que se suscita es el de establecer un punto
de corte 6ptimo para decidir si clasificar a los individuos en un grupo o en otro a partir
de las probabilidades pronosticadas y asi diferenciar al maximo a los individuos y
obtener la mejor clasificaciéon posible. En el caso de la variable dicotémica que hemos
visto las probabilidades pronosticadas son 0,2509 para los que leen periédicos y 0,5245
para los que no leen. Por otra parte, sabemos que la probabilidad global de abstenerse
es del 0,291 segun se desprende de las frecuencias de esta variable. Con esta
informacién nos podriamos plantear fijar un punto de corte que se encontrara entre
estos dos valores, por ejemplo, podria ser el valor 0,291. Con este valor de corte, las
personas con probabilidades pronosticadas mayores son clasificadas en el grupo
correspondiente al valor 1 de la variable dependiente (los que no votaron) y las
personas que tienen probabilidades pronosticadas menores o iguales son clasificadas
en el grupo correspondiente al valor O de la variable dependiente (los que votaron).

Sobre esta cuestion volveremos mas adelante, pero para determinar el punto de corte
optimo se puede optar por dos alternativas: generar multiples tablas de clasificacion
modificando en cada caso el punto de corte hasta optimizar el porcentaje de casos
correctamente clasificados, o, alternativamente se puede usar el procedimiento de
Curvas COR (Caracteristica de Operacion del Receptor).

Veamos un segundo ejemplo de calculo con la relacion entre la posesion de coche y la
clase social.
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En forma aditiva:

COCHE Posesion de coche*CSE Categoria socioecondmica tabulacion cruzada

Eiemplo COCHE v CSE Catsporéa de refersucia ‘\_\ CSE Categoria socioeconémica
/ T 2 3
’ . I : f __|[Cateqoria | | Categoria_|(Categori:
y ) (X Categoria de tnterds < u
Vgr].‘( ) - ) ) . media baja Total
g : COCHE Recuento 64 333 1036 | 1433
Sgiﬁi‘;’e" % dentro de CSE 9,0% 21,3% 420% | 302%
Razdén de probabilidades {80 Recuento 650 1234 1430 | 3314
. 0.698 % dentro de CSE 91,0% 78,7% 58,0% 69,8%
de Si coche a No coche global: %%%_53 Tota Recueno 4 1667 | 2466 | 4787
0,302 %dentrode CSE | 1000% | 100,0% | 100,0% | 100%
- - 0,580 Pr(Y =11X =0 P 0,580
* 51 C.Baja ——-=1 Py -1]X =0) =log| — |=log| —— | =1og(1,38)=0.322= a=0,322
0,420 Pr(¥=0|X =0) 1-P 1-0,580
: .. 0,787 —1|X=
e SiC. Media: 2837 1o 2E=UX =D 1 [ P )10 0787 ). 1oe3,695) 1,307
0.213 PrY =0| X =1) 1-P 1-0,787
: ) . 0,910 = =
e S1 C. Alta: ——— =101 log Pr=1]X=2) =log i =log _0.510 =1log(10,1) = 2,314
0,090 Py =0|X=2) 1-P 1-0,910
CSE(1) es cuando x pasa de 0 a 1: b= 1,307- 0,322 = 0,988
CSE(2) es cuando xpasade 0a 2: 7 =2314- 0,322 = 1,996 variables enla ecuacion
B ET. Wald g Sig Exp(B)
Paso 17 CSE 334,974 2 000
CSE(1) 988 074 | 178,039 1 000 | 2685
Coeficientes en forma aditiva CsE@) 1996 A7 | 211,554 ! 000 | 7358
Constante 322 041 | 62408 1 000 | 1380

En forma exponencial:

Ejemplo COCHE v CSE
6 ©

Var. D Var I itati itz

Coelicientes en forma exponencial
* Si C. Baja: exp(a)=e" = e =1.380
e Si C. Media: exp(b)=e’ =&"** =2 685
« SiC. Alta: exp(b)=¢" =& =7,358

a. Variable(s) introducidal(s) en el paso 1: CSE.

COCHE Posesion de coche'CSE Categoria socioeconémica tabulacion cruzada

Cuando la CSE varia de Baja a Media, la razén de “Si coche” a “No coche” aumenta

en 2,685

w/O,SSO =3,695/1,38=2,685

0,213/ 0,420

Cuando la CSE varia de Baja a Alta, la razén de “Si coche” a “No coche” aumenta

en 7,358
7 70’910/—0’580:10,1/1,38:7,358
0,090

0,420

Catsgoria de referencia ‘\_\ CSE Categoria socioeconomica
1 2 3
Categaria d: interds 4 f | Ca!eion‘z c:t"neeguci':a ca;eagjgm‘ ot
COCHE Recuento 64 333 1036 | 1433
ngﬁ‘;’: \ % dentro de CSE 9.0% 21,3% 420% | 30.2%
150 Recuento 650 1234 1430 3314
% dentro de CSE 91,0% 78,7% 58,0% | 69,8%
Total Recuento 714 1567 2466 4747
% dentro de CSE 100,0% 100,0% 100,0% 100%
Variables en la ecuacion
B ET. Wald al Sig. Exp(B)
Paso1® CSE 334,974 2 ,000
CSE(1) ,988 074 178,039 1 000 2,685
CSE(2) 1,996 137 211554 1 ,000 7.358
Constante ,322 041 62,408 1 ,000 1,380

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: CSE.
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Con variables cualitativas un analisis de regresion logistica genera resultados similares
a un analisis log-lineal.

COCHE Posesion de cocheCSE Categoria socioecondmica tabulacion cruzada

Comparacién con un Log-lineal logit Corgorts e e 4| CBE Categara sociossanamica
4 T 2 “3T
E] emplo COCHE y CSE Catsgoria a‘: interds [ Cat:'l‘:ria ‘ f::;d"‘;h 'Ca;aeagj;vfa‘ Tota
Varlables en la ecuacién COCHE | [0No |“Recuento 64 333 1036 | 1433
5 T Ward 3 5o E ) ;Q sestan \ % dentro de CSE 9.0% 21,3% 120% | 302%
Paso 17 GSE 334,974 > 000 1Si D Recuento 650 1234 1430 3314
CSE() @BA o74 | 178,030 1 000 2685 % dentro de CSE 91,0% 787% 58,0% | 69,8%
CsE) "1 996 | 137 | 211554 f 000 7358 Total Recuento 714 1567 2466 4747
\ % dentro de CSE 100.0% | 1000% | 1000% | 100%
Constante \@2 041 | 62408 1 000 1,380
a. Variable(s) introducida(s) en @l paso 1: CSE.
\K Estimaciones de los parametros® 4
\ Intervalo de confianza al §5%
i . ) Limite
Parametro Estimacién | Error tipico z Sig Limite inferior superior
Constante  [CSE= 1] 4,167°
[CSE=2] 5810°
fese=31 souer CSE (987
[COTXE = 1] 322 041 7898 000 242 402 A :
come > (Meda) COCHE
[COTXE =1]* [CSE =1] 1,989 137 | 14542 000 1,721 2,257
[COTXE =1]* [CSE=2] 087 074 13,337 000 842 1,132 (Si)
[COTXE =1]"* [CSE=3] o . . . . . CSE 1 989
[COTXE =2]* [CSE =1] o . . . . ?
[COTXE =2]* [CSE=2] 0 . . . . . (Alta)
[COTXE =2]* [CSE=3] o0

a.Las constantes no son parametros bajo el supuesto multinomial. Por tanto, no se calculan sus errores tipicos.
b. Este parametro se ha definido como cero ya que es redundante

c. Modelo: Logit multinomial

d. Disefio: Constante + COTXE + COTXE * CSE

Consideremos ahora una variable independiente cuantitativa (EDUC, los afios de
estudios) para explicar el abstencionismo. La interpretaciéon y la lectura de los
coeficientes que se obtienen, tanto en un modelo aditivo como multiplicativo, se

presenta a continuacion.

Coeficiente en forma adifiva

Ejemplo VOTO y EDUC ] 0212 VOTO
o) &) EDUC T
Vi Depondinte Vr Tndend 809 (No)

* Cuando “EDUC” (los afos de
estudios) aumentan en una unidad
el log de la razén del “VOTO” (no

votar en relacion a votar) se reduce

Cocficiente en forma multiplicativa

* Cuando “EDUC” (los afios de estudios)
aumentan en una umdad la razon del
“VOTO” (no votar en relacién a votar)
cambia con un tactor multiplicativo de

en -0212. 0,809. La probabilidad de “No votar” se
reduce en un 19,1%
\ Variables en la ecuacién /
B ET. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso1?  educ 212 021 [ 99,734 1 000 | 809>
Constante | _«<T.7725| 269 | 43441 1 000 | CEEE>
a. Variable(s) iptr6ducida(s) en el paso 1: educ,

* Cuando “EDUC” (los afos de
estudios) es 0 el log de la razén del
“VOTO” (no votar en relacion a
votar) es 1,772.

* Cuando “EDUC” (los afios de estudios) es 0 Ia
razon del “VOTO” (no votar en relaciéon a
votar) es 5,880. Se multiplica per 5,88 la
probabilidad de “No votar”
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La interpretacion del coeficiente de regresion como factor multiplicativo se presenta
seguidamente:

Ejemplo VOTO y EDUC

Afios

N WN =0

Log de las
. Razones
escolarizag razones )
. - predichas|
ion predichas

1,772
1,560
1,348
1,136
0,924
0,712
0,500
0,288
0,078
-0,136
-0,348
-0,560
-0,772
-0,884
-1,196

5,883
4,759
3,850
3.114
2,519
2,038
1,649
1,334
1,078
0,873
0,708
0,571
0,462
0,374
0,302

P(votar)

P(votar)

{ P(novotar)

P(novotar)

P(novotar) = I

EDUC

=5,880x 0,809 educ

} =1,772-0,212-educ

10,809

4 o (7720212 educ)

Variables en la ecuacién

VOTO
(No)

sik>1: @b = gh-0.212

B ET. Wald al Sig. Exp(B)
Paso1® educ -212 021 | 99734 1 000 | 80D
Constante 1,772 260 | 43441 1 000 5,880

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: educ.

v

1 afio mas de “EDUC” supone un cambio de las razones

predichas en un factor multiplicativo constante de 0,809:
* DeOal: 5883 x 0,809 = 4,789
¢ Dela2: 4789 x 0,809 = 3,850
¢ De2a3: 3,850x0,809=3,114

A medida que aumentan los afios de estudios disminuye la probabilidad no votar, de
abstenerse:

EDUC

0,212

VOTO
(No)

1,07
o
S & )
o
o
8
0
2
H o
67
s 0
v ® . & o _______]
[ o
1 =
1 ﬁ 4 Q
1 o L
-1
v x ]
Q
[+]
24 +]
[¢]
=]
o)
0 T T T T
0 10 15 20

Grupo
pronosticado

Osivoté
) No votd

--0,5
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2. Anadlisis regresion logistica binaria multiple

Ahora consideraremos la regresion multiple afiadiendo diversas variables
independientes. En este caso, con mas de una variable independiente o covariable, la
expresion de la ecuacion de regresion logistica es:

1 1
y= Pr(y :1| X) - - ] Ecuacion 11

1+ e_(a+b1’<1+b2>‘2+"i+b"xj) ‘[aibjxj
1+e' ™=

En este caso que Y tome el valor 1 depende de un conjunto de p covariables X1, ...,Xp
que inciden de forma diferente segun un coeficiente bj, siendo a la constante del
modelo.

La cuestion que se suscita en un contexto multivariable es la determinacion del mejor
modelo explicativo, lo que significa evaluar la pertinencia de las diferentes variables
independientes propuestas inicialmente en el modelo de regresion logistica y escoger
aquellas que mejor explican la variable dependiente. A tal efecto disponemos de varios
métodos de seleccion de variables.

Retomamos el ejemplo anterior del voto considerando simultaneamente las variables
DIARIOS y EDUC. La ecuacion de regresion incluye dos coeficientes cuya lectura e
interpretacion se presenta a continuacion.

N 7
Ejemplo VOTO y DIARIOS + EDUC EDUC ‘—M_) Vot
DIARIOS —_ (No)
0,948
¢ Cuando “EDUC” aumenta en una ¢+ Cuando “EDUC” aumenta en una unidad la
unidad el log de la razén de “No razon de “No votar” cambia con un factor
votar” se reduce en  -0,174, multiplicativo de 0,841, controlando o ajustando
controlando o ajustando (st no (si no cambia) “DIARIOS”. La probabilidad de
cambia) “DIARIOS” “No votar” se reduce en un 15,9%
Variables cu ia cuuavivn
Error / 95% C.I. para EXP(B)
B estandar Wald al Sig Exp(B) Inferior Superior
Paso1® EDUC 3 026 | 45575 | 1 | 000 | (B4l 799 884
DIARIOS | c@a>|  es | 23781 | 1| 000 | 1782 | 3778
Constante f1,136 334 11,599 1 001
a.Variables especificagas en el paso 1: EDUC, DIARIOS. \
/ * Cuando “DIARIOS” aumenta en una umdad la
¢ Cuando “DIARIOS” aumenta en una razon de “No votar” cambia con un factor
umdad el log de la razén de “No multiplicativo de 2,580, controlando o ajustando
votar” aumenta en 0,948, controlando (si no cambia) “EDUC”. La probabilidad de “No
o ajustando (si no cambia) “EDUC” votar” se multiplica por 2,58 (158% mis)
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Afios de escolarizacion

2.1. Proceso de analisis

El proceso de analisis que se sigue tiene en cuenta los aspectos siguientes:

1) Seleccion de las variables del modelo.

Se requiere la definicién de un modelo de analisis que justifique un modelo de
dependencia.

Analizar las condiciones de aplicacion.

Constatar manifiesta relacion de cada variable independiente con la variable
dependiente.

Analisis igualmente de las relaciones entre las variables independientes para
establecer posibles situaciones de espureidad o colinealidad.

Plantear la inclusién de interacciones.

Seguir un proceso de seleccion de las mejores variables con el objetivo de ajustar
el mejor modelo lo mas parsimonioso.

2) Estimacion de los coeficientes de les variables independientes

Se aplica un método de estimaciéon de maxima verosimilitud, un caso particular de
Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).

Los coeficientes valoran la importancia de cada variable independiente, cuantitativa
(con un unico valor), cualitativa (estableciendo una categoria de referencia, baseline,
y generando uno o mas coeficientes) y las posibles interacciones.

3) Evaluacion del modelo.

Se trata de establecer la bondad de ajuste del modelo o capacidad explicativa:
estadisticos de R” de Nagelkerke o R* de Cox y Snell, asi como la prueba de Hosmer
y Lemeshow.

La eficacia predictiva o capacidad discriminatoria del modelo: surge del cruce de la
variable dependiente observada por la pronosticada, la llamada tabla de
clasificacién o matriz de confusion. Se trata de mirar el porcentaje de casos bien
clasificados. Para ello se establece un criterio de corte: de probabilidad de que la
variable dependiente sea 1. Por defecto se considera el valor 0,5, pero puede
ajustarse con un estudio especifico. Para ello se dispone en particular del
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denominado andlisis de curvas COR (Caracteristica de Operacion del Receptor, en
inglés ROC).

Analisis de valores extremos mediante un analisis de los residuos, detectando casos
influyentes, analizando medidas de influencia y la multicolinealidad.
Interpretacion de los resultados con el conjunto de la informacién, pero
fundamentalmente dando cuenta de la tabla de coeficientes.

2.2. Condiciones de aplicacion

La regresion logistica no establece condiciones restrictivas de aplicacién. En particular,
no se imponen supuestos a la distribucion de las variables.

Se establecen las siguientes condiciones:

1)
2)
3)
4
5

0)
7)
8)

9)

El modelo debe estar correctamente especificado y ser relevante sustantivamente.
No se omiten variables independientes relevantes.
Las variables independientes se miden sin error.
Las observaciones son independientes entre si.
Ausencia de colinealidad entre las variables independientes. Es una cuestién de
grado. Correlaciones de 0,8 la implican pues incrementa los errores tipicos: cuando
los errores tipicos sean superiores a 2 indica la existencia de multicolinealidad’. La
colinealidad se puede detectar, pero no es facil de resolver. Cuando es alta 0 no
tolerable, hay que revisar el modelo y, por ejemplo, eliminar una o mas de las
variables colineales, cambiar la escala de medida o combinarlas en una medida
unica.
Linealidad de las variables cuantitativas.
Monotonicidad: cada independiente se relaciona de forma directa o indirecta.
En relacién al tamafio de la muestra. Hosmer y Lemeshow recomiendan muestras
mayores de 400 casos. De Maris (1992) sugiere 15 casos por variable. Peduzzi ef al.
(1996) sugieren que el nimero minimo se calcula como:

n= ]-()_p

P

donde p es el nimero de covatiables y P es la proporcion de casos mas pequefia
en la poblacion de presencia o ausencia. Es decir, por cada covariable contar 10

.,n .
casos por cada evento de la VD con menor representacion: o P=p.Siel valor

es inferior a 100, Long (1997) sugiere incrementarlo a 100.

Esta regla se recomienda en casos de covariables cuantitativas o cualitativas con
distribuciones relativamente equilibradas. Con variables cualitativas dicotémicas se
consideran 10 casos por casilla de la tabla que cruza la variable dependiente binaria
y la variable independiente.

El tanto por ciento de casos que corresponden al 0 o al 1 de la variable dependiente
debe ser del 10% al menos.

5 En SPSS no se proporcionan pruebas para determinarla, se puede recurrir a la regresion lineal: IBM SPSS
(http://www-01.ibm.com/support/docview.wssPuid=swg21476696) recomienda realizar una regresion lineal y

estudiar los indicadores de multicolinealidad. Si la variable es cualitativa se convierte en variable dummy (o
indicador), ver http://www-01.ibm.com/support/docview.wss?uid=swg21476169.
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2.3. Pruebas de significacion

En el analisis de regresion logistica se consideran las siguientes pruebas estadisticas de
significacion:

2)

b)

Evaluaciéon del ajuste del modelo a través del cambio o del incremento del
estadistico —2log(L) (lejania del modelo) donde L es la razén de verosimilitud que
varfa entre 0 y 1. Se determina la verosimilitud del modelo y se compara con la del
modelo nulo (Lo). El estadistico L se distribuye segiin 4 al igual que el estadistico
—2log(L). Si el modelo incluye s6lo la constante, los grados de libertad son el
nimero de casos menos uno (N—1), si el modelo considera las vatiables
independientes entonces los grados de libertad es igual al nimero de casos, menos
el nimero de variables independientes menos uno (N—k—1). Si calculamos la
diferencia entre los dos valores del estadistico de los dos modelos, el constante y
el que incluye las variables independientes, obtenemos un estadistico que también
se distribuye segun un ZZ con la diferencia de grados de libertad, es decir, el nimero
de variables independientes del modelo k. Como L vatia entre 0 y 1, el valor de
—2log(L) es cero en un modelo petfecto, en un modelo de dependencia que se
ajusta a los datos, lo que significa que el valor de verosimilitud no difiere
significativamente, de 1. Por lo tanto, implica plantear como hipétesis nula que

L=1.

Mediante —2l0og(L) podemos evaluar el modelo de regresion logistica, y en este
caso que no se pueda rechazar la hipotesis nula equivale a decir que el modelo es
significativo y, por tanto, que el coeficiente de regresiéon es significativamente
diferente de cero. En conclusion, por tanto, para que ajuste el modelo se debe
obtener una probabilidad superior o igual a 0,05.

Evaluaciéon estadistica de los coeficientes de regresiéon logistica, si son
significativamente distintos de 0, mediante el estadistico de Wald:
b? .
wald = = Ecuacion 12
Sp
que sigue una distribucién normal estandar. Los coeficientes significativos son los
que tienen una probabilidad inferior a 0,05.

El célculo del Pseudo R* que determina la bondad de ajuste, cudnto mejora un

modelo en relaciéon al modelo, expresado en porcentaje:
2

L

- Ecuacion 13

PseudoR? =1—

Se trata de medidas que evaltan el incremento de la verosimilitud del modelo: el
cambio del estadistico -210g(L) o bien de L, la razén de verosimilitud que vatia
entre 0y 1. Si A=-2log(L) entonces L=exp(-A/2) y los pseudo R” se calculan de
la forma siguiente en el caso del de Cox y Snell y del de Nagelkerke:
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d)

Pseudo R* de Cox y Snell:

2
Rés =1— ( Lconstante jn =1- exp [ Amodelo — Aconstante j Ecuacion 14
n

modelo
Estadistico que varia entre 0 y 1, 0 < R? < 1, y donde L(a) es el modelo de la
constante mientras que L(a,b1, b2, ...,bj) es el modelo completo considerado.

Pseudo R* de Nagelkerke:

2

n
1- (Lconstantej 1—ex (Amodelo — Aconstante j
L P .
RZ — modelo _ n Ecuacion 15
N T 2
= -A
1- ( Lconstante )n 1- eXp (cc;]nstantej
Con 1—(Lypgane ) que cotresponde al RZ, . Es un estadistico que varia también

entre 0 y 1, con valores algo superiores en relacion anterior. Tanto éste como el
anterior son indicadores de la variabilidad explicada que siempre proporcionan
valores muy bajos en relacion a la medida homoéloga en regresion lineal clasica. Es
habitual encontrar resultados de 0,2 y 0,3, mientras que un pseudo R*de 0,6 es
poco habitual.

Evaluacion del estadistico de bondad de ajuste 22 :

A \2 N
7% = i( P — pi) _ Z Ri2 Ecunacion 16

donde Ri es el residuo entre la probabilidad observada y la probabilidad estimada
del i-ésimo caso. Sigue una distribuciéon de chi-cuadrado. Cuando el modelo es
significativo la probabilidad asociada es mayor o igual a 0,05.

Prueba de Hosmer y Lemeshow de bondad de ajuste del modelo. Para corroborar
si el modelo se ajusta se utiliza este contraste de distribucion. Para ello se calcula la
probabilidad pronosticada del suceso para todos los individuos de la muestra y se
calcula la diferencia con los valores observados. La prueba consiste en dividir el
recorrido de la probabilidad en deciles y se comparan las distribuciones de
frecuencias esperada y observada mediante un contraste de chi-cuadrado con 8
grados de libertad.

2 _ S (og - )2 Ecunacion 17
g _; Eg (1_ Eg/nG)

La hipétesis nula establece que no hay diferencias entre los valores observados y
pronosticados: el modelo ajusta. Por tanto, si el ajuste es bueno, se esperar un valor
alto de probabilidad, superior o igual a 0,05. Se trata de una prueba adecuada para
muestras pequefas y covariables continuas.
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2.4. Insercion laboral de graduados universitarios: ejemplo de aplicacion

En el marco de una investigacion financiada por el Ministerio de Ciencia e Innovacion,
concretamente por el Plan Nacional de Investigaciéon Cientifica, Desarrollo e
Investigaciéon Tecnolégica (CSO 2010-19271), con el titulo de “Itinerarios
universitarios, equidad y movilidad ocupacional ITUNEQMO)”, se desarrollé un
analisis del papel del origen social en la insercion laboral de las personas graduadas
entre los afilos 1999 y 2002 en Espafia Los resultados fueron publicados en la Revista
de Educacion (Fachelli, Torrents y Navarro-Cendejas, 2014) y los utilizaremos como
ejemplo de aplicacion de la regresion logistica binomial multiple.

Los autores plantean que en varios estudios realizados en el marco del proyecto han
observado que el origen social tiene una baja influencia en la insercion laboral de las
personas graduadas en Catalufia y se proponen probar los resultados a nivel estatal.
Para ello utilizan los datos disponibles de la Encuesta de Condiciones de Vida de 2005,
concretamente los de un modulo realizado a personas de entre 26 y 65 afios en el que
se indaga sobre la ocupacion y educacion de sus padres.©

Se parte de un modelo de analisis tradicional donde se analiza el impacto del origen
social en términos econdmicos y culturales (variables independientes) sobre la
insercion laboral de los universitarios teniendo en cuenta las caracteristicas individuales
como el sexo, la experiencia laboral, el nivel educativo, el tipo de contrato y la
ocupacion (variables de control).

Grafico 111.10.8. Modelo de analisis de de la Insercion laboral de graduados
universitarios

Variables Variables de control Variable
independientes dependiente

S
Ocupacion de los padres exo

(origen econémico)

Edad (experiencia laboral)

T
Educacion del Independencia Salario
individuo residencial por hora
-

S

Educacién de los padres |——— Tipo de contrato

(origen cultural)

Ocupacion

Fuente: Fachelli, Torrents y Navarro-Cendejas (2014: 128)

La variable dependiente, dicotémica, es el salario bruto por hora que sintetiza varios
aspectos de la insercién laboral. Los salarios altos son los iguales o superiores a la media
de los salarios de cada uno de los grupos analizados: graduados y trabajadores de toda
la poblacion. El criterio de corte utilizado para fijar el limite entre unos y otros es la
media recortada, es decir, la media de los salarios eliminando el 5% mas alto y el 5%
mas bajo. De esta manera, se logra un valor medio mas estable no sujeto a la presencia
de casos extremos. Asi, los graduados universitarios que ganan 8,89 euros por hora o

OF] articulo puede ser consultado aqui: https://ddd.uab.cat/pub/artpub/2014/118532/revedu a2014m4-
6n364p119iSPA.pdf . Este analisis se puede reproducir tal y como se comenta en el dltimo apartado del capitulo.
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mas estan dentro de la categorifa Salarios altos y el resto en la categoria Salarios bajos.
En el caso de todos los trabajadores, el salario medio por hora es de 8,69 euros y se
sigui6 el mismo procedimiento para la clasificacion.

El modelo de analisis presentado se aplica de dos maneras concretas:
a) A los graduados universitarios entre 1999 y 2002.
b) A toda la poblacién que esta trabajando en el momento de la encuesta.

Esto hace que el modelo inicial se vea modificado de la siguiente manera. Para el primer
modelo se agrega la variable sobre si la persona se ha independizado y diferenciar si el
graduado vive o no con sus padres. Para el segundo modelo se agrega la educacion del
trabajador/a ya que se cuenta con toda la muestra.

De esta manera se testean dos hipétesis que a su vez contienen dos subhipétesis:

Hipétesis 1. El origen familiar de los graduados entre 1999 y 2002 influye en su
insercion laboral.
— Subhipétesis la: El origen econémico de los graduados entre 1999 y 2002
(maximo nivel ocupacional de los padres) influye en su insercién laboral.
— Subhipétesis 1b: El origen cultural de los graduados entre 1999 y 2002
(maximo nivel educativo de los padres) influye en su insercion laboral.

Hipétesis 2. El origen familiar de la poblacion trabajadora influye en su insercion
laboral.
— Subhipétesis 2a: El origen econémico de la poblacién trabajadora (maximo
nivel ocupacional de los padres) influye en su insercién laboral.
— Subhipétesis 2b: El origen cultural de la poblacién trabajadora (maximo nivel
educativo de los padres) influye en su insercién laboral.

A su vez para analizar el efecto del origen econémico y cultural en forma separada se
utiliz6 para contrastar cada hipotesis un modelo basico, que contenia dichas variables
y un modelo ampliado que inclufa las de control.

El ejemplo de aplicacion que utilizaremos a continuacion se corresponde con el testeo
del modelo ampliado de la Hipotesis 1.

De esta manera se presentan los resultados de la regresion logistica correspondiente a
la Hipotesis 1: el origen familiar de los graduados entre 1999 y 2002 influye en su
insercion laboral.

Junto con comentar la tabla con los resultados (Tabla I11.10.1), hacemos sugerencias
que orientan la presentacion y realizacion de la lectura de los resultados de la regresion.

1. La primera recomendacion es poner al pie de la tabla que se va a presentar en la
publicaciéon de los resultados el nimero de casos utilizados, el punto de corte
utilizado, los datos del resumen del modelo y, si corresponde, la prueba Hosmer y
Lemenshow.

Por tanto, en el ejemplo que estamos analizando la redaccion serfa: la bondad de ajuste
del modelo utilizado para analizar los graduados universitarios (417 casos), presenta
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un pseudo R* de Nagelkerke del 19,5% y la prueba de Hosmer y Lemeshow también
muestra un buen ajuste pues su significacién es mayor o igual a 0,05 (Rodriguez y

Gutiérrez, 2007).7

2. En segundo lugar, analizar los resultados de las variables independientes que han
intervenido en la ecuacién. Asi, se interpreta la significaciéon del coeficiente de

regresion Beta de las variables mds importantes de nuestro modelo.

En este caso, el modelo ampliado muestra que el origen social no es significativo y que
del resto de las variables podemos rescatar dos que tienen un rol activo en el modelo:

el sexo de los graduados y su propia ocupacion.

Tabla I11.10.1. Resultados de la regresion logistica de la Insercion laboral de
graduados universitarios. Modelo ampliado

Variable dependiente: Salario Error Grados
por hora, Bajo vs Alto* B . Wald de Sig.  Exp(B)
tipico libertad
iber

Ocupacion de los padres 3,011 2 0,222
Cualificados —0,239 0,275 0,753 1 0,385 0,787
No cualificados 0,597 0,456 1,716 1 0,190 1,817
No manual* -

Estudios de los padres 1,206 2 0,547

Primario 0,227 0,287 0,628 1 0,428 1,255
Secundatrio 0,334 0,309 1,167 1 0,280 1,397
Universitario* -

Sexo (Mujer) —0,532 0,225 5,605 1 0,018 0,587
Varon* -

Emancipado (No) —0,477 0,249 3,669 1 0,055 0,621
Sk _

Contrato(Indefinido) 0,202 0,227 0,793 1 0,373 1,224
Temporal* -

AfiosT 0,018 0,022 0,657 1 0,418 1,018
Ocupacion entrevistado/a 43805 2 0,000
Cualificados —1,506 0,236 40,587 1 0,000 0,222
No cualificados —2,158 0,841 6,590 1 0,010 0,116
No manual* -

Constante 0,498 0,356 1,952 1 0,162 1,645
Numero de casos 417

-2 log de verosimilitud 507,04

R2 de Nagelkerke 0,195

Sig. Hosmer-Lemeshow 0,569

Punto de corte 0,5

% de casos bien clasificados 66,9

* Categoria de referencia
Fuente: Fachelli, Torrents y Navarro-Cendejas (2014)

7La expresion del pseudo R2 puede hacerse en porcentaje o como una proporcion.
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3. Analizar los coeficientes en el modelo aditivo (columna B) que podemos
denominar como indicadores de la jerarquia e intensidad de las variables que son
significativas. En ese sentido se puede observar el valor del coeficiente y ordenar
la lectura de variables en funcién de su importancia. En el caso de una variable
politémica tomar en consideracion el valor mas alto de alguna de sus categorias.

En el caso que nos ocupa diremos que, de entre los elementos que resultan
significativos la ocupacion tiene mas relevancia que el sexo.

4. Leer el signo de Beta junto al exponencial de Beta (columna Exp(B)) de los
coeficientes con el fin de interpretar lo que podemos identificar como el impacto
de la categoria en cuestion de la variable independiente, en relacion a la categoria
de referencia, sobre la variable dependiente (salarios altos en relacion a salarios

bajos).

En este sentido, ser mujer, baja en un 59% las probabilidades de tener un salario alto
con respecto a ser varon. En el caso de la ocupacion, ser trabajador no cualificado y
agricola reduce el 89% las probabilidades de tener salario alto y ser trabajador
cualificado las reduce en casi un 80%, al compararlos con los trabajadores no manuales.
Si bien es conveniente usar las categorfas de referencia (de la independiente y de la
dependiente) no conviene agobiar la presentacion del resultado mareando al lector.
Con una aclaracion al comienzo de qué categorias de referencia se estan utilizando en
cada caso es suficiente.

5. Dependiendo del objetivo del estudio puede resultar de mucho interés el detenerse
en la lectura de las variables que no son significativas que pueden resultar ser tan
interesantes como las que son significativas.

En este caso, el hecho de que las variables sobre el origen social arrojen un resultado
no significativo es muy importante. No s6lo porque refuta la hipétesis planteada, sino
que, como se analiza en la introduccion del articulo, se aportan nuevas evidencias de
un comportamiento determinado a nivel espafiol, de hallazgos previamente
observados a nivel autonémico en el caso de los graduados catalanes en el afio 2008
(Fachelli y Planas, 2014; Fachelli, Planas y Navarro, 2012, Fachelli y Planas, 2011,
Planas y Fachelli, 2010). Resultados que se siguieron constatando en la cohorte de
graduados catalanes en 2011 (Fachelli y Navarro-Cendejas, 2015) y en graduados
espanoles durante la democracia, donde se analizaron 6 cohortes distribuidas entre los
afios 1975y 1998 (Torrents y Fachelli, 2015).

Finalmente, el resto de las hipotesis estudiadas pueden consultarse en el articulo, aqui
presentamos directamente los resultados del estudio sintetizandolos en el siguiente
cuadro (Tabla 111.10.2).
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Tabla I11.10.2. Conclusiones de las regresiones logisticas

GRADUADOS ENTRE TODOS LOS
ORIGEN FAMILIAR 1999Y 2002 ENTREVISTADOS
HIPOTESIS | HIPOTESIS 2
Econémico No influye Influye
Cultural/Formativo No influye Influye
R? de Nagelkerke 19,5% 38,5%

Variable dependiente: Salaric por hora

Fuente: Eaboradidn propia sobre |a base de la soving, 2005.

Fuente: Fachelli, Torrents y Navarro-Cendejas (2014: 137)

El cuadro presenta los resultados de los modelos que han sido testeados. Asi la
hipétesis 1, que hace referencia al grupo de personas graduadas entre 1999 y 2002,
queda refutada, pues constatamos que el origen social de los universitarios no tiene
influencia en su insercién laboral. En este caso, la universidad diluye las diferencias
entre origenes sociales, tanto econémicos como culturales. Solo la variable sexo y la
propia ocupacion son significativas. La capacidad explicativa del modelo completo es

del 19,5%.

Por su parte, la Hipdtesis 2 queda corroborada con una capacidad explicativa del
38,5%, pues se observa que en la poblacion asalariada el origen social sf tiene influencia

en su insercion laboral.

2.5. Ejemplos de aplicacion en la literatura

El analisis de regresion logistica se ha convertido en una de las técnicas mas utilizadas
en la actividad cientifica en general, y de las ciencias sociales y la sociologia en
particular. En la bibliografia se pueden encontrar diversos trabajos de investigacion
donde se ha aplicado la técnica. Referenciamos los textos de Escriba (2006), Garcfa,
Alvarado y Jiménez (2000), Kelley (1990), Luque, Ferrer y Capdevila (2005), Miguélez
et al. (2011), Miguélez y Lopez-Roldan (2014), Reyneri (2006), Rodriguez-Ayan (2005),

Stanek (2011), Verge y Tormos (2012).

3. Analisis regresion logistica con SPSS

Reproduciremos el ejemplo presentado sobre el comportamiento abstencionista con
los datos de la matriz GSS1993.sav (General Social Survey de EE.UU., del ano 1993).
Todos los resultados de SPSS que se presentan a partir de ahora son el resultado de
ejecutar las instrucciones que se pueden encontrar en el archivo de sintaxis ARL-
Voto.sps que se adjunta en la pagina web considerando diversos modelos.
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3.1. Regresion binaria simple

3.1.1. Una variable independiente dicotomica

En primer lugar, consideraremos la variable VOTO para probar la hipétesis de si el
abstencionismo en funcién de la lectura de los diarios (si lee o no lee periddicos,
variable independiente DIARIOS) como indicador del nivel cultural, en base a un
modelo de regresion logistica binaria simple.

Para realizar el analisis con SPSS a través del menu, accederemos a través de Analizar
/ Regresion / Logistica binaria, que cotresponde al comando LOGISTIC
REGRESSION. En el cuadro de didlogo principal introduciremos la variable
dependiente, que debe ser dicotémica, en nuestro caso VOTO, y la variable
independiente DIARIOS en el recuadro de Covariables:

ey =

Dependientes:

Afio de nacimiento [cohorte] =] L | & Voté en 1992 VOTO] |
Ingresaos familiares totales [ingresod]

rBlogue 1de 1
Bachillerato [titestu?]
Categoria de edad [edadcatd] Siguiente
Tendencia politica [politica] ) Estilo
Reqgién [regi6nd] Covariables:
i Casado? [casado?] DIARIOS
Misica cldsica (3) [clasica3]
Jazz (3) [Jazzd]
Rap (3)[rap3]
Blues y Rhythm & Blues (3} [blues3]
&b Lee diarios [DIARIOS]
& Relacién con la actividad [actividad]
&) Tendendia politica [politica2) Variable de seleccion:
&) Raza del entrevistado [raza2] 'Y | = ‘
& Ingresos familiares [ingreso3] =

Opciones...

g
ik

EELEEELLEL L LR

Método. [Intro M|

[ aceptar |[ Pegar ||Restablecer| cancelar |[ Ayuda |

Ejecutaremos directamente el procedimiento para ver los resultados que se obtienen
con las especificaciones por defecto. Un analisis de regresion logistica binaria simple
nos proporciona los resultados que se presentan a continuacion.

El procedimiento asigna el valor 0 a los casos que presentan el menor valor de la
variable dependiente (ya sea una variable de tipo numérico o de tipo cadena) y el valor
1 alos casos con mayor valor. Habra que tener en cuenta el criterio de codificacion de
cara a la interpretacion de los resultados del modelo, la categoria de referencia sera la
codificada con valor 1.

Los resultados se inician en un Bloque 0 o Bloque inicial. El procedimiento de
estimacion del modelo de regresion logistica se realiza a través del método de maxima
verosimilitud e implica realizar un proceso iterativo en el que se va valorando la mejora
en el ajuste en relacion al modelo nulo, es decir, el modelo que considera solamente la
constante, sin la variable independiente.
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. DIARIOS —— VOTO
Ejemplo VOTO y DIARIOS
LOGISTIC REGRESSION voto Tabla de contingencia voto Votd en 1992 * diarios Lee diarios
/METHOD = ENTER diarios “F”“'S Les diarios
/CRITERIA = PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20) CUT(.5) Osilee |1Molee | Total
volo Recusnio 624 68 | (692)
Resumen del procesamiento de los casos Zﬁm % dentro de diarios | 74.9% | 47.6% | 70.3%
o Casos no ponderados® N___| Porcentaje e 3 » . 1992 :ee mav‘los
Casos selectionados  Incluidos en el andlisis | (_ 976 55,1 ¢ de lavariable eeuem 209 s 84
_ —_ ] P dependiente % dentro ds diarios | 2519% | 524% | 29,1%
Casos perdidos 524 349 Lee diarios
Total 1500 1000 Valor original | Valorinterno Total  Recuento 833 143 a7e
Casos no seleccionados 0 0 0 Sivotd 0 % dentro de diarios | 100,0% | 100,0% | 100,0%
. — Lee diarios
Total 1500 100,0 1 No votd 1)
a. 5i esté activada la ponderacion, consulte Ia tabla de clasificacion . .,
para ver el numero lotal de casos. - Matriz de confusién
>} Tabla de clasificacion®®
Bloque 0: Bloque inicial Fromosticads
Modelo nulo, sin Voto Votd &n 1992
8 2 Parcentaje ES—
la variable Obsenado 0Sivotd | 1 Novotd correcto Pronodstico: ’tOdO’S a
independiente Paso0 votoVotd en1992 0 Sivotd 692 0 1000 la categoria mas
1 Novoté 284 0 0 \ frecuente
Porcentaje global J0.D 0 “Si voté”
a. En el modelo se incluye una constante
e . o, e b. Elvalor de corte es,500 o Variables en la ecuacion
Valora la introduccion de 'd|ar|os ' | [ & [ &1 | wae | o ] 5 ] 5@ |
\ Variables que no estan en la ecuacion |F‘aSUO Constante I (S@)—L__ 70 | 159717 | ] I o0 | '{i”?)l
Puntuacion gl Sig 72
Paso 0 \Variables  diarios 44,275 1 000 id : (0,291 2
! ooy Puntuacién de Rao: _ lcg| 0291 gqy 0291 4
Estadisticos globales 44,275 1 000 si 0,05 se acepta la variable *10,700 : 0.709

En esta etapa inicial se presenta una primera tabla de clasificacién (o matriz de
confusién o matriz de clasificacion correcta) con el cruce de la variable dependiente
observada con los prondsticos bajo el modelo nulo. Sin tener informacién de las
variables independientes y, simplemente con el conocimiento de la distribucion
observada entre votantes y abstencionistas, el resultado pronosticado es la clasificacién
de todos los casos en la categoria mas frecuente de la variable dependiente observada
(en este caso la que corresponde al valor 0, si votd). Los datos de la matriz de confusion
son las frecuencias de la variable dependiente (sin los valores perdidos). En
consecuencia, el porcentaje de casos correctamente clasificados coincide con el
porcentaje de casos que pertenecen a la categoria mas numerosa (70,9%).

La etapa o paso 0 con este modelo nulo proporciona la estimaciéon del término
constante (B=—0,891), los estadisticos asociados y la significacion (0,000).

A continuacién, se ofrece un contraste de hipotesis para valorar cada una de las
variables independientes del modelo. En este caso sélo se valora la variable DIARIOS,
que aun no se ha introducido en el modelo, pero si se introdujera, se formula la
hipétesis nula segun la cual el efecto de la variable es nulo. Siempre que el nivel de
significacion sea inferior a 0,05 se puede rechazar la hipdtesis nula y aceptar que la
variable independiente contribuye significativamente a mejorar el ajuste del modelo y,
por tanto, a explicar el comportamiento de la variable dependiente. La tabla sera de
especial interés cuando se consideren diversas variables independientes y se utilice el
método de introduccioén por pasos.

En este caso vemos como la introduccion de la variable DIARIOS en el modelo
mejorarifa significativamente el ajuste (Sig. = 0,000).

El paso siguiente consiste precisamente en introducir en el modelo la variable
independiente, o las diversas variables en el caso de que fuera una regresion logistica
multiple (Bloque 1: Método = Introducir).

Lipez-Roldin y Fachelli | Metodologia de la investigacion social cuantitativa [@) ev-nc-no |



34 | 11 Andlisis

Ejemplo VOTO y DIARIOS DIARIOS —— VOTO

Tabla de contingencia voto Votd en 1992 * diarios Lee diarios

Bloque 1: Método = Introducir e , diarios Lee diarios
. Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo 0Silee | 1 MNolee Total
MOd'E|t())| qgedmtroccijgce la Chi cuadrado ol Sig. e Recuenio 524 68 652
ot6 =
variable independiente T /ﬁasn ITREE ; =0 0 maeniodsgis | fag | eren | T05%
\ 2 —
| Bloque‘\ 40,723 1 oo 198 Recuento 208 IE} 284
wndey' 40,723 1 000 ‘}Lﬁdedntm dediarios f 251% | 5p4% | 291%
ee diarios
0 Resumen del modelo Total Recuenta 833 143 976
R cuadrado Hipdtesis nula: el modelo [bdentro de dianigs | 100,0% | 100,0% | 100,0%
-2log de Ja R cuadrado [} : : Lee diaros
paso | verosimilitud | de CoxySnell | Nagelkerke no mejora el ajuste 1 v
. . Entre los que  Entre los que
1 1363927 | A 041 058 Si < 0,05 mejora “si votan” “no votan”
1 La ‘eysti;nacwén h‘aﬂn \‘P,adugn el nl;'nrr‘leru de >50% leen >50% no leen
lleracion & porque |a: stimaciones de [0S o jond
parametros han capibiado en menos de 001, e Tabla de clasificacion
Pronosticado x -
Pronostico: con la
Bondad de ajuste del voto Votd en 1992 Porcentaje : .o
modelo global Obsenvado Tsives [agvon | comsse | informacion de la
w S ” Paso1 votoVotoen1992 0 Sivoto 824) 68 502 aaon  Variable diarios
Valores “pesimistas ==/ = <~ 1(692)) . I
1 No vots 209 (15 284 | (2g4) SEGUN el criterio de
Porcentaje global [] 8 corte: 0,5

a. Elvalor de corte es 500

C(@33) (1435

o ) ” Distribucién
‘Variables en la ecuacién Obse r’Vada
B ET. Wald gl Sig. Exp(B)
524 /0,25 ; 0,524 /0,251
tog| 2224 [ 2L)_ 4 g | Pac01’ O I IR S / ~110/0,33=3,293
10,476/ 0,749 ) Constante -1,094 .0eo 187,316 1 oo 335 0,476/ 0,749

a. Variable(s) infroducida(s) en el paso 1: DIARIS.

En primer lugar, se contrasta la hipotesis nula segun la cual el modelo no mejora el
ajuste con la inclusién de la variable independiente. En este caso se rechaza esta
hipétesis y se concluye que la introduccién de la variable DIARIOS mejora
significativamente el ajuste y la capacidad predictiva del modelo (todas las pruebas dan
el mismo resultado dado que hay una tnica variable independiente).

Con el modelo global considerado se determina su bondad de ajuste. Los estadisticos
de pseudo R? suclen presentar valores muy bajos por el hecho de tratarse de variables
cualitativas, a pesar de que el modelo estimado sea adecuado. Por lo que hay que
tomarse esta informacién como orientativa y teniendo presente que valores de 0,6 son
elevados y de 0,2 y 0,3 son suficientes para un buen nivel de ajuste.

A continuacion, se detallan los calculos del ejemplo.

Ejemplo VOTO y DIARIOS DIARIOS — 5 VOTO

Calculo del R2

e Resumen del modelo
: inici R cuadrado - Mé = P
Bloque 0: Bloque inicial 2legdela R cuadrado ad Bloque 1: Metodo Introducir
Modelo nulo ¢ de la constante Paso | verosimilitud | de Coxy Snell Magelkerke Modelo que introduce la VI
X —
sin la VI ! 1136,392° S €058 Historial de iteraciones®® 4

a. La estimacidn ha finalizado en el nimero de

Historial de iteraciones™® iteracion 4 porque Ias estimaciones de los “2logdela Soeflciantes
-210g de la Coeficientes parametros han cambiade en menos de 001, lteracion verosimilitud Constante diarios
teracion verosimilitud | Constante Pasot 1 1137,902 -996 1,084
Paso0 1 177,718 -836 2 1136,393 -1,082 1,180
2 177,115 -890 3 1136,392 -1,084 1192
3 177,115 - 891 4 f—Ciaeaen |  om| Regresian L

a. En el modelo & incluye una constants, compatibili

b.-2 109 de la verosimilitud inicial: 177,115

€. La estimacidn ha finalizado &n el nimero
de iteracion 3 porque las estimaciones
de los pardmetros han cambiado en
menos de 001

étodo: Introducir
b. En el modelo se incluye una constante.

A c.-2 log de la verosimilitud inicial: 1177115
/

d. La estimacion ha finalizado en el numero de
iteracion 4 porque las estimaciones de los
parametros han cambiado en menos de 001

R de Coxy snell R, = HXP[AM, — Ao j L exp[uss,z% = 61177,115
n

oo R

1- exp { 7Acan.ﬁame J 1—
n

A

J:O._O-H

0,041

IEILALE
Pl 976

R2 de Nagelkerke =0,058
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Con el nuevo modelo de regresion logistica se extrae la correspondiente tabla de
clasificacion que resulta del conocimiento de la variable independiente. En filas
tenemos los valores de la variable VOTO observados en la muestra (No voto, un total
de 692 casos, y Si votd, un total de 284 casos). En columnas aparecen los valores
pronosticados (No voto, un total de 833 casos, y Si voto, un total de 143 casos). En
este caso se ha procedido a realizar la asignacién de casos pronosticados del voto
utilizando el conocimiento de la distribucién segun la variable independiente de lectura
de periddicos. Para asignar un caso a una categorfa u otra del valor pronosticado se
utiliza como criterio de corte por defecto el valor de probabilidad o la proporcién 0,5
(cuando el porcentaje por fila de la tabla de contingencia sea superior al 50%). Como
la proporcién de casos, entre los que votan, que leen es superior a 0,5 (en este caso
624/692 = 0,902, segun la tabla de contingencia), entonces hay que prever que es mds
probable que estos sean los que voten y se les asigna el valor 0 (Si votd) en la variable
pronosticada. Lo mismo se hace con los que no votan; es decir, como entre los que no
votan predomina leer (209/284 = 0,736), es mds probable que estos sean los no
votantes y se les asigna el valor 1 (No votd) en la variable pronosticada. Este criterio
de 0,5 es adecuado cuando el numero de variables es alto y los grupos pronosticados
son aproximadamente del mismo tamafo. Pero este valor puede ser estudiado con
mayor detenimiento y variatlo.

Una vez realizada esta asignacion obtenemos el cruce entre los valores observados y
pronosticados. La diagonal principal contiene los casos correctamente clasificados por
el modelo (699, es decir, 624 mas 75), que son los que coinciden en ambas variables, y
representan el 71,6% del total de casos, un porcentaje superior que en el caso del
modelo nulo anterior. Este porcentaje es un indicador de validez del modelo ya que
nos muestra su capacidad predictiva, su capacidad para clasificar correctamente los
casos. Para obtener una maxima capacidad predictiva, del 100%, deberfamos tener una
distribucion extrema de los datos observados, en el que el 100% de los que votan son
los que leen, y el 100% de los que no votan son los que no leen. Es la situaciéon que
corresponde al grafico (d) de curvas logisticas que vimos anteriormente.

Finalmente, aparece la tabla con las estimaciones de los coeficientes del modelo. Como
vimos el valor 1,192 nos indica que cuando pasamos de leer a no leer sube el
abstencionismo, un valor, pues, positivo y de una magnitud que es el resultado de
calcular el logaritmo neperiano del cociente de razones como analizamos.

3.1.2. Una variable independiente cuantitativa

Podemos reproducir otro analisis de regresion simple, pero con la variable cuantitativa
EDUC y también con los resultados por defecto del procedimiento.

El modelo ajusta con un R? de Nagelkerke de 0,108.

Resumen del modelo

Lagaritmo de
Ia R cuadrado
verosimilitud R cuadrado de
-2

Escaldn de Coxy Snell MNagelkerke

1 16255277 75 108
a. La estimacidn ha terminado en el nimero de iteracion 4

porque |as estimaciones de parametro han cambiado en
menos de 001
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Se obtienen los coeficientes de la ecuacion:

Variables en la ecuacion

Error
B estandar Wald al Sig. Exp(B)

Paso1® EDUC -212 021 99,734 1 ,000 809
Constante 1,772 269 43,441 1 000 5,880
a Variables especificadas en el paso 1: EDUC

Donde se evidencia la relacion negativa entre educacion y abstencionismo como vimos
anteriormente. Cuando EDUC (los afos de estudios) es 0 el logaritmo neperiano de la
raz6n del VOTO (no votar en relacién a votar) es 1,772, En términos multiplicativos
cuando EDUC (los afios de estudios) es 0 la razén del VOTO (no votar en relacion a
votar) es 5,880. Se multiplica per 5,88 la probabilidad de abstenerse.

3.1.3. Una variable independiente politomica

Una situacion particular se produce cuando tratamos con una variable independiente
cualitativa politomica que es necesario tener en consideracion en el analisis.

Cuando se consideran variables independientes cuantitativas o independientes
cualitativas dicotémicas, codificadas con 0 y 1, se pueden utilizar directamente y el
analisis implica considerar un solo parametro o coeficiente en la ecuacién. Si son
politomicas necesario un tratamiento particular en el analisis donde se aplicar un
sistema de codificaciones determinado. Cuando una variable cualitativa esta codificada
con valores 0 y 1, o simplemente tiene dos valores validos, se dice que es una variable
indicador y la variable se puede introducir directamente en el analisis sin mas. Pero si
la variable presenta mas de dos categorfas es necesario definir la variable como
categorica e indicar el tratamiento que debera recibir.

La definicion de las variables categoricas implica especificar un método de contraste o
esquema de codificacion que recibiran las categorias de la variable durante el analisis.
El procedimiento genera tantos contrastes como categorias tiene la variable menos
uno. Cada contraste estima un coeficiente de regresion para cada una de las categorias
de la variable excepto para una de ellas, la que se considera como categoria de
referencia. LLos contrastes generan una matriz de cédigos en la que cada categoria
adquiere un significado particular segtin las caracteristicas del contraste.

En SPSS encontramos diferentes propuestas de contrastes. Pasamos a comentarlos
seguidamente.

— Indicador. Cada categoria se compara con una categoria de referencia (que no es
evaluada), y puede ser la primera o la ultima. La categoria de referencia se
representa en la matriz de contraste como una fila de ceros. Cada categorfa (con
codigo 1, presencia) se compara con el resto (con cédigo 0, ausencia) en relacion a
la categoria de referencia.

— Simple. Cada categoria de la variable predictora (excepto la misma categoria de
referencia) se compara con la categoria de referencia. Esta puede ser la primera o
la dltima y se identifica con unos.
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— Diferencia. Cada categoria de la variable predictora, excepto la primera categoria,
se compara con el efecto promedio de las categorias anteriores. También se conoce
como contrastes de Helmert inversos.

— Helmert. Cada categoria de la variable predictora, excepto la dltima categoria, se
compara con el efecto promedio de las categorias subsiguientes.

— Repetido. La primera categoria de la variable predictora se compara con el
promedio de las restantes, la primera y la segunda con el promedio de las restantes,
y asi sucesivamente.

— Polinémica. Contrastes polinémicos ortogonales. Los co6digos se asignan de forma
que el primer contraste define una tendencia lineal, el segundo cuadratica, el tercero
cubica, etc. Los contrastes polindmicos sélo estan disponibles para variables
numéricas con valores igualmente espaciados.

— Desviacion. Cada categoria de la variable predictora, excepto la categoria de
referencia (la primera o la dltima), se compara con el efecto total, el promedio del
resto de categorias, media total no ponderada.

El tipo contraste se escoge a través del boton Categorica que nos muestra el cuadro de
didlogo principal que aparece seguidamente, destinado a definir las wvariables
categoéricas con el método de contraste. Para ilustrar este tipo de analisis
consideraremos el caso de la relacion simple entre el absentismo (variable VOTO) y la
variable independiente cualitativa politomica referida al nivel educativo (variable
titestud).

@ Regresion logistica: Definir variables categéricas- M

Covariables: Covariables categdricas:
titestud(Indicador)

Cambiar el contraste

Confraste: |Indicador = |[ Cambiar ]

Categoria de referencia: ® Ultimo © Primero

[Conﬁnua.r][Cance.la.r][ Ayuda ]

Se considerara como categoria de referencia el tltimo valor de la variable (en este caso
corresponde a la situacion laboral Licenciado, valor 4 de la variable). Se presentan
seguidamente los principales resultados.

En primer lugar, consideramos los datos de la tabla de contingencia que relacionan
ambas variables. La relacion es destacable y pone de manifiesto la relacién inversa entre
educacién y abstencionismo: cuanto mayor es el nivel de estudios menor es el
porcentaje de personas que no votan.
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LOGISTIC REGRESSION voto
/METHOD = ENTER titestud
/CONTRAST (titestud)=Indicator
/PRINT=GOODFIT

Categorica: indicador
titestud ——— voto

ICRITERIA = PIN(. POUT(.10) ITERATE(20) CUT(.5) .
titestud Titulo escolar
Tipo de Frocuencis | porceraie | | viide | aeumuite
contraste validos 0 Elemental 279 186 18,8 186
1 Medio 780 52,0 521 708
2 Bachillerato a0 6,0 6,0 76,8
3 Diploma universitario 234 15,6 158 924
4 Licenciado 13 75 7.6 100,0
Total 1496 89,7 100,0
Perdidos 8 No sabe 2 A
9 Mo contesta 2 1
Total 4 3
Total 1500 100,0
Tabla de contingencia voto Voté en 1992 * titestud Titulo escolar
titestud Titulo escolar
0 1 2 3 Diploma 4
Elemental Medio | Bachillerato | universitario | Licenciado Total .
voto 0Sivotd  Recuento 136 523 il 201 100 1031 Vde (_:ramer' 0'283
Vot % dentro de fitestud Titulo 511% | 686% 81,6% 88.9% 9% | 1% (sig.=0,000)
en escolar
1992 .
1Novotd  Recuento 130 239 16 25 9 419
% dentro de fitestud Titulo | [~ 48.9% | 31.4% 18,4% T1.1% 5.3% | 28,0%
escolar
Total Recuento 266 762 a7 226 109 1450
% dentro de titestud Titulo 100,0% 100% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%
escolar

Aplicando un contraste de tipo indicador, el que se aplica por defecto y es habitual, se

generan estos resultados:

Resumen del procesamiento de los casos

Categorica: indicador
titestud —— voto

Ll : N__fPocanias | Codificacién de la variable
Casos seleccionados Incluidos en el andlisis 13750 QJE] dependiente

Casos perdidos 50 k]

Total 1500 100,0 | Valor original | Valor interno
Casos no seleccionados 0 0 0 Sivotd 0
Total 1500 100,0 1 Mo votd 1]

a. Sl estd activada la ponderacién, consulte 1atabla de clasificacin
para ver el nimero total de casos.

Codificacion variable independiente

4 variables ind

con valor 1y el resto 0

Codificaciones de variables categéricas

Codificacion de pardmetros
() Le)] (E)] @
1,000 | 000 [ 000 | 000
000 | 1,000 000 | 000
000 | 000 | 1,000 | 000
000 | 000 [ 000 | 1,000
000 | 000 [ 000 | 000

Frecuencia
266

762

87

226

109

titestud
Titulo
escolar

0 Elemental

1 Medio

2 Bachillerato

3 Diploma universitario
4 Licenciado

icador (1),(2),(3),(4) —

@ Tabla de clasificacion®®
Bloque 0: Bloque inicial Pronosticade
Modelo nulo, sin voto Votd en 1982 | poresntaje
la variable Observado 0 Sivotd | 1 Movotd correcto
R d d Paso0 votoVotden 1992 0 Sivotd 1031 0 100,0
independiente 1 No votd 419 0 0
Porcentaje global 11
a.En el modelo s& incluye una constante
b. Elvalor de corte 25,500
Variables en la ecuacion
| | 8 | ET [ wad | o | sig | EwE |
| Paso0  Constante | -900 | 058 | 241,540 | 1| o000 | 406 |

En la tabla de codificaciéon se muestra el tipo de contraste que implica: valor 1 en la
categorfa en cuestion y 0 en el resto, tomando como referencia el nivel de estudios de

Licenciado.

Constatamos la relevancia de la

variable para explicar el abstencionismo, pues su

introduccién mejora el modelo, y vemos qué categorias son significativas en relacion a
la de referencia. En este caso todas ellas son significativas.
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Categérica: indicador  Modelo
93 titestud ——> voto

Bloque 0: Bloque inicial e Variables que no estan en la ecuacion
. Puntuacién ql Sig.
MOdE|O H_UIDf sin Paso0 Variables fitestud 116178 4 ‘Mﬂ\
la variable 0Elemental= = — = 4 = = = = = = = = = S>fitestud(1) 63,265 1 ‘\"DUU Puntuacién de Rao:
independiente  1Medio - -~ - - > fitestud(2) 4762 1 029 si <0,05 significativo
2 Bachillerato. — — — = > fitestud(3) 4972 1 o6 | «e—
3 Diploma universitariof = = = = = = = = = >4 \ i
T ~ ™ > ttestudch) 41,446 1 \,uug/ No existe un proceso de
- Estadisticos globales 116,178 4 \QD \'nclusic’m de categorias
Bloque 1: Método = Introducir e Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo o
Resumen del modelo
Modelo que Chi cuadrado 4l Sig FE—,
i i -2logdela R cuadrado de
mtr_oduce la va riable Pasol Paso 124,633 [ /ﬂ:g@ R [P bl e
independiente Bloaus 126638 | AT 000 [ 16185107 082 [KID)
Modelo 124,833 4 ,000 a. La estimacion ha finalizado 2n &l numero de
teracién 5 porque las estimaciones de los
Mejora el modelo ( < 0.05)/ parametros han cambiada en menos de 001
9] Variables en la ecuacion
(8] Tabla de clasificacién® I 5 ET Wald ol Sig Exp(B) Mis
Pronasticado Pasoi®  fitestud 102,154 4 000 — bstencis
VoloVol6 en 1892 | pgreantaje 0 Elemental fitestud(1) 2,363 360 | 41004 1 000 ﬂgﬁh abstencion
Observado OSivot | 1Nowotd | conecta 1 Medio ftitestud(2) | 1,625 2357 | 20754 1 ooo | [ so7a | @ relacion a
Pasol  voloVotd en1892 0 Sivold 1031 [] 100.0 2 Bachillerate itestud(a) a8 445 14261 1 039 &Wy “Licenciado”
— 1 No votd 49 0 (71-1” 3 Diploma universitario fitestud(4) a2 408 830 1 427 |j!2$
oreentale global : Licencia Constante | -2.408 348 | 47875 1 000 090
3. Elvalor de corte es 500 &7}9 ™~ No sig.

4. Variahle(s) introducidals) en &l paso 1: titestud

El modelo alcanza un destacable R? de Nagelkerke de 0,118. La ecuacién que se
obtiene pone de manifiesto que la abstenciéon aumenta a medida que baja el nivel de
estudios, observandose en particular que los Diplomados no difieren en su
comportamiento abstencionista de los Licenciados.

Si cambiamos el tipo de contrate por el de desviacion, y cambiamos ademas la categoria
de referencia, ahora la primera categoria, el nivel de estudios Elemental, se puede
observar como las personas con Bachillerato se comportan como el promedio del
conjunto de la muestra y por ello no difieren significativamente, y que las personas con
estudios Medios se abstienen mas que la media mientras que Diplomados y
Licenciados se abstienen menos.

LOGISTIC REGRESSION voto Categérica: desviacion
/METHOD = ENTER titestud i
itestud)-Deviati —_—
ICONTRAST (titestud)=Deviation(1) €——v—__ titestud voto
/CRITERIA = PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20) CUT(.5) Tipo de contraste,
en relacién a la 12
categoria
e Codificaci de vari: ori B Variables que no estédn en la ecuacion
C 6n de parametros Puntuacion al Sig
Frecuencia (1) (2) (3) (4) Paso0 Variables titestud 116,178 4 Joo
titestud 0 Elemental 266 | 1,000 | -1,000 | -1,000 | -1,000 titestud(1) 6,682 1 010
T““"" 1 Medio 762 | 1,000 000 000 000 titestud(2) 57,042 1 000
escolar 2 Bachillerato 87 000 1,000 000 000 titestud(3) 86,567 1 000
3 Diploma universitario 226 000 000 1,000 000 fitestud(4) 77,787 1 000
4 Licenciado 109 000 000 000 1,000 Estadisticos globales 116,178 4 000
9 Variables en la ecuacién
B ET Wald al Sig. Exp(B)
0 Elemental Paso1® fitestud 102154 4 1000 / Se abstienen mas
1Medio = = = = = = = = = 4 = = = = > fitestud(1) 579 418 | 23593 1 ,000 1,784
2Bachillerato - - - = - - - - -3 ftitestud(2) -128 238 280 1 560 8804 Se abstienen igual que el
3Diploma universitario = = 1= == = > festud(3) -722 194 | 13,898 1 000 | /a8E conjunto de la muestra
{
4Licenciado - - — - — - - --==> fitestudid) | 1,046 288 | 13,142 1 000 \La_sy\
Constante | -1,362 103 | 175828 1 000 256 Se abstienen menos

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: titestud
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3.2. Regresion binaria multiple

3.2.1. _Abstencionismo

Ahora consideraremos la regresion multiple para explicar el abstencionismo, la variable
VOTO, considerando como variables independientes, la lectura de periédicos
(DIARIOS), y las variables cuantitativas: edad (edad), el numero de hijos (hijos), los

afios de escolarizacion (EDUC) y los ingresos individuales (ingresos).

diarios
edad
hijos
educ
ingresos

——
VvoIlo
/

Se busca determinar el mejor modelo explicativo a partir de estas variables
consideradas inicialmente. A tal efecto disponemos de varios métodos de seleccion de
variables que pueden elegirse en el cuadro de didlogo principal, en Método.

Agrupacion de

Variable dicotémica

Definicion de variables
categoricas (automatiza

: = [ las variables dummies):
vanaples en bloques |§ Regresién foizticg “Tipo de contraste
para incorporarse D - -Categoria de referencia
juntas &id = | I_&VOTO ¥
. . b (_ovargar. ¥ | iables:
Variables independientes ﬂi'a:, poioaia fidad ‘ Cuardacomoyariables;
Individuales a b -Valores pronogtlcados
; ofl edadvoda ‘ guen (L Estio.) -Grupo pronosticado
Interacciones a by b g hermanos ‘ Covariables: - -Valores de influencia
Dummies y“g"z » [DIARIOS =] | \EoakiEns -Residuos
Categoricas de 9 ‘ edad s e 2
Cuantitativas JIIZZ?::: [ hijos Estadisticos y graficos
& EDUC | EDUC Punto de corte
[ p———) ol ttestua ‘ inoresos he Probabilidades e iteraciones
PP ——— ol tipadre | étodo: BB Constante del modelo
ol titmadre =
g s = Vafiable de selecdon Como se introducen las
FET — ~ Iroduck  Adelame. s
ntroaucir elanie ras
. | o J[ pegar | (Restaviecer || cancelar | Awsa | Condicional / Wald / L2
Seleccion de casos

(resultados para los 2)

Una primera alternativa que consideraremos para la construcciéon de modelos de
regresion logistica es el método de un unico paso en el que se consideran todas las
variables independientes seleccionadas vez (introducciéon forzosa). Pero hay otros
métodos posibles que pueden ser mas adecuados. Los métodos de seleccion de
variables que proporciona el SPSS son:

— Método de introduccion forzosa: incluye todas las variables independientes
seleccionadas. Tiene la ventaja de permitir establecer el efecto conjunto de todas
las variables cuando existe colinealidad, pero también puede incluir variables que
no contribuyen al ajuste del modelo.

— M¢étodo de seleccion por pasos: utiliza criterios estadisticos para incluir de forma
automatica las variables que son significativas y excluir las que no lo son. Una
consecuencia de este procedimiento es la posibilidad de dejar fuera del modelo
variables que tedrica o conceptualmente se consideran relevantes.
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— Método de seleccion de bloque: permite la inclusion o exclusion de variable
mediante la combinacién secuenciada de diferentes procedimientos, con la
posibilidad de generar modelos jerarquicos.

El estadistico empleado para incluir (o excluir) las variables que contribuyen al ajuste
global del modelo en el procedimiento por pasos es el estadistico de puntuacioén de
Rao. Para la exclusion de variables se puede escoger entre el estadistico de Wald, el
cambio en la razén de verosimilitudes y el estadistico condicional.

intra ~
Intro

Hacia adelante: Condicional

Hacia atras: LR

Hacia adelante: Wald

Hacia atras: Condicional

Hacia atrds: LR

Hacia atras: Wald

Los métodos hacia adelante parten del modelo nulo y van introduciendo variables paso
a paso hasta que no queden variables significativas para incluir. En los métodos hacia
atras se parte del modelo saturado que incluye todas las variables y se excluyen las
variables paso a paso hasta que no quedan variables no significativas para excluir.

Consideraremos en primer lugar el método de paso unico (método Introducir), que
implica considerar simultaneamente todas las variables a la vez.

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES VOTO diarios
METHOD=ENTER DIARIOS edad hijes EDUC ingresos edad t
PRINT=GOODFIT h"jos voto
ICRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE(20) CUT(0.5). e
ingresos
PY Resumen de procesamiento de casos
- ) N | Porcentaje .
Casos sin pul.'wderar — —_— il Codificacion de variable
Casos seleccionados  Incluido en el analisis ‘51_5777_471719 dependiente
Casos perdidos 285 59,0 -
Total 1500 100,0 Valor original_| Valorintermo
Casos no seleccionados 0 0 0Sivotd o
Total 1500 100,0 1 No voto 1
a. Si la ponderacion esta en vigor, consulte |a tabla de clasificacion para Matriz de confusién
el ndmero total de casos. Py Tabla de clasificacion™® /
Bloque 0: Bloque inicial Pronestcads Ssti
q : que i VOTOVOlE e 1992 | comeccion de Pronédstico: todos a
Modelo nulo, sin Observado 0Sivols | 1Hovols | porcentaje la categoria mas
~ la variable Paso0 VOTOVolden1992  0Sivot 443 0 1000 frecuente
independiente 1 Novots 172 0 0 / 0 “Si votd”
Porcentaje global (:;-D)

® \valora la introduccién de las
variables independientes

Las variables no estan en la ecuac

a. La constante se incluye en el modelo.

b. Elvalor de corte es 500 )
Variables en la ecuacion

Puntuacion o En (1) ot

Paso0  vanabies DIARIOS 16,018 1 000 ] estandar Wald al sig. Exp(B)
edad 26,342 1 000
hijos 243 T @:72 Paso0 Constante - 946 080 | 110,894 1 ,000 388
EDUC 41,964 1 a0
ingresos | 20,085 ' 000 \ Puntuacién de Rao:

a.Los chi-cuadrados residuales no se calculan debido a si <0,05 se acepta la variable, “hijos” no !

redundancias.

La tabla de Variables que no estan en la ecuacion nos proporciona el estadistico de
puntuaciéon de Rao que mide la contribucién individual de cada variable en la mejora
del ajuste global del modelo. De todas las variables introducidas solamente la variable
hijos resulta no significativa, por tanto, el resto son candidatas a formar parte del
modelo de regresion logistica. También disponemos de la prueba estadistica global que
considera todas las variables independientes conjuntamente que resulta significativo.

En el primer paso (Bloque 1: Método = Introducir) se valora si la introduccion de las
cinco variables independientes logra un incremento significativo del ajuste global en
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relacién al modelo nulo. El estadistico de chi-cuadrado que contrasta la hipétesis nula
de que el incremento es nulo resulta significativo y, por tanto, el valor de chi-cuadrado
indica una mejora respecto al modelo nulo del paso 0.

diarios _
edad
Bloque 1: Método = Introducir o hijos B voto
Mode\o que introduce Pruebas 6mnibus de coeficientes de modelo educ /
todas las variables e Chicuadrado | 9l 59 ingresos
. . Paso1 /Escal
Independlentes aso “ scaléniy 96,365 5 000
| Blogue “l 96,365 5 000
odelo. 96,365 5 000 [« Hipétesis nula: el modelo no mejora el
N ajuste, Si < 0.05 mejora
e Resumen del modelo
R cuadrado an3
Logaritmo de la R cuadrado de @ Tabla de clasificacién
Escalon | verosimilitud -2 de Coxy Snell Magelkerke Pronosticado
g 2
1 632,589 145 ,209 VOTOVoto en 1992 | corraccion de
a. La estimacién ha terminado en el nimero de iteracién & = 3 .
porque fas o o pars o on Observado 0Sivoto | 1 Novotd porcentaje
menos de 001 Paso1 VOTOVotéen1992 0 Sivoté 415 28 93,7
1 No votd 127 45 26,2
Bondad de ajuste del modelo global Parcentaje global (74.8) e
Mejora el modelo anterior a. Elvalor de corte &5 ,500 ;
R? Nagelkerke de 0,058 a 0,209 Mejora de 71,6 2 74,8
Variables enta ecuacion  NO significativo
© (o [ evim \
; 5 Estandar Wald g Sig Ea@) Se multiplica por 1,8 la abstencién cuando no leen
Paso1”  DIARIOR a74 285 | 4704 1 LN D) y cuando el resto de variables permanece
edad -,048 010 24800 1 000 853
— constante .
hijos 072 o4 935 1 -?E‘D 1.074 La abstencién se reduce un 20% por cada afo de
EDUC ~228 042 | 29086 1 000 788 | €— agcolarizacion cuando el resto de variables no varian
ingresos 000 000 5408 1 020 1,000
Constante 4,030 692 33929 1 000 56,289

kb . . . i
a. Variables especificadas =n =l paso 1: DIARIOS, 2dad, hijos, EDUC, ingresos €Y si consideramos k (mds de una) unidades de variacién

El resumen del modelo nos proporciona tres estadisticos que valoran el ajuste global
del modelo en el paso 1, en este caso considerando todas las variables. Si bien muestran
valores bajos estos han mejorado en relacién al modelo de regresion simple.

La matriz de clasificacién nos muestra igualmente como el porcentaje global de
clasificacion correcta mejora en relacion a la regresion simple, pasando del 71,6% al
74,8%.

En la tabla de coeficientes podemos ver como el estadistico de Wald, similar a la t2,
que valora su significacion en relacion a la hipotesis nula de que el estadistico vale 0 en
la poblacién, nos sugiere que la variable hijos no esta significativamente relacionada
con la variable dependiente. Un defecto de este estadistico es su sensibilidad en relacion
al tamafo del coeficiente, cuanto mayor es en valor absoluto mas propension a que sea
significativo y es poco fiable. En este caso es recomendable evaluar la significacion a
través del método por pasos.

Mirando la tabla de coeficientes de la ecuacidon se observa que las variables edad,
EDUC e ingresos dan coeficientes negativos y DIARIOS positivo. Por tanto, con esta
ultima variable la razén de razones sera un valor mayor de 1: en la columna Exp(B)
vemos que el valor de la odd ratio es de 1,776, que nos cuantifica en qué grado aumenta
la abstencién cuantos los individuos no leen los peridédicos y las demas variables
permanecen constantes. En este caso, la razén del abstencionismo es casi el doble entre
los que no leen periddicos en relacion a los que si leen.

Las otras variables con coeficientes negativos implican que el abstencionismo
disminuye: cuando aumenta la edad, aumenta el nivel de estudios y aumentan los
ingresos la abstenciéon es menos probable. En el caso de la variable EDUC, un valor
de razén de razones de 0,798, inferior a 1, significa que por cada afio mas de
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escolarizacion la razén de no votar se reduce proporcionalmente en 1-0,798 = 0,202,
es decir, que la razén del abstencionismo se reduce en un 20%.

Cuando disponemos de una variable cuantitativa y queremos considerar mas de una
unidad de variacion, por ejemplo, un lustro o una década cuando consideramos afios,

la raz6n de razones asociada a k unidades de cambio se obtiene mediante €<,
diarios
Paso tinico edad ———
J ; voto
Bloque 1: Método = Introducir hijos
Modelo que introduce ) educ
todas las variables Ingrésos

independientes

Prueba de Hosmer y Lemeshow

Hipotesis nula: el modelo ajusta si sig = 0,05

5 Chi-cuadrad | Si
® Ifscalon I 'waev;z } g - } 'gﬁoe)i/ 0,606 > 0,05 = el modelo ajusta

Tabla de contingencia para la prueba de Hosmer y Lemeshow

VOTO Votd en 1992 = 0 Sivotd | VOTO Votd en 1992 = 1 No votd
Obsenvado Esperado Observado Esperado Total
Paso1 1 58 59,158 4 2,842 62
2 59 55,838 3 6,162 62
3 53 53,325 9 8,675 62
4 46 50,788 16 11,212 62
5 48 48,059 14 13,941 62
6 47 44,881 15 17,118 62
7 44 41,2681 18 20,719 62
8 34 36,892 28 25108 62
9 33 31,755 29 30,245 62
10 21 21,023 36 35,977 57

La prueba de Hosmer y Lemeshow muestra adicionalmente la bondad del modelo.

Ahora consideraremos el método de seleccion por pasos, y la opcidon o método hacia
adelante condicional (Adelante: condicional).

LOGISTIC REGRESSION VOTO diarios

i T
IMETHOD = FSTEP(COND) DIARIOS edad hijos EDUC ingresos Hac.la_ a'de.’ ante edad voto
IPRINT=GOODFIT condicional hijos
ICRITERIA = PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20) CUT(.5) . educ
ingresos
o Pruebas 6mnibus de coeficientes de modelo
Bloque 1: Método = Chi-cuarags ] S |<— El modelo mejora el ajuste si sig < 0.05
Avanzar por paso Pasol Escalon 43333 1 000
(Condicional) Blogue 43333 1 000
Modelo 43333 1 000 N P ;
Modelo que introduce Paso2 Escalon 41430 1 000 Paso™ informa sobre la mejora en el
| iabl Bloque 21163 ; 000 ajuste en relacion al paso previo debido
una auna las variables Mo e : oo a la variable que acaba de incorporarse
seleccionandolas 2l . . . . ) ..
Paso 3_~Fscalén 5,798 1 016 Blogue” nos dice qué mejora se da por
Bloque /@ 3 000 la it_\corporacic’m de un bloque de
/ Modelo—] 90,561 3 000 variables (no es el caso)
i6 i Paso 4_~Escalin 4873 1 027 L ) )
E\lg‘au‘gajlgga?jel modelo aue incluye /gouua ﬂ@ 4 000 "Modelo” nos indica la mejora producida
/ Modejo—] 55434 4 000 debido al total de las variables incluidas

. ; en relacién al paso 0.
Evaluacion del modelo que incluye

EDUC, edad y Ingfam91

Pas 1: se incorpora EDUC
Evaluacion del modelo que incluye Pas 2: se incorpora edad
EDUC, edad, ingresos y DIARIOS Pas 3: se incorpora ingresos

Pas 4: se incorpora DIARIOS

La prueba de ajuste global muestra a cada paso las variaciones producidas en el ajuste

como resultado de la incorporacion o eliminacion de cada nueva variable. En cada paso

se muestran tres informaciones:

— La fila Escalon informa sobre la mejora en el ajuste en relacion al paso previo
debido a la variable que acaba de incorporarse.
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— La fila Bloque nos dice qué mejora se produce como resultado de la incorporacion
del bloque de variables que se considere en un procedimiento de seleccién de
bloque.

— Y la fila Modelo nos indica la mejora producida debida al total de las variables
incluidas en relacion al paso 0.

En el ejemplo, el primer paso incluye la variable EDUC y supone una mejora
significativa del ajuste. En el segundo paso incluye la variable edad y su inclusion (fila
Escalon, del Paso 2) supone también una mejora significativa en relacion al paso
anterior, y el modelo resultante (fila Modelo) que incluye la constante y las variables
EDUC y edad también es significativo. El Paso 3 y el Paso 4 suponen igualmente
mejoras de ajuste con las variables de ingresos y de lectura de periddicos, ofreciendo
el mejor ajuste el dltimo paso que incluye todas las variables. En los resultados que
aparecen seguidamente se pueden observar las mejoras progresivas del ajuste que se
traducen en una mejora igualmente los estadisticos de bondad de ajuste global, hasta
alcanzar el valor de 0,205.

diarios

e
edad
r—
Bloque 1: Método = Avanzar o -
por paso (Condicional) ) educ
Modelo que introduce una a una ingresos
las variables seleccionandolas
e e Tabla de clasificacion®
Resumen del modelo
TR Pronosticado
Logaritmo de la R cuadrado de VOTO Vot en 1992 Correccién de
Escalgn | verosimilitud-2 | de Coxy Snell Nagelkerke Observado 0Sivotd | 1 Novoté porcentaje
3
! 685,621 068 0%8 Paso1 VOTOVotden1992 0 Sivold 429 14 96,8
2 644191° 129 165 1 Novotg 157 15 87
N 638.303" 137 197 Porcentaje global 7"‘ﬂ
4 633,520° 144 (207 )eg — =11
- - - —— Paso2 VOTOVotden1992 0 Sivotd 411 32 928 |1
a.Laestimacian ha terminado en el namera de iteracion 4 . 1
porque las estimaciones de pardmetro han cambiado en 1 No votd 127 45 262 |y
menos de 001 Porcentaje global 741 |1
b La estimacion ha terminado en el ndmero de iteracion & Paso3 VOTOVotoen1992 0 Sivotd 414 29 935 1
porque las esti de para han cambiado en ) N T
menos de 001 1 No votd 128 44 256 |1
) Porcentaje global 745 |1
Bondad de ajuste del modelo global Paso4 VOTOVeloen 1992 0 Sivalo 2 3 7930 |1
Mejora progresiva de los R? 1 No vots 126 46 | 27 |
Porcentaje global ¥ (745) v

a. Elvalor de corte 25,500

Validez del modelo
Mejora de los casos correctamente clasificados

La tabla de clasificacion refuerza la idea de una mejora de la validez del modelo, si bien
el dltimo paso no implica un aumento de los casos correctamente clasificados.

La tabla que aparece seguidamente informa de las variables introducidas en cada paso
en el modelo, asi como de las estimaciones de los parametros y su significacion. El
ultimo paso es el que suele tener mas interés ya que es el que hace referencia al modelo
final elegido. Este modelo ha supuesto la eliminacion de la variable hijos. Se observa
igualmente el proceso de introducciéon de las variables y el momento en que aparece
cada una de ellas.

Los resultados son similares a los obtenidos en el caso anterior de introduccion
forzosa. El indicador cultural (no leer) es el que tiene un efecto positivo en el
absentismo, y es el mas importante. El resto tienen un efecto negativo, es decir, van en
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contra del absentismo: primero, por orden de importancia, si se tienen mas afos de
educacién, segundo, si tienen mas ingresos y, tercero, si se tienen mas anos.

. diarios _—
Hacia adelante dad
condicional i"a ; voto
Bloque 1: Método = Avanzar ljos —=
por paso (Condicional) ) educ
Modelo que introduce una a una ingresos
las variables selecciondndolas
e Variables en la ecuacién
Error
B tand. Wald I Sig. Exp(B .
_ estandar a g 19 X0 E) Pasos seguidos y
Paso1 EDUC -220 036 3g 218 1 000 802 estimacién de los
Constants 1,982 472 | 17617 1 000 7,260 parametros
Paso2”  edad -, 050 008 | 36313 1 000 951
EDUC -272 039 48,533 1 ,aoo 762
Constante 4622 670 47 573 1 000 101,730
Paso3® edad -045 008 | 28,503 1 000 956
EDUC -243 041 | 35819 1 000 784
ingresos 000 000 5503 1 019 1,000
Constants 4375 677 | 41,710 1 000 | 79477
Paso 4’ DIARIOS 588 264 4948 1 026 1,801
sdad - 044 009 | 26178 1 000 957
EDUC -233 04 32,385 1 000 792 Modelo final
ingresos 000 000 5103 1 024 1,000 Resultados similares
Constante 4,083 690 35,067 1 ,000 59,344 a todas
a. Variahles especificadas en el paso 1: EDUC simultaneamente

b. Variables especificadas en el paso 2: edad
¢. Variables especificadas en el paso 3! ingresos.
d. Variables especificadas en el paso 4: DIARIOS.

La tabla siguiente titulada Modelo si se elimina el término proporciona, para cada paso,
una evaluacién de la pérdida de ajuste que se produciria en el modelo si se eliminaran,
una a una, las variables ya incluidas. Siendo un procedimiento de seleccion hacia
adelante permite la exclusion de una variable previamente incluida si se aprecia una
pérdida de significacién como resultado de la incorporaciéon de nuevas variables. No
es el caso.

. diarios
Hacia adelante edad voto
Bloque 1: Método = Avanzar condicional hijos ;’%
por paso (Condicional) ) educ
Modelo que introduce una a una Ingresos
las variables selecciondndolas
@ Modelo si el término se ha eliminado™ m Las variables no estan en la ecuacion®
Logaritmo de la Cambio en el Bonmacis T g
verosimilitud logaritmo de la Sig. del untuacion q 19.
Variable de modelo verosimilitud -2 al cambio Paso1 Variables  DIARIOS 9,539) 1 002
Pasol EDUC 364,750 43879 | 000 edad WBE17 1 000
Paso2 edad -343155 2119 1 000 hijos 1582 1 032
EDUC 351172 58153 1 000 ingresos 14120 4 000
Paso3  edad -335 300 32,387 1 000 Pass2  Varables  DIARIOS 1 ) ;
EDUGC -339,430 10,468 1 000 aso2  Vvara ! 5.483 019
ingresos 322,114 5834 1 016 hijos 788 1 372
Pasa4  DIARIOS 319,198 4877 1 027 ingresos 5,506 1 018
edad -331 572 20624 1 000 Paso3 Variables  DIARIOS G0 1 028
EDUC -335,005 36,489 1 000 hijos Ti78 1 278
ingresos -319,455 5,390 1 020 Estadisticos globales 5,943 2 051
a.Se basaen s de pardme Paso4  Variables hijos «__ | 937 1 333
Estadisticos globales |~ g37 1 (333)
Evalua(_”?n de la pérdida qe aJU_5t§ que se a. Los chi-cuadrados residuales no se calculan 48 redundancias.
produciria en el modelo si se eliminaran, una a
una, las variables ya incluidas. La excluye si hay Proceso seguido donde se evalla qué .
una pérdida de significacion variable serd incluida en el modelo en No significativa

el paso siguiente: la que tenga un
valor mas alto

La tabla de Variables que no estan en la ecuacion nos da la informacién de las variables
aun no incluidas en el modelo a cada paso. El estadistico de puntuacién de Rao se
utiliza para escoger qué variable sera incluida en el modelo al siguiente paso: aquella
que tenga un valor mas alto. Esta tabla también es interesante para observar el efecto
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de la existencia de colinealidad, ya que algunas variables pierden significacién antes de

ser incluidas en el modelo.

Finalmente, se adjunta la prueba de Hosmer y Lemeshow que muestra también la
bondad del ajuste al obtenerse probabilidades por encima de

Bloque 1: Método = Avanzar

por paso (Condicional)

Modelo que introduce una a una
las variables seleccionandolas

Prueba de Hosmer y Lemeshow

B o Toreaes ol Sig.
1 6,969 B 324
2 4,609 3 ( 798
3 11,837 E 159
4 6,357 3 )\ﬁﬂ

Modelos significativos

Hacia adelante
condicional

Tabla de cortingencia para a prueba de Hosmer y Lemeshow

VOTO Volé en 1992 = D 51vot3

VOTO Vot #n 1992= 1 No vola

Gosenvadn

Esperade

Ghsenads

Esperads

Total

Paso1

Pasa2

Paso3

Paso

19
a
%
57
S
125

55,355
19635
auan
24481
55550
42440
122081
8307
sa.4m
55,318
54378
50,168
44888
Han
43888
e
263
ELEL]
58,150
55620
53,030
51313
41887
44494
40032
7,087
31905
EIRIES
58181
55772
53,302
51528
41484
44790
nam
36951
678
20892

5
4
"
5
17
5
0
a
7
12
1
12
7
17
1]
u
£
4
4
5
18
18
"
18
%
u
s
4
3
8
"
14
14
18
2
t
u

6645

3365
18129

6519
18441
17560
62040
8393

3500

6892

agm
11,832
a2
17568
2414
2748
30,367
108

2850

5380

870
11,687
14343
17508
21,088
24,903
30,005
34,287

2838

6228

8598
"a74
1148
7210
1722
25,049
0328
35308

103

185

0,05.

diarios

I
edad ; voto
hijos
educ /
ingresos

En cualquiera de los analisis se puede realizar un estudio detallado de los casos de la
muestra y usar los resultados que se obtienen en la regresion logistica en otros
procedimientos para realizar comprobaciones de supuestos y obtener representaciones
graficas. Asi, es posible utilizar una serie de especificaciones del comando a través del
botén Guardar, con el cuadro de didlogo siguiente:

Regresion log istm u

rValores pronosticados—
[+ Probabilidades
[+ Grupo de pertenencia

rinfluencia
[v] De Cook
[+ valores de influencia
[¥| DfBetas

rResiduos

[+ No estandarizados
[ Logit
[& Método de Student
[+ Estandarizados

Exportar informacion del modelo a un archivo XML—

| [Examinar]

[l Incluir Ia matriz de covarianzas

[Continuar”(:anceiar” Ayuda ]
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En relaciéon a los valores pronosticados podemos crear nuevas variables basadas en los
pronoésticos del modelo:

Probabilidades: crea una variable en la que cada caso contiene la probabilidad
pronosticada por el modelo, es decir, qué probabilidad tiene un individuo de
pertenecer a la categorfa 1 de la variable dependiente.

Grupo de pertenencia: crea una variable en la que cada caso es asignado al grupo
de la variable dependiente donde queda clasificado segundo el punto de corte
considerado, por defecto, el 0,5.

En relacién a la cuestion de la existencia de casos influyentes en el modelo, se pueden
crear nuevas variables con informacién sobre la importancia de esta influencia:

Distancia de Cook: mide el cambio en los coeficientes de regresion cuando se
elimina cada caso en la estimacién de la ecuaciéon. Un valor alto implica un peso
considerable en el caso en cuestién en la determinaciéon de los coeficientes. En
general un valor superior a 1 en esta distancia exige su revision.

Valores de influencia: representan la influencia potencial de cada caso en el
modelo. Estos valores miden la distancia de un punto en relacion al centro de la
distribucién. Estos valores se sitdan entre 0 y 1, y su promedio es p/n, el nimero
de parametros estimados dividido el numero de casos.

DfBetas (Diferencia de Betas): mide el cambio del coeficiente de regresién
estandarizados (betas) como resultado de eliminar cada caso de la ecuacién de
regresion. El software crea tantas variables como coeficientes tiene la ecuacion,
incluida la constante.

En relaciéon a los residuos, la diferencia entre los valores observados y los
pronosticados, se pueden calcular las siguientes variables:

No tipificados: residuo no tipificado o sucio resultado de restar la probabilidad
pronosticada por el modelo de la probabilidad observada, siempre en relacion a la
categoria de la variable dependiente codificada con un 1.

Logit: es el residuo no tipificado en la escala logit, dividido por la varianza de su
pronostico.

Método de student: son los residuos studentitzados que nos indican el cambio
observado en la desviacién del modelo cuando se excluye cada caso del modelo.
Tipificados (residuos de Pearson o residuos estandarizados): residuos resultado de
dividir el residuo bruto por la estimacién del error tipico que se distribuyen segun
una N(0,1). Se divide por la raiz cuadrada del producto de las probabilidades
Pi-(1-Py).

Desvianza: se define como la raiz cuadrada de —2logP, donde P, es la probabilidad
pronosticada de pertenecer al grupo de la variable dependiente al que realmente
pertenece. La desvianza se distribuye aproximadamente como una normal.

Si guardamos toda esta informacion ejecutando el procedimiento obtenemos una
matriz de datos ampliada como la de la imagen siguiente donde aparecen en las
columnas los nombres asignados a cada variable guardada. En particular: PRE_1 para
los valores pronosticados, PRG_1 para el grupo de pertenencia, RES_1 para los
residuos o SRE_1 para los residuos estandarizados.
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diarios

edad —
Pronosticos y residuos hijos ; voto

educ

ingresos

Variables guardadas de pronoéstico, clasificacion, influencia y residuos

Archivo  Editar Ver Datos Transformar  Analizar  Marketing direclo  Graficos

SHE @ e

dades  Ventana Ayuda

BorE 400 =

‘ |V\s|ble‘ 89 de 89 variables

|
ingresos | PRE_1| PGR_1|C00_1| LEV_1| RES_1 | LRE 1| SRE_1| ZRE_1 | DEV_1 | DFB0_1|DFB1_1| DFB2_1| DFB3_1|DFB4_1|DFB5_1|
1 37500,00 . . . . . . . . . . . ] . . .
2 4500000 08534 Sivold 00046 00495 -08534 109330 -42343 -30545 -42238 00595 00039 -00009 00085 -00025 00000
3| 4500000
4 99999,00
5 99999,00
6 | 99999.00
7 27500,00
8 99999,00 . . . . . . . . . ] . . .
9 67500.00 .08279 SivotG 00087 00953 -08279-1.09026 -41773 -30043 -41573 00546 00050 .00007 -00045 -00041 00000
10 150000 06736 Sivoto 00067 00924 -06736-107223 -37620 -26875 -37346 01225 00021 -00018 00069 -00071 00000 =
1l T — )

Vista de datos

i
|

[IBM SPSS Statistics Processorestalisto | | |Unicode:OFF | | |

Finalmente se pueden tener en consideracién algunas opciones adicionales mediante
el botén Opciones con el cuadro de didlogo siguiente:

Regresion logistica: Opcione:

rEstadisticos y grafico
[ Graficos de clasificacidn [ Correlaciones de estimaciones
[+l Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow [+ Historial de iteraciones

[ Listado de residuos por caso ApID %

@ Valores atipicos fuera desviacidn estandar

© Todos los casos
~Visualizacion

® En cadapaso © En el dltimo paso

rProbabilidad para el método por paso

Entrada: Eliminacién:

7] Conservar memoria para andlisis complejos o conjuntos de datos grandes

Punto de corte para la clasificacidn:

lteraciones maximas:

[¥ Incluir constante en modelo

(Contouar) { Gancetar ) (_ayuos J

En primer lugar, podemos seleccionar algunos estadisticos y graficos:

— Graficos de clasificacion: histograma apilado con las probabilidades pronosticadas
por el modelo en el que se distingue el grupo al que pertenece cada caso, el punto
de corte y los territorios de clasificacion.

— Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow: indice para evaluar el ajuste global del
modelo, sobre todo cuando se disponen de muchas variables independientes, o
cuando algunas variables independientes son continuas.

— Listado de residuos por caso: listado de los residuos no tipificados, de las
probabilidades pronosticadas, del grupo observado y del grupo pronosticado, bien
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de todos los casos o limitado a los casos con un residuo tipificado alejado de la
media k unidades de desviacion tipica.
— Cotrelaciones de las estimaciones: ofrece la matriz de correlaciones entre las

estimaciones de los parametros del modelo.

— Historial de iteraciones: listado con los coeficientes estimados y del logaritmo
de la funcién de verosimilitud en cada iteracién del proceso de iteracion.

— 1IC Para Exp(B): incluye en la tabla de estimacion de los coeficientes del
intervalo de confianza del valor exponencial de cada coeficiente. Por defecto
con un nivel del 95%.

Ademas, se pueden mostrar los estadisticos, tablas y graficos de cada paso de la
estimacién, o bien tan sélo los que corresponden al modelo final de cada bloque, con
un resumen de los pasos intermedios.

Las probabilidades para los casos determinan los niveles de significacién de los
métodos de seleccion por pasos, para valorar una variable que candidata a entrar en el
modelo y a ser excluida del mismo.

El punto de corte para asignar un caso cada grupo pronosticado de la variable
dependiente predeterminado es 0,5. Si el caso tiene una probabilidad superior al punto
de corte se asigna al grupo codificado con el 1 de la variable dependiente.

También se puede controlar el nimero de iteraciones que por defecto son 20.

Y finalmente podemos considerar o no el parametro constante en el modelo. Si no se
considera es porque hemos comprobado previamente que no es significativo.

Siguiendo el ejemplo anterior presentamos a continuacion algunos de estos resultados.
En la primera tabla de los parametros estimados en la ecuaciéon se puede observar
cémo se han anadido dos columnas con el intervalo de confianza de cada coeficiente
con un nivel del 95%.

diarios _
edad
" voto
hijos
educ _— 7
Variables en la ecuacion . fngresos
Error /] 95% C.l. para EXP(B]
B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superiol
Pase1® DIARIOS T4 265 4,704 1 030 1776 1,057 | 2984
edad -048 010 | 24,800 1 000 453 936 an
hijos o2 074 935 1 334 1.074 829 1,242
EDUC -225 042 | 29,086 1 000 798 736 866
ingresos 000 000 5408 1 020 1,000 1,000 1,000
Constante 4,030 592 | 33829 1 000 | 56289

a Variables especificadas en el paso 1° DIARIOS, edad, hijos, EDUC, ingrasos.
Deben tender a ser bajos

, , Indicios de colinealidad
Matriz de correlaciones

Constante | DIARIOS edad hijos EDUC ingresos

Paso1  Constante 1,000 -,168 -578 -,068 -870 A1
DIARIOS -168 1,000 080 -,049 083 032

edad -578 ,080 1,000 - 444 ,203 - 157

hijos -,068 -,049 - 444 1,000 188 -,083

EDUC -,.870 083 203 188 1,000 -,270

ingresos 11 ,032 -,157 -,083 -,270 1,000

LLa matriz de correlaciones entre las estimaciones del coeficiente nos permite hacer un
analisis de la existencia de colinealidad. Estos valores deben ser bajos entre las variables
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independientes, si la correlacion es alta entonces la medida o la importancia del efecto
de la variable independiente puede esta afectada (sesgada) por la relaciéon que mantiene
con las otras variables. En este caso se puede considerar que todas las correlaciones
son bajas.

La lista de casos extremos en el modelo de regresion, aquellos residuos tipificados por
encima de 2 unidades de desviacién, se presenta en la tabla siguiente.

diarios

Opciones adicionales edad
. voto
hijos
educ —‘____,——?
ingresos
Lista por casos”
ES‘?UU Obsevado Variable temporal
seleccionado _
VOTO Votd en Grupo
Caso a 1992 Pronosticado | pronosticado | Resid ZResid Listado de los residuos
62 |8 N 137 18 883 2515 estandarizados mayores de 2
285 |s N 050 |8 950 4,352
450 - 2 S ) .
s M 04618 54 4520 Si eliminamos los residuos tipificados
[l s e 1298 A7 2,603 con valores superiores a 3:
759 g [l 050 | 8 ,950 4,373 P P )
737 |s = 119 |'s 881 2719 -El R? de Nagelkerke pasa de 0,209
788 |s e 18 | s 882 | 2730 a 0,249
875 |s N 044 | S 956 4,666 -El % de clasificados correctamente
1186 | s N~ A31 |'s 869 2,581 pasa de 74,8% a 75,4%
1408 | s [ 089 | S 911 3,196

a. 5= Seleccionado, U = casos sin seleccionar, y ** = casos clasificados incorrectamente,
b. Se listan los casos con residuos estudentizados mayores que 2,000,

Si volviéramos a ejecutar el analisis eliminando los casos que tienen un residuo
tipificado superior a 3 los resultados del modelo mejoran en cierta medida: aumenta el
R? a casi el 25% y también el porcentaje de casos correctamente clasificados.

Finalmente se presenta el histograma de las probabilidades predichas de no votar y la
clasificacion en los dos grupos a partir del punto de corte de 0,5.

) o diarios _
Opciones adicionales edad B voto
Histograma de probabilidades hijos
pronosticadas ~ educ
ingresos
Los que no coinciden estan mal clasificados
Step number: 1
Observed Groups

1 +

1 1

1 I
£ Zona de los Si 1 Zona de los No t
E : I
0 N 1
U S 1 I
E NNN S ' +
N S SNS NNS N N I
Cc SNNSNSSNNNS N N I
Y 5 N I
S +
S N NN N N I
SNNSN NNNSNNNSN NN I
5SSSSN NSSSSSSSNSNNSN SNN S NN S I

Predicted t b-—— b-—— t e

Prob ;6 , 7 .8 ’9 1
Group NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN

Predicted Probability is of Membership for No votd
The Cut Value is ,50
Symbols: S - Si votod
N - No votd
Each Symbol Represents 2 Cases.
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Cada caso se identifica con una letra (S es Si votd y N es No votd). Cada simbolo, en
este caso, representa 2 casos. El valor de corte considerado fue de 0,5 y por debajo del
eje de abscisas podemos ver la region o el territorio que corresponde a cada prondstico
segundo este valor de corte. La situacion ideal, de ajuste o clasificacion perfecto, seria
aquella en la que los simbolos del histograma fueran los mismos en la vertical de su
territorio.

» Ejercicio 1. Propuesto

Con la misma matriz de datos GSS1993.sav se puede considerar la variable
dependiente deportes y analizar los posibles factores explicativos que determinan si
“Asistié a un acontecimiento deportivo en el dltimo ano”. También se puede analizar
la variable muscos, sobre si “Visité museos o galerias en el tltimo afio”, o la variable
penacap sobre la “Postura sobre la pena de muerte por asesinato”. Como variables
independientes se pueden considerar: DIARIOS, sexo, edad, edadcat4, ingreso4
ingreso3, EDUC, titestu2, raza, raza2, actividad, indsocec, horastv, regién4, casado,
hijos, titestu2, politica2, VOTO, casaprop o vida.

3.2.2. Insercion laboral de graduados universitarios

Complementaremos el ejemplo anterior con el analisis del ejemplo aplicado relativo a
la insercién laboral de graduados universitarios que vimos. Trabajaremos con la matriz
de datos ARL-AQU.sav que se encuentra en la pagina web junto con los archivos de
sintaxis ARL-AQU.sps, que reproducen los diferentes analisis, y de resultados ARL-
AQU.spv, donde se pueden comprobar los resultados que se generan.

Consideramos como variable dependiente dicotémica a los ingresos del
entrevistado/a, variable ingresos, en funcién del maximo nivel de ocupacion de los
padres (OcupacionP), del maximo nivel educativo de los padres (EstudiosP), el sexo
(Sexo), si se han independizado (Emancipado), el tipo de contrato (Contrato), el
numero de afios pasados en trabajo remunerado (AfiosT) y la ocupacion de los
entrevistados/as (OcupacionH). Para realizar el analisis en SPSS se debe tener en
cuenta que OcupacionP, EstudiosP, y OcupacionH son variables cualitativas que
requieren la especificacion del tipo de contraste y de la categorfa de referencia. Se
comentan los resultados obtenidos a continuacion.

El primer grupo de tablas de resultados muestra el resumen de casos, previamente
haber filtrado graduados y que sean trabajadores asalariados. De esta manera se
muestra que la base contiene 541 graduados de los cuales 417 se pueden utilizar para
realizar el analisis.

Se muestra la codificaciéon de la variable dependiente: O para ingresos bajos y 1 para
ingresos altos. A su vez se presenta la codificacion de las variables categéricas. El hecho
de que tanto en los parametros 1y 2 figure cero implica que es la categoria que se toma
como referencia.

En la tabla de clasificaciéon (o matriz de confusién o matriz de clasificacién correcta)
se observan los prondsticos bajo el modelo nulo. Sin tener informacion de las variables
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independientes y, simplemente con el conocimiento de la distribucién observada entre
graduados con ingresos altos o bajos. Como se clasifican los casos en la categoria mas
frecuente de la variable dependiente observada (que en este caso corresponde al valor
0, ingresos bajos). El 100% de los casos correctamente clasificados coincide con el
porcentaje de casos que pertenecen a la categoria mas numerosa (ingresos bajos). Si no
hemos modificado el punto de corte, por defecto sera del 0,5.

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES IngresosG

/METHOD=ENTER O«
CONTRAST (OcupacionP)=Indicator(1)

Modelo 1 /CONTRAST (EStudiosP)=Indicator
/CONTRAST (Sexo)=Indicator(1)
Ampliado ICONTRAST (Emancipado)=Indicator(1)

ICONTRAST (Contrato)=Indicator(1)

ICONTRAST (OcupacionH)=Indicator(1)
PRINT=GOODFIT

ISAVE=ZRESID

GASEWISE OUTLIER(3)

EstudiosP Sexo Emancips

/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20) CUT( 5).

Contrato AfiosT O i

Codificacion de la variable

dependiente
Valor original_| Valorinterno
100 Bajos )
1,00 Altos 1

Codificaciones de variables categéricas

R Codificacidn de pardmetros
Resumen del procesamiento de los casos Fracuencia ) ]
Cas0s no ponderados” N Porcentaje gemlfsafv‘\?g? Ocupacion kgﬂlﬁfﬁ”””“ no 250 000 000
leccion: I alisi 4 7,
Casos seleccionados  Incluidos en el analisis 7 771 2,00 Trabajadoras 157 1,000 000
Casos perdidos 124 28 cualificados
Total 541 100,0 3,00 Trabajadoras no 10 000 1,000
‘ cualificados y agricolas
Casos no seleccionados 0 0 . 2
Total 541 Pr EstudiosP Nivel estudio 1,00 Hasta Primario 196 1,000 ,000
! padres en 3 calegorias 2,00 Secundario 13 000 1,000
a. Si estd activada |a ponderacién, consulte la tabla de clasificacion 3,00 Universitario 108 000 000
para ver el nimero total de casos (3] OcupacionP Ocupacion 1,00 Trabajadorss no 205 000 000
_ b de los padres manuales
Tabla de clasificacion’ 2,00 Trabajadoras a4 1,000 000
cualificados
Pronosticado
3,00 Trabajaderas no 28 000 1,000
IngresosG Ingresos horarios cualificados y agricolas
de los graduados Porcentaje Emancipado 00 Novive con los 181 000
Observado ,00 Bajos 1,00 Altos correcto Emancipado padres
Paso0 InaresosG Ingresos ,00 Bajos 232 0 100,0 1,00 Vive con los padres 236 1,000
horarios de los 1,00 Alios 185 0 o Contrato Tipo de contrato 00 Contrato temporal 158 000
graduados ' ' 1,00 Contrato indefinido 259 1,000
Parcentaje global 55,6 Sex0 Sexo 1 Varén 183 ,000
a.En el modelo se incluye una constante 2 Muler 234 1.000

b. Elvalor de corte es 500

La etapa o paso 0 con este modelo nulo proporciona la estimaciéon del término
constante (B=—0,226), los estadisticos asociados y la significacion (0,022).

A continuacién, se ofrece un contraste de hipotesis para valorar cada una de las
variables independientes del modelo. Viendo la significacién de cada variable se puede
observar cuales de ellas mejorarfan el modelo inicial, en nuestro caso sexo y ocupacion.

Variables en la ecuacién (6] Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo
| | 8 [ ET | wad | o | sie | Ee® | Chi cuadrado gl Sig
[ Paso0  cConstants | 226 [ 098 [ 5275 | 1 [ 77| Fasol  Faso 65,735 T 000
Blogue 65,735 10 000
e Modelo 65,735 10 ,000
. . Resumen del modelo
Variables que no estan en la ecuacion
— - 7] R cuadrado
Puntuacién al Sig. -2logdela R cuadrado de
Paso0 Variables  OcupacionP 2,407 2 287 Paso | verosimilitud | de Coxy Snell Nagelkerke
OcupacionP(1) 1.810 1 A79 1 507,041° 146 195
OcupacionP(2) 1,031 1 310 a. La estimacidn ha finalizado en el nimero de
EstudiosP 164 2 821 iteracién 4 porque las estimaciones de los
EstudiosP(1) 163 1 686 parametros han cambiado en menos de ,001.
EstudiosP(2) 063 1 802 Prueba de Hosmer y Lemeshow
Sexo(1) 5,506 1 019 Tommmme T o T 55 ]
Emancipada(1) 5414 1 020 0 |%° | = ‘ — | e |
Contrata(1) 1,534 1 215 . .
AfiosT 6,005 1 008 Tabla de clasificacién®
OcupacionH 44,394 2 000 abla de clasificacion
OcupacionH(1) 38,887 1 000 Pronosticado
OcupacionH(2) 2,464 1 16 IngresosG Ingresos horarios
Estadisticos globales 61,688 10 000 dz los graduados Porcentaje
Observado .00 Bajos 1,00 Altos correcto
Paso1 IngresosG Ingresos ,00 Bajos 157 75 67,7
e horarios de los
graduados 1,00 Altos 63 122 659
Porcentaje global 66,9
a. Elvalor de corte es 500
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La prueba 6mnibus muestra que la introduccion de las variables independientes mejora
el ajuste del modelo nulo.

El resumen del modelo presenta la bondad de ajuste del modelo considerando todas
las variables introducidas. Es decir, los Pseudo R? de Cox y Snell y de Nagelkerke.

Otro indicador de la bondad de ajuste lo presenta la prueba de Hosmer y Lemeshow,
en este caso el indicador de un buen ajuste implica obtener un valor mayor o igual a
0,05.

La tabla de clasificacion ahora muestra los casos ya clasificados teniendo en cuenta el
modelo con todas las variables y en ese sentido muestra que el 66,9% de los casos esta
bien clasificado.

Finalmente se presenta la tabla de estimacion de los coeficientes de la ecuacién que
comentamos en el texto precedentemente.

MODELO |
Variable dependiente:Salario por hora Variables en la ecuacion
(Alto: Categ. Ref.) B ET. Wald ql Sig. Exp(B)
Maxima ocupacion de los padres: ___P_aj_q_]i_;OcuDaciDnF 3,011 2 ‘27_{
:‘"-"" AT (d') OcupacionP(1) -239 275 753 1 385 787
lax_ocupacion_padres .
V-VITrabsjadores cualficados OCLIDa.CIDnF'(2) 597 456 1,716 1 ‘Ldﬂ 1,817
Vila-V1ib Trab. no cualif. y agricolas /ESIUCIIOSF‘ 1,206 2 547
i 2 2

e o U EStud!OSP(l) 227 287 628 1 :2’9 1,255
universitario () EstudiosP(2) 334 309 1,167 1 290 1,397
Maximo_nivel_estudios_padres Sexo(1) @ (532 225 | 5605 1 ots | (BED)
?"“’:‘: /Emancipadu(1) - 477 249 3,669 1 ‘06,5 621
eeunane | Contrato(1) 202 227 793 1 33 1,224
53’0=fo5“ *) AfiosT 018 022 657 1 ‘4,1’@ 1,018
Sexo:Mujer ocupacionH | @ 43,805 2 000 _
Independizado: Si (*) OcupacionH(1) Iﬁ'ﬁl 236 40,587 1 ,000 4222\|
Independizdo:No OcupacionH(2) | \:2.159/ 841 6,500 1 010 18
Tipo de contrato:Temporal (*) Constante 498 356 1,952 1 162 1,645
Tipa de contrato: Fjo a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: OcupacionP, EstudiosP, Sexo, Emancipado,
A - 7 Contrato, AfiosT, OcupacionH.

fios en trabajo remunerado
Ocupacion del entrevistado:
Trab. no manual (¥)
S ::ﬁ';"fegmmﬁ. “ Jerarquia e Valores No Impacto en la

e CEeees intensidad / significativos variable dependiente
Vila-Vllb Trab. no cualif.y agricolas

» Ejercicio 2. Propuesto

Repetir el analisis para la poblacion trabajadora asalariada (Hipotesis 2) de la ECV
utilizando el archivo ARL-ECV2005.sav. Reproducir el analisis de los datos y realizar
la lectura de los mismos siguiendo las recomendaciones realizadas en el texto. Para
guiar la realizacién de la regresion se puede recurrir al archivo ARL-ECV2005.sps. En
el archivo ARI-ECV2005.spv se podran comprobar los resultados de la aplicacion de
los cuatro modelos.
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