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Análisis de regresión 
logística 
 
 
 

l análisis regresión logística es una técnica estadística multivariable destinada 
al análisis de una relación de dependencia entre una variable dependiente y un 
conjunto de variables independientes, de forma similar a como actúa el análisis 
de regresión lineal clásico. El objetivo del análisis es poder efectuar 

predicciones del comportamiento, esto es, estimar las probabilidades de un suceso 
definido por la variable dependiente en función de un conjunto de variables predictoras 
o de pronóstico. 
 
En el modelo clásico de regresión lineal la variable dependiente es cuantitativa, 
condición que se extiende a las variables independientes si bien podemos utilizar 
variables cualitativas con una codificación dummy. En el caso de la regresión logística 
se trata de predecir una variable cualitativa o categórica, con la ventaja, frente al modelo 
de regresión clásico, de no tener que establecer la serie de condiciones de aplicación 
que dificultan su utilización y sus posibilidades, en particular, en el contexto de estudios 
por encuesta. 
 
La técnica de la regresión logística se origina en la década de los años 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 años 80, con la ayuda de la informática aplicada, que se 
generaliza su uso. La regresión logística mezcla dos tradiciones del análisis estadístico: 
el análisis de tablas de contingencia con el tratamiento de modelos log-lineales, y el 
análisis de regresión por mínimos cuadrados ordinarios. En ambos casos nos 
encontramos con limitaciones que la regresión logística resuelve: en el primer caso los 
modelos de dependencia no podían utilizar variables continuas y en el segundo las 
variables categóricas no siempre funcionan como buenos predictores.  
 
A diferencia de la regresión lineal pues, con la regresión logística el objetivo es explicar 
o pronosticar la pertenencia a un grupo, a partir de una variable dependiente categórica 
o cualitativa, en función de una o más variables independientes que pueden ser tanto 
cuantitativas como cualitativas. Se trata por tanto de identificar qué características o 
factores diferencian los grupos definidos por la variable dependiente, de forma similar 
a como lo hace el análisis discriminante, pero con la ventaja de poder considerar 
cualquier nivel de medición de las variables independientes. 

E 

PARTE III 
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Al considerar al análisis de regresión logística como técnica destinada al análisis de una 
relación de dependencia, nos referiremos fundamentalmente a ella como una técnica 
predictiva y no tanto como técnica destinada a establecer relaciones de causalidad, si 
bien implícitamente 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 análisis de regresión logística tiene dos modalidades: la regresión logística binaria 
cuando se pretende explicar una característica o suceso dicotómico (estar desempleado 
o no, abstenerse en las elecciones o no), y la regresión logística multinomial en el caso 
más general de querer explicar una variable cualitativa politómica. Para ello se requiere 
convertir la variable en diversas variables dicotómicas ficticias, es decir, creando tantas 
variables dicotómicas (dummy) como categorías tenga la variable menos una, la que 
actuará de categoría de referencia. En este segundo caso se diferencia la situación en 
que la variable categórica es politómica nominal (la elección de una marca de un 
producto o la filiación política) o politómica ordinal (el nivel salarial o el grado de 

acuerdo sobre una cuestión).1 

 
Por otro lado, desde el punto de vista de las variables independientes, éstas pueden ser 
cualitativas, tanto dicotómicas como politómicas, o cuantitativas, y se puede considerar 
tanto el efecto individual de cada una como el efecto de la interacción. 
 
El modelo se formaliza a partir de de la función logística, donde se plantea una relación 
funcional, aquí la función es la logística, una función con forma de curva sigmoidal: 

 
Como veremos, las relaciones entre las variables se expresan como una función 
exponencial y los parámetros de la ecuación se interpretan de forma multiplicativa. A 
través de su transformación logarítmica la relación de dependencia se puede interpretar 
en términos lineales, como suma de efectos. 
 
Con estas características generales el análisis de regresión logística persigue cuantificar 
la importancia de la relación existente entre cada una de las variables independientes 
(también llamadas covariables) y la variable dependiente, y clasificar a los individuos 
dentro de las categorías de la variable dependiente según la probabilidad que tenga de 
pertenecer a una de ellas dada la influencia de las covariables. 

                                                
1 Junto a estas dos modalidades de regresión logística, y persiguiendo los mismos objetivos con el mismo tipo de 
variables, existen dos técnicas adicionales de interés: el análisis de regresión ordinal donde la técnica modeliza el 
hecho que la variable dependiente tiene sus valores ordenados (por ejemplo, quintiles de ingreso) o el análisis de 
regresión probit, técnica equivalente que en vez de trabajar con la función de enlace logística lo hace con la normal. 

http://ddd.uab.cat/record/163570
http://www.uab.es
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La regresión logística se puede presentar igualmente como un caso particular de un 
modelo lineal generalizado (MLG)2. 
 
El proceso de análisis de una regresión logística se puede dividir en varias etapas o 
tareas: 
 
1) Selección de las variables del modelo 
 
Una primera tarea fundamental es que las variables se justifiquen en el contexto de 
unos objetivos de investigación y a partir de criterios teóricos que fundamenten la 
relación de dependencia. El modelo teórico puede ser más o menos elaborado. En el 
primer caso procedemos con una lógica más deductiva a partir de un modelo 
claramente definido que orienta y define las variables y la relación de dependencia. En 
el segundo caso también debemos disponer de criterios teóricos básicos que justifiquen 
la selección de las variables y una propuesta de modelo, pero sin una formulación 
definitiva ni cerrada que nos posibilita el utilizar criterios adicionales de tipo estadístico 
o empíricos 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 
asociación entre cada variable independiente o explicativa por separado y la variable 
dependiente, lo que nos permitirá descartar aquellas variables que empíricamente no 
manifiestan una relación 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 relación 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 análisis de sus interrelaciones o interacciones con 
el fin de constatar la existencia de multicolinealidad y determinar el nivel de asociación 
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 estimarán varias ecuaciones de regresión 
logística 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 estadístico incorporan procesos automatizados de 
selección del modelo de gran ayuda en esta tarea. 
 
 
 
 

                                                
2 J. Nelder y R. W. Wedderburn en el año 1972 introdujeron el concepto de modelo lineal generalizado y constituye 
la generalización de los modelos lineales clásicos incluyendo como casos particulares la regresión lineal, el análisis 
de la varianza, el análisis de la covarianza, la regresión de Poisson, la regresión logística, la regresión logit, los 
modelos log-lineales, los modelos de respuesta multinomial, así como ciertos modelos de análisis 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 sistemático (el de las variables predictoras) y un componente de enlace 
(Jaccard, 2001: 3-4). En este caso la función de enlace es la logística. 
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2) Estimación de los coeficientes de las variables independientes 
 
La estimación de los coeficientes o pesos de la ecuación de regresión que determinan 
la importancia de cada variable independiente en la explicación de la dependiente se 
realiza mediante un algoritmo iterativo de máxima verosimilitud propio del modelo de 
la regresión logística. 
 
A lo largo del proceso de búsqueda del mejor modelo de regresión se realizan las 
estimaciones de los coeficientes de cada posible modelo y se valora su bondad de 
ajuste. 
 
3) Clasificación de los casos 
 
En función de la ecuación de regresión logística estimada se procede a la clasificación 
de los individuos según la variable dependiente pronosticada. En función del criterio 
de probabilidad de corte establecido un individuo es asignado a cada categoría de la 
variable dependiente. De este modo tenemos dos clasificaciones: la inicial que establece 
la variable dependiente observada, y la pronosticada en función del modelo de 
regresión logística. El cruce de ambas clasificaciones nos proporciona los casos que 
están correctamente clasificados y los que no. El porcentaje de casos bien clasificados 
es un indicador de la capacidad explicativa o discriminatoria del modelo. 
 
4) Análisis de los residuos 
 
Con el modelo seleccionado, se puede proceder a realizar un análisis más detallado de 
los residuos con el fin de detectar la existencia de casos extremos, casos que difieren 
notablemente (más de dos unidades de desviación) entre la probabilidad observada y 
la probabilidad pronosticada por el modelo, y cuya eliminación puede mejorar el ajuste 
del modelo. 
 

1. Análisis de regresión logística binaria simple 
 
La regresión logística binaria se caracteriza por disponer de una variable dependiente 
cualitativa con dos valores (categorías o grupos) que configuran la presencia y la 
ausencia de una determinada característica. 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 están 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 devolverán un préstamo 
y las que no, etc. 
 
La característica definida por la variable dependiente se pretende explicar en función 
de una serie de variables independientes o predictoras que nos determinan en qué se 
diferencian los dos grupos. Si consideramos tan sólo una variable independiente 
podemos hablar de regresión logística simple, si consideramos dos o más variables 
independientes el modelo de regresión logística es múltiple. En el contexto de la 
regresión logística estas variables se denominan también covariables. Como resultado 
del análisis se obtienen unos pesos o coeficientes que nos miden la importancia de cada 

http://ddd.uab.cat/record/163570
http://www.uab.es
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variable independiente para diferenciar los grupos, y en segundo término obtenemos 
criterios para pronosticar la clasificación de los individuos o casos. 
 

1.1. La relación logística 
 
En el modelo de regresión lineal la relación entre las variables se expresa de forma 
general como: 

1 1 2 2i i i p ip iy a b x b x b x e       Ecuación 1 

 

En el caso particular del modelo de regresión simple, la ecuación ˆ
i iY a bx  , se 

representa gráficamente mediante una recta en el plano que se ajusta por el método de 
mínimos cuadrados (Gráfico III.10.1). 
 
Gráfico III.10.1.  Modelo lineal de regresión simple 

    
 
La recta de regresión se extiende de forma ilimitada entre   i  , si bien los valores 

de la recta de regresión se interpretan en el rango de valores de x observados en la 
muestra y tienen un sentido interpretativo, descartando valores de predicción 
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 regresión 
lineal variables dicotómicas 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 regresión logística resuelve este tipo de problema usando una función no lineal 
como es la función logística. Con esta función se pueden efectuar predicciones 
comprendidas entre un mínimo y un máximo. El modelo de regresión logística es un 
modelo no lineal que utiliza el método de máxima verosimilitud, un procedimiento 
iterativo que en fases sucesivas ajusta el modelo. 
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La formulación matemática de la curva logística en el caso de la regresión logística 
binaria simple es: 

( 1| )
1

a bx

a bx

e
y Pr y x

e




  


 Ecuación 2 

o bien, de forma equivalente: 

 

1
( 1| )

1
a bx

y Pr y x
e
 

  


 Ecuación 3 

 

Es decir, la probabilidad de que la variable dependiente y tome el valor 1 (presencia de 

la característica estudiada) en función de la variable independiente x. 
 
La representación gráfica de la función logística, de expresión general 

1
( )

1 x
y f x

e
 


, es una curva con forma sigmoidea (Gráfico III.10.2): 

 
Gráfico III.10.2.  La curva logística 
 

 
 
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 límite inferior es el valor 0 :   
1

0
1 xx

lím
e




 

− Su límite superior es el valor 1 :   
1

1
1 xx

lím
e




 

− Cuando la x vale 0 la función vale ½ :  
0

1 1
(0)

1 2
f

e
 


 

 
La ecuación de la función logística permite asignar valores a la variable independiente 
para generar valores de la dependiente de la misma forma que en la regresión lineal, y 
su interpretación es similar. Pero en este caso los valores de predicción de la variable 

independiente y se situarán siempre en el intervalo (0,1), lo que facilita interpretar los 
resultados y los parámetros de la ecuación en términos de probabilidad para 
pronosticar un comportamiento. 

http://ddd.uab.cat/record/163570
http://www.uab.es
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1.2. El modelo de la regresión logística 
 
El modelo de regresión logística binaria considera dos sucesos de un fenómeno 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 cuestión es considerar la información de una (o más variables en la versión múltiple) 
para definir un modelo que permita pronosticar la probabilidad de la variable 

dependiente y, es decir, se trata de encontrar una o más variables que discriminen bien 

entre los dos posibles valores de la variable y. 
 
En un modelo de regresión logística binaria simple, la ecuación logística se expresa 
como: 

 

1
Pr( 1)

1
a bx

y P
e
 

  


 Ecuación 4 

y, por tanto, 

 

1
Pr( 0) 1 1

1
a bx

y P
e
 

 
     

 
 Ecuación 5 

 
Con la representación gráfica adjunta (Gráfico III.10.3).  
 
 
Gráfico III.10.3. Representación del modelo de regresión 

logística binaria simple 

 
El coeficiente a representa la posición de la curva sobre el eje horizontal o de abscisas, 

y sitúa la curva más hacia la derecha o hacia la izquierda. El coeficiente b representa la 
pendiente de la curva en su punto de inflexión, en función de su valor más alto o más 
bajo tendremos una pendiente de la curva más inclinada o menos.  
 

a 

  

 b=tang() 
  
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Por tanto, nos podemos encontrar con una familia de curvas que varían en función de 

los valores de a y de b (Gráfico III.10.4). 
 
Gráfico III.10.4. Familia de curvas logísticas según valores 

distintos de la pendiente b 

 
La variación de la pendiente implicará 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 análisis de regresión 
logística consiste en encontrar las variables con el mayor coeficiente asociado. 
 
En las cuatro representaciones presentadas en el Gráfico III.10.5 podemos observar 
cuatro casos de curvas logísticas ordenadas desde la mínima capacidad discriminatoria 
(figura a) hasta la máxima capacidad de discriminar los valores de la variable 
dependiente (figura d). 
 
La interpretación de los coeficientes de la regresión logística difiere del caso de la 

regresión lineal. Aquí el coeficiente no es la medida de cuánto variará y ante una 

variación en una unidad de x, sino el cambio producido por una variación de una 

unidad de x en el logaritmo neperiano (log) del cociente de probabilidades de los dos 
sucesos, la denominada transformación logit. 
 
La transformación logit surge de considerar la relación o el cociente de probabilidad 
entre dos sucesos, llamada ventaja o razón (como traducción de la expresión inglesa 
odds). La razón de un suceso es el cociente entre la probabilidad de que éste suceda y 
la probabilidad de que no suceda:  

     

 1      

Probabilidad de que un suceso

Probabilidad d

P ocurra
odds

P no ocurrae que un suceso
 

  

Ecuación 6 
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Gráfico III.10.5. Representación de curvas logísticas con diferente capacidad 
explicativa 

 

 
           (a)          (b) 

 
           (c)          (d) 
 
 

Así por ejemplo, si el 75% de la población vota en unas elecciones (la probabilidad es 
del 0,75), el 25% se abstiene y el odds será 3: 0,75

3
1 0,25

P

P
 



. De la misma forma que 

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

1

odds
P

odds



 Ecuación 7 

 

Si el odds es 3 la probabilidad es: 3
0,75

3 1



. En ambos casos se cuantifica qué tan 

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 razón de razones de 
probabilidad) es el cociente de dos odds. Si en el municipio A vota el 80% y en el 

municipio B el 50%, el odds ratio será 4: 
0,8

40,2
4

0,5 1
0,5

odds A
odds ratio

odds B
   

.3 

 
 

                                                
3 El análisis de razones se presentó en los capítulos III.6 y III.7 sobre tablas de contingencia y análisis log-lineal. 

http://ddd.uab.cat/record/131469
http://ddd.uab.cat/record/131470
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A partir de las expresiones de la Ecuación 4 y la Ecuación 5, obtenemos: 

 

 

1

Pr( 1) 1
1Pr( 0) 1

1
1

a bx

a bx

y Pe

y P

e

 

 

  
  

  
 

 Ecuación 8 

 
La expresión se puede simplificar para obtener: 

Pr( 1)

Pr( 0) 1

a bxy P
e

y P


 

 
 Ecuación 9 

 
La representación gráfica de esta expresión es la del Gráfico III.10.6. 
 
Gráfico III.10.6. Representación de 

1

a bxP
e

P




 

 

Gráfico III.10.7. Representación de 

log
1

P
a bx

P

 
  

 

 

 
Finalmente, si a la expresión se le aplica la transformación logarítmica nos queda la 
transformación logit que permite identificar el modelo en forma lineal y aditiva 
(Gráfico III.10.7): 

log
1

P
a bx

P

 
  

 
 Ecuación 10 

 

En consecuencia, el coeficiente de regresión logística b interpreta como el cambio que 
se produce en la transformación logit, en el logaritmo de la razón de un suceso (del 
cociente de probabilidades), por cada cambio unitario que se produce en la variable 
independiente. 
 
Como en el modelo de regresión lineal, realizamos estimaciones de parámetros 
poblacionales y éstos están afectados por un error de estimación. En el modelo de 
regresión lineal se asume que los errores estándar de cada coeficiente siguen una 
distribución normal de media 0 y varianza constante (supuesto de homoscedasticidad). 
En el caso de la regresión logística el error sigue una distribución binomial, con media 

y varianza, proporcionales al tamaño muestral y a Pr(y=1|x). 
 
Para obtener los coeficientes de la ecuación de regresión logística y sus 
correspondientes errores se realizan estimaciones de máxima verosimilitud que 
maximizan la probabilidad de obtener los valores de la variable dependiente. Estas 

http://ddd.uab.cat/record/163570
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estimaciones requieren seguir algoritmos iterativos como el método iterativo de 
Newton-Raphson. 
 

1.3.  Estimación de los parámetros. Ejemplo de aplicación 
 
Veamos a continuación un primer ejemplo de aplicación de un análisis de regresión 
logística binaria simple. A partir del archivo proporcionado por el software SPSS 
GSS1993.sav (con datos de la General Social Survey de EE.UU., del año 1993) 
consideraremos la variable VOTO para probar la hipótesis de si el abstencionismo es 
mayor cuanto menor es el nivel cultural en base a un modelo de regresión logística 

binaria simple4. Con la regresión logística se quiere explicar el abstencionismo (si votó 

o no a las elecciones, variable dependiente), con estas frecuencias: 

 
 
en función de la lectura de los diarios (sí lee o no lee periódicos, variable independiente 
DIARIOS) como indicador del nivel cultural. Esta variable cualitativa dicotómica se 
obtiene de agrupar los valores de la variable periódica: 

 
 
 
Para analizar la relación entre ambas, al tratarse de dos variables cualitativas, podríamos 
optar por realizar una tabla de contingencia: 

 
 

                                                
4 Seguiremos parcialmente el ejemplo utilizado por Pardo y Ruiz (2002), capítulo 28. El archivo de sintaxis ARL-
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 razón de probabilidades global de no votar (valor 1) a votar (valor 
0) es: 

0,291
0,410

0,709
  

 

Si lee diarios (x=0):           1,100
0,476

0,524
            

Si no lee diarios (x=0):      0,335
0,749

0,251
            

 
Cuando la variable independiente varía en una unidad (pasa de leer diarios, valor 0, a 
no leer, valor 1), la razón de no votar a votar aumenta en 3,293. La ecuación de 

regresión logística que se obtiene es, en forma aditiva (B) y en forma multiplicativa 

(Exp(B)): 

 
 

 

 

 
 
Parámetros del modelo aditivo: 
 

Si lee diarios, cuando x=0,  

Pr( 1 0) 0,251 0,251
log log log log log(0,33) 1,094

Pr( 0 0) 1 1 0,251 0,74
1,094

9

Y X P
a

Y X P

        
              

        


   
 

Si no lee diarios, cuando x=1, 

Pr( 1 1) 0,524 0,524
log log log log log(1,10)

Pr( 0 1) 1 1 0,524 0,476
0,098

Y X P

Y X P

        
           

          

 

 

El coeficiente b es cuando x pasa de 0 a 1:  b = 0,098 − (−1,094) = 1,192 
 

0,524

1,1000,476log log log( )
0,251 0,33

1,
5

0,74

1923,293

9

 
   

     
  

 
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Es decir, una variación de una unidad de la variable independiente produce un cambio 
de 1,192 en la transformación logit. A efectos interpretativos y para no utilizar el 
logaritmo de la razón, puede resultar más intuitivo interpretar las variaciones de las 
razones, sin aplicar el logaritmo y, por tanto, considerar las expresiones exponenciales 

(potencias del número e) en un modelo multiplicativo. 
 
Parámetros del modelo multiplicativo: 
 

Si lee diarios, cuando x=0, 1,094 0,33( ) 5aexp a e e    

 

Si no lee diarios, cuando x=1, 1,192 3,2 3) 9( bexp b e e    

 

El coeficiente b es cuando x pasa de 0 a 1: 

De 0,335
0,749

0,251
    a   1,100

0,476

0,524
 1,100 / 0,335

0,476 0,74

0,524 0,251
2

9
3, 93    

 
Esta versión nos permite expresar el cambio proporcional de la razón en términos de 
un cociente de dos razones, es lo que se conoce como razón de razones o razón de 
ventajas (odds ratio). Así interpretamos el valor 3,293 con el cambio proporcional (en 
este caso de aumento) que se produce en la razón del suceso que analizamos (no votó) 
por cada unidad de cambio que se produce en la variable independiente. Cuando la 
variable independiente varía en una unidad (pasa de leer periódicos, valor 0, no leer, 
valor 1), la razón (el cociente o la relación) de no votar a votar aumenta en 3,293. 
 
En general, 

− Si la razón de razones vale 1, esto significa que el coeficiente de regresión vale 0 (e0=1), 
e implica que la variable independiente no produce ningún cambio en la razón de un 
éxito. 

− Si la razón de razones es mayor de 1, esto significa que el coeficiente de regresión es 

mayor que 0 (ex> 0 si x>1), e implica que la variable independiente produce un 
aumento en la razón del suceso. 

− Si la razón de razones es menor de 1, esto significa que el coeficiente de regresión es 

más pequeño que 0 (ex<0 si x<1), e implica que la variable independiente produce una 
disminución en la razón del suceso. 
 
En el ejemplo, vemos que la probabilidad de abstenerse cuando se lee diarios es de 
0,2509, la razón de este suceso (de no votar respecto a votar) es: 

0,2509
0,335

1 0,2509



 

 
Por otra parte, la probabilidad de abstenerse cuando no se lee es de 0,5245, la razón 
de este suceso es: 

0,5245
1,103

1 0,5245



 

 

Por tanto, cuando la probabilidad de abstenerse pasa de 0,2509 (cuando x=0) a 0,5245 

(cuando x=1), su razón pasa de 0,335 a 1,103. Y la razón de las razones expresa este 
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aumento, la razón de no votar respecto a votar se ve aumentada 3,293 veces cuando 

se pasa de leer periódicos (x=0) a no leer periódicos (x=1). Así, mientras que la 
probabilidad de abstenerse se duplica (de 0,2509 a 0,5245) la razón de las razones se 
triplica (de 0,335 a 1,103). 
 
La técnica de la regresión logística es una herramienta muy extendida en ciencias de la 
salud debido a que los parámetros en los que se basa tienen una interpretación en 
términos de riesgo. En la literatura de ciencias de la salud cuando el suceso se refiere a 
la aparición de una enfermedad, por ejemplo, a las variables independientes la razón 
de razones de las que es mayor de 1 se las identifica como factores de riesgo, y las 
variables independientes la razón de razones de las cuales es menor de 1 como factores 
de protección. 
 
La ecuación de regresión logística 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, situación de 
máxima predictibilidad y de máxima discriminación que generaría un gráfico de la 
función con forma de escalón. El problema que se suscita es el de establecer un punto 
de corte óptimo para decidir si clasificar a los individuos en un grupo o en otro a partir 
de las probabilidades pronosticadas y así diferenciar al máximo a los individuos y 
obtener la mejor clasificación posible. En el caso de la variable dicotómica que hemos 
visto las probabilidades pronosticadas son 0,2509 para los que leen periódicos y 0,5245 
para los que no leen. Por otra parte, sabemos que la probabilidad global de abstenerse 
es del 0,291 según se desprende de las frecuencias de esta variable. Con esta 
información nos podríamos plantear fijar un punto de corte que se encontrara entre 
estos dos valores, por ejemplo, podría 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 0 de la variable dependiente (los que votaron).  
 
Sobre esta cuestión volveremos más adelante, pero para determinar el punto de corte 
óptimo se puede optar por dos alternativas: generar múltiples tablas de clasificación 
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 (Característica de Operación del Receptor).  
 
Veamos un segundo ejemplo de cálculo con la relación entre la posesión de coche y la 
clase social. 
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En forma aditiva: 
 
 

 
 
 
 
En forma exponencial: 
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Con variables cualitativas un análisis de regresión logística genera resultados similares 
a un análisis log-lineal. 
 
 

 
 
 
Consideremos ahora una variable independiente cuantitativa (EDUC, los años de 
estudios) para explicar el abstencionismo. La interpretación y la lectura de los 
coeficientes que se obtienen, tanto en un modelo aditivo como multiplicativo, se 
presenta a continuación. 
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La interpretación del coeficiente de regresión como factor multiplicativo se presenta 
seguidamente: 
 
 

 
 
 
A medida que aumentan los años de estudios disminuye la probabilidad no votar, de 
abstenerse:  
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2. Análisis regresión logística binaria múltiple 
 
Ahora consideraremos la regresión múltiple añadiendo diversas variables 
independientes. En este caso, con más de una variable independiente o covariable, la 
expresión de la ecuación de regresión logística es:  

 1 1 2 2

1

1 1
( 1| )

1
1

p
j j

j j

j

a b x b x b x
a b x

y Pr y x
e

e 

     
  
 
 

   
 



 Ecuación 11 

 

En este caso que y tome el valor 1 depende de un conjunto de p covariables x1,…,xp 

que inciden de forma diferente según un coeficiente bj, siendo a la constante del 
modelo. 

     
 
La cuestión que se suscita en un contexto multivariable es la determinación del mejor 
modelo explicativo, lo que significa evaluar la pertinencia de las diferentes variables 
independientes propuestas inicialmente en el modelo de regresión logística y escoger 
aquellas que mejor explican la variable dependiente. A tal efecto disponemos de varios 
métodos de selección de variables. 
 
Retomamos el ejemplo anterior del voto considerando simultáneamente las variables 
DIARIOS y EDUC. La ecuación de regresión incluye dos coeficientes cuya lectura e 
interpretación se presenta a continuación. 
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2.1.  Proceso de análisis 
 
El proceso de análisis que se sigue tiene en cuenta los aspectos siguientes: 
 
1) Selección de las variables del modelo. 
− Se requiere la definición de un modelo de análisis que justifique un modelo de 

dependencia. 
− Analizar las condiciones de aplicación. 
− Constatar manifiesta relación de cada variable independiente con la variable 

dependiente. 
− Análisis igualmente de las relaciones entre las variables independientes para 

establecer posibles situaciones de espureidad o colinealidad. 
− Plantear la inclusión de interacciones. 
− Seguir un proceso de selección de las mejores variables con el objetivo de ajustar 

el mejor modelo lo más parsimonioso. 
2) Estimación de los coeficientes de les variables independientes 
− Se aplica un método de estimación de máxima verosimilitud, un caso particular de 

Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO). 
− Los coeficientes valoran la importancia de cada variable independiente, cuantitativa 

(con un único valor), cualitativa (estableciendo una categoría de referencia, baseline, 
y generando uno o más coeficientes) y las posibles interacciones. 
 

3) Evaluación del modelo. 
− Se trata de establecer la bondad de ajuste del modelo o capacidad explicativa: 

estadísticos de R2 de Nagelkerke o R2 de Cox y Snell, así 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 
clasificación o matriz de confusión. 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 específico. Para ello se dispone en particular del 
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denominado análisis de curvas COR (Característica de Operación del Receptor, en 
inglés ROC). 

− Análisis de valores extremos mediante un análisis de los residuos, detectando casos 
influyentes, analizando medidas de influencia y la multicolinealidad. 

− Interpretación de los resultados con el conjunto de la información, pero 
fundamentalmente dando cuenta de la tabla de coeficientes. 
 

2.2. Condiciones de aplicación 
 
La regresión logística no establece condiciones restrictivas de aplicación. En particular, 
no se imponen supuestos a la distribución de las variables. 
 
Se establecen las siguientes condiciones: 
 
1) El modelo debe estar correctamente especificado y ser relevante sustantivamente. 
2) No se omiten variables independientes relevantes. 
3) Las variables independientes se miden sin error. 
4) Las observaciones son independientes entre sí. 
5) Ausencia de colinealidad entre las variables independientes. Es una cuestión de 

grado. Correlaciones de 0,8 la implican pues incrementa los errores típicos: cuando 
los errores típicos sean superiores a 2 indica la existencia de multicolinealidad5. La 
colinealidad se puede detectar, pero no es fácil de resolver. Cuando es alta o no 
tolerable, hay que revisar el modelo y, por ejemplo, eliminar una o más de las 
variables colineales, cambiar la escala de medida o combinarlas en una medida 
única. 

6) Linealidad de las variables cuantitativas. 
7) Monotonicidad: cada independiente se relaciona de forma directa o indirecta. 
8) En relación al tamaño de la muestra. Hosmer y Lemeshow recomiendan muestras 

mayores de 400 casos. De Maris (1992) sugiere 15 casos por variable. Peduzzi et al. 
(1996) sugieren que el número mínimo se calcula como: 

10 p
n

P
  

donde p es el número de covariables y P es la proporción de casos más pequeña 
en la población de presencia o ausencia. Es decir, por cada covariable contar 10 

casos por cada evento de la VD con menor representación:  
10

n
P p  . Si el 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 dicotómicas se 
consideran 10 casos por casilla de la tabla que cruza la variable dependiente binaria 
y la variable independiente. 

9) 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 regresión lineal: IBM SPSS 
(http://www-01.ibm.com/support/docview.wss?uid=swg21476696) recomienda realizar una regresión 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 significación 
 
En el análisis de regresión logística se consideran las siguientes pruebas estadísticas de 
significación: 
 
a) Evaluación del ajuste del modelo a través del cambio o del incremento del 

estadístico −2log(L) (lejanía del modelo) donde L es la razón de verosimilitud que 
varía entre 0 y 1. Se determina la verosimilitud del modelo y se compara con la del 

modelo nulo (L0). El estadístico L se distribuye según 2 al igual que el estadístico 

−2log(L). Si el modelo incluye sólo la constante, los grados de libertad son el 

número de casos menos uno (n−1), si el modelo considera las variables 
independientes entonces los grados de libertad es igual al número de casos, menos 

el número de variables independientes menos uno (n−k−1). Si calculamos la 
diferencia entre los dos valores del estadístico de los dos modelos, el constante y 
el que incluye las variables independientes, obtenemos un estadístico que también 

se distribuye según un 2 con la diferencia de grados de libertad, es decir, el número 

de variables independientes del modelo k. Como L varía entre 0 y 1, el valor de 

−2log(L) es cero en un modelo perfecto, 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 hipótesis nula que 

L=1.  
 

Mediante −2log(L) podemos evaluar el modelo de regresión logística, y en este 
caso que no se pueda rechazar la hipótesis nula equivale a decir que el modelo es 
significativo y, por tanto, que el coeficiente de regresión es significativamente 
diferente de cero. En conclusión, por tanto, para que ajuste el modelo se debe 
obtener una probabilidad superior o igual a 0,05. 
 

b) Evaluación estadística de los coeficientes de regresión logística, si son 
significativamente distintos de 0, mediante el estadístico de Wald:  

2

2

b

b
wald

s
  Ecuación 12 

que sigue una distribución normal estándar. Los coeficientes significativos son los 
que tienen una probabilidad inferior a 0,05.  
 

c) El cálculo del Pseudo R2 que determina la bondad de ajuste, cuánto mejora un 
modelo en relación al modelo, expresado en porcentaje: 

2
2

2

0

1 ML
PseudoR

L
   Ecuación 13 

Se trata de medidas que evalúan el incremento de la verosimilitud del modelo: el 

cambio del estadístico -2log(L) o bien de L, la razón de verosimilitud que varía 

entre 0 y 1. Si 2 ( )log L    entonces exp( / 2)L    y los pseudo R2 se calculan de 

la forma siguiente en el caso del de Cox y Snell y del de Nagelkerke: 
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Pseudo R2 de Cox y Snell: 

2

2 1 1 exp
n

constante modelo constante
CS

modelo

L
R

L n

    
      

  
 

Ecuación 14 

Estadístico que varía entre 0 y 1, 0  R2  1, y donde L(a) es el modelo de la 

constante mientras que L(a,b1, b2,…,bj) es el modelo completo considerado. 
 
Pseudo R2 de Nagelkerke: 

 

2

2

2

1 1 exp

  1  1 exp

n
constante modelo constante

modelo

N

constanten
constante

L

L n
R

L
n

        
    

 
   

 

 
Ecuación 15 

Con  
2

1 n
constanteL que corresponde al

2

maxR . Es un estadístico que varía también 

entre 0 y 1, con valores algo superiores en relación anterior. Tanto éste como el 
anterior son indicadores de la variabilidad explicada que siempre proporcionan 
valores muy bajos en relación a la medida homóloga en regresión lineal clásica. Es 
habitual encontrar resultados de 0,2 y 0,3, mientras que un pseudo R2 de 0,6 es 
poco habitual. 
 

d) Evaluación del estadístico de bondad de ajuste z2 :  

 
2 2

2

1 1

ˆ

ˆ ˆ ˆ ˆ(1 ) (1 )

n n
i i i

i ii i i i

p p R
z

p p p p 


 

 
   Ecuación 16 

 

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

e) Prueba de Hosmer y Lemeshow de bondad de ajuste del modelo. Para corroborar 
si el modelo se ajusta se utiliza este contraste de distribución. 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

2

1 1

G
g g

HL

g g g g

O E

E E n








  Ecuación 17 

 
La hipótesis 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 pequeñas y covariables continuas. 
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2.4.  Inserción laboral de graduados universitarios: ejemplo de aplicación 
 
En el marco de una investigación financiada por el Ministerio de Ciencia e Innovación, 
concretamente por el Plan Nacional de Investigación Científica, Desarrollo e 
Investigación Tecnológica (CSO 2010-19271), con el título de “Itinerarios 
universitarios, equidad y movilidad ocupacional (ITUNEQMO)”, se desarrolló un 
análisis del papel del origen social en la inserción laboral de las personas graduadas 
entre los años 1999 y 2002 en España Los resultados fueron publicados en la Revista 
de Educación (Fachelli, Torrents y Navarro-Cendejas, 2014) y los utilizaremos como 
ejemplo de aplicación de la regresión logística binomial múltiple. 
 
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 inserción laboral de las 
personas graduadas en Cataluña 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 módulo realizado a personas de entre 26 y 65 años en el que 

se indaga sobre la ocupación y educación de sus padres.6 

 
Se parte de un modelo de análisis tradicional donde se analiza el impacto del origen 
social en términos económicos y culturales (variables independientes) sobre la 
inserción laboral de los universitarios teniendo en cuenta las características individuales 
como el sexo, la experiencia laboral, el nivel educativo, el tipo de contrato y la 
ocupación (variables de control). 
 
Gráfico III.10.8. Modelo de análisis de de la Inserción laboral de graduados 

universitarios 

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

 
La variable dependiente, dicotómica, es el salario bruto por hora que sintetiza varios 
aspectos de la inserción 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 población. El criterio de corte utilizado para fijar el límite entre unos y otros es la 
media recortada, es decir, la media de los salarios eliminando el 5% más alto y el 5% 
más bajo. De esta manera, se logra un valor medio más estable no sujeto a la presencia 
de casos extremos. Así, los graduados universitarios que ganan 8,89 euros por hora o 

                                                
6El artículo puede ser consultado aquí: https://ddd.uab.cat/pub/artpub/2014/118532/revedu_a2014m4-
6n364p119iSPA.pdf . Este análisis se puede reproducir tal y como se comenta en el último apartado del capítulo.  

https://ddd.uab.cat/pub/artpub/2014/118532/revedu_a2014m4-6n364p119iSPA.pdf
https://ddd.uab.cat/pub/artpub/2014/118532/revedu_a2014m4-6n364p119iSPA.pdf
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más están dentro de la categoría Salarios altos y el resto en la categoría Salarios bajos. 
En el caso de todos los trabajadores, el salario medio por hora es de 8,69 euros y se 
siguió el mismo procedimiento para la clasificación. 
 
El modelo de análisis presentado se aplica de dos maneras concretas: 

a) A los graduados universitarios entre 1999 y 2002. 
b) A toda la población que está 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 educación del 
trabajador/a ya que se cuenta con toda la muestra. 
 
De esta manera se testean dos hipótesis que a su vez contienen dos subhipótesis: 
 
Hipótesis 1. El origen familiar de los graduados entre 1999 y 2002 influye en su 
inserción laboral. 

– Subhipótesis 1a: El origen económico de los graduados entre 1999 y 2002 
(máximo nivel ocupacional de los padres) influye en su inserción laboral. 

– Subhipótesis 1b: El origen cultural de los graduados entre 1999 y 2002 
(máximo nivel educativo de los padres) influye en su inserción laboral. 

 
Hipótesis 2. El origen familiar de la población trabajadora influye en su inserción 
laboral. 

– Subhipótesis 2a: El origen económico de la población trabajadora (máximo 
nivel ocupacional de los padres) influye en su inserción laboral. 

– Subhipótesis 2b: El origen cultural de la población trabajadora (máximo nivel 
educativo de los padres) influye en su inserción laboral. 

 
A su vez para analizar el efecto del origen económico y cultural en forma separada se 
utilizó para contrastar cada hipótesis un modelo básico, que contenía dichas variables 
y un modelo ampliado que incluía las de control. 
 
El ejemplo de aplicación que utilizaremos a continuación se corresponde con el testeo 
del modelo ampliado de la Hipótesis 1.  
 
De esta manera se presentan los resultados de la regresión logística correspondiente a 

la Hipótesis 1: el origen familiar de los graduados entre 1999 y 2002 influye en su 

inserción laboral. 

Junto con comentar la tabla con los resultados (Tabla III.10.1), hacemos sugerencias 

que orientan la presentación y realización de la lectura de los resultados de la regresión.  

1. La primera recomendación es poner al pie de la tabla que se va a presentar en la 

publicación de los resultados el número 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 redacción sería: la bondad de ajuste 

del modelo utilizado para analizar los graduados universitarios (417 casos), presenta  

http://ddd.uab.cat/record/163570
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un pseudo R2 de Nagelkerke del 19,5% y la prueba de Hosmer y Lemeshow también 

muestra un buen ajuste pues su significación es mayor o igual a 0,05 (Rodríguez y 

Gutiérrez, 2007).7 

2. En segundo lugar, analizar los resultados de las variables independientes que han 

intervenido en la ecuación. Así, se interpreta la significación del coeficiente de 

regresión Beta de las variables más 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 ocupación. 

 

Tabla III.10.1. Resultados de la regresión logística de la Inserción laboral de 
graduados universitarios. Modelo ampliado 

Variable dependiente: Salario 
por hora, Bajo vs Alto* B 

Error 
típico 

Wald 
Grados 

de 
libertad 

Sig. Exp(B) 

 
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 
Secundario 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 
Varón* −      
Emancipado (No) −0,477 0,249 3,669 1 0,055 0,621 
Sí* −      
Contrato(Indefinido) 0,202 0,227 0,793 1 0,373 1,224 
Temporal* −      
AñosT 0,018 0,022 0,657 1 0,418 1,018 
Ocupación entrevistado/a   43,805 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 

Número 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      

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

 

                                                
7 La expresión del pseudo R2 puede hacerse en porcentaje o como una proporción. 
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3. Analizar los coeficientes en el modelo aditivo (columna B) que podemos 

denominar como indicadores de la jerarquía 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 función de su importancia. En el caso de una variable 

politómica tomar en consideración el valor más alto de alguna de sus categorías. 

En el caso que nos ocupa diremos que, de entre los elementos que resultan 

significativos la ocupación tiene más 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 categoría en cuestión de la variable independiente, en relación a la categoría 

de referencia, sobre la variable dependiente (salarios altos en relación a salarios 

bajos).  

En este sentido, ser mujer, baja en un 59% las probabilidades de tener un salario alto 

con respecto a ser varón. En el caso de la ocupación, ser trabajador no cualificado y 

agrícola 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 categorías de referencia (de la independiente y de la 

dependiente) no conviene agobiar la presentación del resultado mareando al lector. 

Con una aclaración al comienzo de qué categorías de referencia se están 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 sólo porque refuta la hipótesis planteada, sino 

que, como se analiza en la introducción del artículo, se aportan nuevas evidencias de 

un comportamiento determinado a nivel español, de hallazgos previamente 

observados a nivel autonómico en el caso de los graduados catalanes en el año 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 

españoles durante la democracia, donde se analizaron 6 cohortes distribuidas entre los 

años 1975 y 1998 (Torrents y Fachelli, 2015). 

Finalmente, el resto de las hipótesis estudiadas pueden consultarse en el artículo, aquí 

presentamos directamente los resultados del estudio sintetizándolos en el siguiente 

cuadro (Tabla III.10.2). 
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Tabla III.10.2. Conclusiones de las regresiones logísticas 

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

 

El cuadro presenta los resultados de los modelos que han sido testeados. Así la 

hipótesis 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 inserción laboral. En este caso, la universidad diluye las diferencias 

entre orígenes sociales, tanto económicos como culturales. Solo la variable sexo y la 

propia ocupación son significativas. La capacidad explicativa del modelo completo es 

del 19,5%. 

Por su parte, la Hipótesis 2 queda corroborada con una capacidad explicativa del 

38,5%, pues se observa que en la población asalariada el origen social sí tiene influencia 

en su inserción laboral. 

 

2.5.  Ejemplos de aplicación en la literatura 
 
El análisis de regresión logística se ha convertido en una de las técnicas más utilizadas 
en la actividad científica en general, y de las ciencias sociales y la sociología en 
particular. En la bibliografía se pueden encontrar diversos trabajos de investigación 
donde se ha aplicado la técnica. Referenciamos los textos de Escribà (2006), García, 
Alvarado y Jiménez (2000), Kelley (1990), Luque, Ferrer y Capdevila (2005), Miguélez 
et al. (2011), Miguélez y López-Roldán (2014), Reyneri (2006), Rodríguez-Ayán (2005), 
Stanek (2011), Verge y Tormos (2012). 
 
 

3. Análisis regresión logística 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 año 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 página web considerando diversos modelos. 
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3.1.  Regresión binaria simple 
 

3.1.1. Una variable independiente dicotómica 
 
En primer lugar, consideraremos la variable VOTO para probar la hipótesis de si el 
abstencionismo en función de la lectura de los diarios (sí lee o no lee periódicos, 
variable independiente DIARIOS) como indicador del nivel cultural, en base a un 
modelo de regresión logística binaria simple.  
 
Para realizar el análisis con SPSS a través del menú, accederemos a través de Analizar 
/ Regresión / Logística binaria, que corresponde al comando LOGISTIC 

REGRESSION. En el cuadro de diálogo principal introduciremos la variable 
dependiente, que debe ser dicotómica, en nuestro caso VOTO, y la variable 
independiente DIARIOS en el recuadro de Covariables: 

 
 
Ejecutaremos directamente el procedimiento para ver los resultados que se obtienen 
con las especificaciones por defecto. Un análisis de regresión logística binaria simple 
nos proporciona los resultados que se presentan a continuación. 
 
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 a los casos con mayor valor. Habrá que tener en cuenta el criterio de codificación de 
cara a la interpretación de los resultados del modelo, la categoría de referencia será la 
codificada con valor 1. 
 
Los resultados se inician en un Bloque 0 o Bloque inicial. El procedimiento de 
estimación del modelo de regresión logística se realiza a través del método de máxima 
verosimilitud e implica realizar un proceso iterativo en el que se va valorando la mejora 
en el ajuste en relación al modelo nulo, es decir, el modelo que considera solamente la 
constante, sin la variable independiente. 
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En esta etapa inicial se presenta una primera tabla de clasificación (o matriz de 
confusión o matriz de clasificación correcta) con el cruce de la variable dependiente 
observada con los pronósticos bajo el modelo nulo. Sin tener información de las 
variables independientes y, simplemente con el conocimiento de la distribución 
observada entre votantes y abstencionistas, el resultado pronosticado es la clasificación 
de todos los casos en la categoría más frecuente de la variable dependiente observada 
(en este caso la que corresponde al valor 0, sí votó). Los datos de la matriz de confusión 
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 categoría más numerosa (70,9%). 
 
La etapa o paso 0 con este modelo nulo proporciona la estimación del término 

constante (B=−0,891), los estadísticos asociados y la significación (0,000). 
 
A continuación, se ofrece un contraste de hipótesis para valorar cada una de las 
variables independientes del modelo. En este caso sólo se valora la variable DIARIOS, 
que aún no se ha introducido en el modelo, pero si se introdujera, se formula la 
hipótesis nula según la cual el efecto de la variable es nulo. Siempre que el nivel de 
significación sea inferior a 0,05 se puede rechazar la hipótesis 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 será de 
especial interés cuando se consideren diversas variables independientes y se utilice el 
método de introducción por pasos. 
 
En este caso vemos como la introducción de la variable DIARIOS en el modelo 
mejoraría 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 regresión logística 
múltiple (Bloque 1: Método = Introducir).  
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En primer lugar, se contrasta la hipótesis nula según la cual el modelo no mejora el 
ajuste con la inclusión de la variable independiente. En este caso se rechaza esta 
hipótesis y se concluye que la introducción 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 única variable independiente). 
 
Con el modelo global considerado se determina su bondad de ajuste. Los estadísticos 

de pseudo R2 suelen 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 información 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 continuación, se detallan los cálculos del ejemplo. 
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Con el nuevo modelo de regresión logística se extrae la correspondiente tabla de 
clasificación que resulta del conocimiento de la variable independiente. En filas 
tenemos los valores de la variable VOTO observados en la muestra (No votó, un total 
de 692 casos, y Sí votó, un total de 284 casos). En columnas aparecen los valores 
pronosticados (No votó, un total de 833 casos, y Sí votó, un total de 143 casos). En 
este caso se ha procedido a realizar la asignación de casos pronosticados del voto 
utilizando el conocimiento de la distribución según la variable independiente de lectura 
de periódicos. Para asignar un caso a una categoría u otra del valor pronosticado se 
utiliza como criterio de corte por defecto el valor de probabilidad o la proporción 0,5 
(cuando el porcentaje por fila de la tabla de contingencia sea superior al 50%). Como 
la proporción de casos, entre los que votan, que leen es superior a 0,5 (en este caso 
624/692 = 0,902, según la tabla de contingencia), entonces hay que prever que es más 
probable que estos sean los que voten y se les asigna el valor 0 (Sí votó) 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 más probable que estos sean los no 
votantes y se les asigna el valor 1 (No votó) en la variable pronosticada. Este criterio 
de 0,5 es adecuado cuando el número de variables es alto y los grupos pronosticados 
son aproximadamente del mismo tamaño. Pero este valor puede ser estudiado con 
mayor detenimiento y variarlo. 
 
Una vez realizada esta asignación obtenemos el cruce entre los valores observados y 
pronosticados. La diagonal principal contiene los casos correctamente clasificados por 
el modelo (699, es decir, 624 más 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 máxima capacidad predictiva, del 100%, deberíamos tener una 
distribución 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 situación que 
corresponde al gráfico (d) de curvas logísticas 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 análisis de regresión simple, pero con la variable cuantitativa 
EDUC y también con los resultados por defecto del procedimiento.  
 

El modelo ajusta con un R2 de Nagelkerke de 0,108. 
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Se obtienen los coeficientes de la ecuación: 

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

3.1.3. Una variable independiente politómica 
 
Una situación particular se produce cuando tratamos con una variable independiente 
cualitativa politómica que es necesario tener en consideración en el análisis.  
 
Cuando se consideran variables independientes cuantitativas o independientes 
cualitativas dicotómicas, codificadas con 0 y 1, se pueden utilizar directamente y el 
análisis implica considerar un solo parámetro o coeficiente en la ecuación. Si son 
politómicas necesario un tratamiento particular en el análisis donde se aplicar un 
sistema de codificaciones determinado. Cuando una variable cualitativa está codificada 
con valores 0 y 1, o simplemente tiene dos valores válidos, se dice que es una variable 
indicador y la variable se puede introducir directamente en el análisis sin más. Pero si 
la variable presenta más de dos categorías es necesario definir la variable como 
categórica e indicar el tratamiento que deberá recibir. 
 
La definición de las variables categóricas implica especificar un método de contraste o 
esquema de codificación que recibirán las categorías de la variable durante el análisis. 
El procedimiento genera tantos contrastes como categorías tiene la variable menos 
uno. Cada contraste estima un coeficiente de regresión para cada una de las categorías 
de la variable excepto para una de ellas, la que se considera como categoría de 
referencia. Los contrastes generan una matriz de códigos en la que cada categoría 
adquiere un significado particular según las características del contraste. 
 
En SPSS encontramos diferentes propuestas de contrastes. Pasamos a comentarlos 
seguidamente.  
 
− Indicador. Cada categoría se compara con una categoría de referencia (que no es 

evaluada), y puede ser la primera o la última. La categoría de referencia se 
representa en la matriz de contraste como una fila de ceros. Cada categoría (con 
código 1, presencia) se compara con el resto (con código 0, ausencia) en relación a 
la categoría de referencia. 

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

− Helmert. Cada categoría de la variable predictora, excepto la última categoría, se 
compara con el efecto promedio de las categorías subsiguientes. 

− Repetido. La primera categoría de la variable predictora se compara con el 
promedio de las restantes, la primera y la segunda con el promedio de las restantes, 
y así sucesivamente. 

− Polinómica. Contrastes polinómicos ortogonales. Los códigos se asignan de forma 
que el primer contraste define una tendencia lineal, el segundo cuadrática, el tercero 
cúbica, etc. Los contrastes polinómicos sólo están disponibles para variables 
numéricas con valores igualmente espaciados. 

− Desviación. Cada categoría de la variable predictora, excepto la categoría de 
referencia (la primera o la última), se compara con el efecto total, el promedio del 
resto de categorías, media total no ponderada. 

 
El tipo contraste se escoge a través del botón Categórica que nos muestra el cuadro de 
diálogo principal que aparece seguidamente, destinado a definir las variables 
categóricas con el método de contraste. Para ilustrar este tipo de análisis 
consideraremos el caso de la relación simple entre el absentismo (variable VOTO) y la 
variable independiente cualitativa politómica referida al nivel educativo (variable 
titestud). 

  
 
Se considerará como categoría de referencia el último valor de la variable (en este caso 
corresponde a la situación 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 relación es destacable y pone de manifiesto la relación inversa entre 
educación y abstencionismo: cuanto mayor es el nivel de estudios menor es el 
porcentaje de personas que no votan. 
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Aplicando un contraste de tipo indicador, el que se aplica por defecto y es habitual, se 
generan estos resultados: 
 

 
 
En la tabla de codificación se muestra el tipo de contraste que implica: valor 1 en la 
categoría en cuestión 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 
introducción mejora el modelo, y vemos qué categorías son significativas en relación a 
la de referencia. En este caso todas ellas son significativas. 
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El modelo alcanza un destacable R2 de Nagelkerke de 0,118. La ecuación que se 
obtiene pone de manifiesto que la abstención aumenta a medida que baja el nivel de 
estudios, observándose en particular que los Diplomados no difieren en su 
comportamiento abstencionista de los Licenciados. 
 
Si cambiamos el tipo de contrate por el de desviación, y cambiamos además la categoría 
de referencia, ahora la primera categoría, el nivel de estudios Elemental, se puede 
observar cómo 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 más que la media mientras que Diplomados y 
Licenciados se abstienen menos. 
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3.2. Regresión binaria múltiple 
 

3.2.1. Abstencionismo 
 
Ahora consideraremos la regresión múltiple para explicar el abstencionismo, la variable 
VOTO, considerando como variables independientes, la lectura de periódicos 
(DIARIOS), y las variables cuantitativas: edad (edad), el número de hijos (hijos), los 
años de escolarización (EDUC) y los ingresos individuales (ingresos). 

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

 
 

 
Una primera alternativa que consideraremos para la construcción de modelos de 
regresión logística es el método de un único paso en el que se consideran todas las 
variables independientes seleccionadas vez (introducción forzosa). Pero hay otros 
métodos posibles que pueden ser más adecuados. Los métodos de selección de 
variables que proporciona el SPSS son: 
 
− Método de introducción 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. 

− Método de selección por pasos: utiliza criterios estadísticos para incluir de forma 
automática 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 teórica o conceptualmente se consideran relevantes. 
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− Método de selección de bloque: permite la inclusión o exclusión de variable 
mediante la combinación secuenciada de diferentes procedimientos, con la 
posibilidad de generar modelos jerárquicos. 

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

 
 
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 
atrás 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 único (método Introducir), que 
implica considerar simultáneamente todas las variables a la vez. 
 

 
 
La tabla de Variables que no están en la ecuación nos proporciona el estadístico de 
puntuación de Rao que mide la contribución 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 regresión logística. También disponemos de la prueba estadística global que 
considera todas las variables independientes conjuntamente que resulta significativo. 
 
En el primer paso (Bloque 1: Método = Introducir) se valora si la introducción de las 
cinco variables independientes logra un incremento significativo del ajuste global en 
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relación al modelo nulo. El estadístico de chi-cuadrado que contrasta la hipótesis 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. 

 
 
 
El resumen del modelo nos proporciona tres estadísticos 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 relación al modelo de regresión simple.  
 
La matriz de clasificación nos muestra igualmente como el porcentaje global de 
clasificación correcta mejora en relación a la regresión simple, pasando del 71,6% al 
74,8%. 
 

En la tabla de coeficientes podemos ver como el estadístico de Wald, similar a la t2, 
que valora su significación en relación a la hipótesis nula de que el estadístico vale 0 en 
la población, nos sugiere que la variable hijos no está significativamente relacionada 
con la variable dependiente. Un defecto de este estadístico es su sensibilidad en relación 
al tamaño del coeficiente, cuanto mayor es en valor absoluto más propensión a que sea 
significativo y es poco fiable. En este caso es recomendable evaluar la significación a 
través del método por pasos. 
 
Mirando la tabla de coeficientes de la ecuación se observa que las variables edad, 
EDUC e ingresos dan coeficientes negativos y DIARIOS positivo. Por tanto, con esta 

última variable la razón de razones será 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 abstención cuantos los individuos no leen los periódicos y las demás variables 
permanecen constantes. En este caso, la razón del abstencionismo es casi el doble entre 
los que no leen periódicos en relación a los que sí 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 abstención es menos probable. En el caso de la variable EDUC, un valor 
de razón de razones de 0,798, inferior a 1, significa que por cada año más de 
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escolarización la razón de no votar se reduce proporcionalmente en 1-0,798 = 0,202, 
es decir, que la razón del abstencionismo se reduce en un 20%. 
Cuando disponemos de una variable cuantitativa y queremos considerar más de una 
unidad de variación, por ejemplo, un lustro o una década cuando consideramos años, 

la razón de razones asociada a k unidades de cambio se obtiene mediante ekb. 
 

 
 
La prueba de Hosmer y Lemeshow muestra adicionalmente la bondad del modelo. 
 
Ahora consideraremos el método de selección por pasos, y la opción o método hacia 
adelante condicional (Adelante: condicional). 
 

 
 
La prueba de ajuste global muestra a cada paso las variaciones producidas en el ajuste 
como resultado de la incorporación o eliminación de cada nueva variable. En cada paso 
se muestran tres informaciones: 
− La fila Escalón informa sobre la mejora en el ajuste en relación al paso previo 

debido a la variable que acaba de incorporarse. 



44 |  III. Análisis 

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

− La fila Bloque nos dice qué mejora se produce como resultado de la incorporación 
del bloque de variables que se considere en un procedimiento de selección de 
bloque. 

− Y la fila Modelo nos indica la mejora producida debida al total de las variables 
incluidas en relación 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 inclusión (fila 
Escalón, del Paso 2) supone también una mejora significativa en relación 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 periódicos, ofreciendo 
el mejor ajuste el último 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 estadísticos de bondad de ajuste global, hasta 
alcanzar el valor de 0,205. 
 

 
 
 
La tabla de clasificación refuerza la idea de una mejora de la validez del modelo, si bien 
el último 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, así como de las estimaciones de los parámetros y su significación. El 
último paso es el que suele tener más interés ya que es el que hace referencia al modelo 
final elegido. Este modelo ha supuesto la eliminación de la variable hijos. Se observa 
igualmente el proceso de introducción 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 introducción 
forzosa. El indicador cultural (no leer) es el que tiene un efecto positivo en el 
absentismo, y es el más 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 más años de 
educación, segundo, si tienen más ingresos y, tercero, si se tienen más años. 
 

 
 
La tabla siguiente titulada Modelo si se elimina el término proporciona, para cada paso, 
una evaluación de la pérdida de ajuste que se produciría en el modelo si se eliminaran, 
una a una, las variables ya incluidas. Siendo un procedimiento de selección hacia 
adelante permite la exclusión de una variable previamente incluida si se aprecia una 
pérdida de significación como resultado de la incorporación de nuevas variables. No 
es el caso. 

 
 
La tabla de Variables que no están en la ecuación nos da la información de las variables 
aún no incluidas en el modelo a cada paso. El estadístico de puntuación de Rao se 
utiliza para escoger qué variable será incluida en el modelo al siguiente paso: aquella 
que tenga un valor más alto. Esta tabla también es interesante para observar el efecto 
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de la existencia de colinealidad, ya que algunas variables pierden significación 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 0,05. 
 

 
 
 
En cualquiera de los análisis se puede realizar un estudio detallado de los casos de la 
muestra y usar los resultados que se obtienen en la regresión logística en otros 
procedimientos para realizar comprobaciones de supuestos y obtener representaciones 
gráficas. Así, es posible utilizar una serie de especificaciones del comando a través del 
botón Guardar, con el cuadro de diálogo siguiente: 
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En relación a los valores pronosticados podemos crear nuevas variables basadas en los 
pronósticos 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 categoría 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 relación a la cuestión de la existencia de casos influyentes en el modelo, se pueden 
crear nuevas variables con información sobre la importancia de esta influencia: 
− Distancia de Cook: mide el cambio en los coeficientes de regresión cuando se 

elimina cada caso en la estimación de la ecuación. Un valor alto implica un peso 
considerable en el caso en cuestión en la determinación de los coeficientes. En 
general un valor superior a 1 en esta distancia exige su revisión. 

− Valores de influencia: representan la influencia potencial de cada caso en el 
modelo. Estos valores miden la distancia de un punto en relación al centro de la 

distribución. Estos valores se sitúan entre 0 y 1, y su promedio es p/n, el número 
de parámetros estimados dividido el número de casos. 

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

 
En relación 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 relación a la 
categoría de la variable dependiente codificada con un 1. 

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

− Método de student: son los residuos studentitzados que nos indican el cambio 
observado en la desviación 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 estimación del error típico que se distribuyen según 

una N(0,1). Se divide por la raíz cuadrada del producto de las probabilidades 

Pi·(1−Pi). 

− Desvianza: se define como la raíz cuadrada de ˆ2log iP , donde ˆ
iP  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 información 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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Finalmente se pueden tener en consideración algunas opciones adicionales mediante 
el botón Opciones con el cuadro de diálogo siguiente: 

 
  
 
En primer lugar, podemos seleccionar algunos estadísticos y gráficos: 
 
− Gráficos de clasificación: 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 clasificación. 

− Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow: índice 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 desviación típica. 

− Correlaciones de las estimaciones: ofrece la matriz de correlaciones entre las 
estimaciones de los parámetros del modelo. 
− Historial de iteraciones: listado con los coeficientes estimados y del logaritmo 

de la función de verosimilitud en cada iteración del proceso de iteración. 
− IC Para Exp(B): incluye en la tabla de estimación de los coeficientes del 

intervalo de confianza del valor exponencial de cada coeficiente. Por defecto 
con un nivel del 95%. 

 
Además, se pueden mostrar los estadísticos, tablas y gráficos de cada paso de la 
estimación, o bien tan sólo 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 significación de los 
métodos de selección 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 número de iteraciones que por defecto son 20. 
 
Y finalmente podemos considerar o no el parámetro constante en el modelo. Si no se 
considera es porque hemos comprobado previamente que no es significativo. 
 
Siguiendo el ejemplo anterior presentamos a continuación algunos de estos resultados. 
En la primera tabla de los parámetros estimados en la ecuación se puede observar 
cómo se han añadido dos columnas con el intervalo de confianza de cada coeficiente 
con un nivel del 95%. 

 
 
La matriz de correlaciones entre las estimaciones del coeficiente nos permite hacer un 
análisis de la existencia de colinealidad. Estos valores deben ser bajos entre las variables 
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independientes, si la correlación es alta entonces la medida o la importancia del efecto 
de la variable independiente puede está afectada (sesgada) por la relación 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 regresión, aquellos residuos tipificados por 

encima de ±2 unidades de desviación, se presenta en la tabla siguiente. 
 

 
 
Si volviéramos a ejecutar el análisis eliminando los casos que tienen un residuo 
tipificado superior a 3 los resultados del modelo mejoran en cierta medida: aumenta el 

R2 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 
clasificación en los dos grupos a partir del punto de corte de 0,5. 
 

 
 

       Step number: 1 

 

             Observed Groups and Predicted Probabilities 

 
      32 +                                                                                                    + 

         I                                                                                                    I 

         I                                                                                                    I 

F        I                                                                                                    I 

R     24 +                                                                                                    + 

E        I            N  N                                                                                    I 

Q        I            S  S         N                                                                          I 

U        I    N       S  S         S                                                                          I 

E     16 +    N   S  NSN S  NNN    S   N    N                                                                 + 

N        I    S  SSS SSSNS  SNS  NNS   S N  N    N         N                                                  I 

C        I    S  SSS SSSNSNNSNSSNNNS   S SN S    N         N                                                  I 

Y        I    SS SSS SSSSSNSSSSSSNSSN  SNSSNS    S      N  N                                                  I 

       8 + SS SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSS  SNSSSSNN NS NNNNSNN S                                                  + 

         I SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSN SSSSSSSNSSS NNNSSNSNS  N   NN N N                                      I 

         I SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSN SSSSSSSNSSSNNSNSSSSNSNNSN NNNSNNNSN   NN                               I 

         I SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSN NSSSSSSSNSNNSN SNN S NN S                    I 

Predicted ---------+---------+---------+---------+---------+---------+---------+---------+---------+---------- 

  Prob:   0       ,1        ,2        ,3        ,4        ,5        ,6        ,7        ,8        ,9         1 

  Group:  SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN 

 

          Predicted Probability is of Membership for No votó 

          The Cut Value is ,50 

          Symbols: S - Sí votó 

                   N - No votó 

          Each Symbol Represents 2 Cases. 

Zona de los Sí       Zona de los No    
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Cada caso se identifica con una letra (S es Sí votó y N es No votó). Cada símbolo, 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 región o el territorio que corresponde a cada pronóstico 
segundo este valor de corte. La situación ideal, de ajuste o clasificación perfecto, sería 
aquella en la que los símbolos 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 
“Asistió a un acontecimiento deportivo en el último año”. También se puede analizar 
la variable museos, sobre si “Visitó museos o galerías en el último año”, 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, región4, casado, 
hijos, titestu2, politica2, VOTO, casaprop o vida. 
 
 

3.2.2. Inserción laboral de graduados universitarios 
 
Complementaremos el ejemplo anterior con el análisis del ejemplo aplicado relativo a 
la inserción laboral de graduados universitarios que vimos. Trabajaremos con la matriz 
de datos ARL-AQU.sav que se encuentra en la página web junto con los archivos de 
sintaxis ARL-AQU.sps, que reproducen los diferentes análisis, y de resultados ARL-
AQU.spv, donde se pueden comprobar los resultados que se generan. 
 
Consideramos como variable dependiente dicotómica a los ingresos del 
entrevistado/a, variable ingresos, en función del máximo nivel de ocupación de los 
padres (OcupaciónP), del máximo nivel educativo de los padres (EstudiosP), el sexo 
(Sexo), si se han independizado (Emancipado), el tipo de contrato (Contrato), el 
número de años pasados en trabajo remunerado (AñosT) y la ocupación de los 
entrevistados/as (OcupaciónH). Para realizar el análisis en SPSS se debe tener en 
cuenta que OcupaciónP, EstudiosP, y OcupaciónH son variables cualitativas que 
requieren la especificación del tipo de contraste y de la categoría de referencia. Se 
comentan los resultados obtenidos a continuación. 
 
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 análisis.  

Se muestra la codificación de la variable dependiente: 0 para ingresos bajos y 1 para 

ingresos altos. A su vez se presenta la codificación de las variables categóricas. El hecho 

de que tanto en los parámetros 1 y 2 figure cero implica que es la categoría que se toma 

como referencia.  

En la tabla de clasificación (o matriz de confusión o matriz de clasificación correcta) 
se observan los pronósticos bajo el modelo nulo. Sin tener información de las variables 
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independientes y, simplemente con el conocimiento de la distribución observada entre 
graduados con ingresos altos o bajos. Como se clasifican los casos en la categoría más 
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 categoría más numerosa (ingresos bajos). Si no 
hemos modificado el punto de corte, por defecto será del 0,5. 
 

 

 
La etapa o paso 0 con este modelo nulo proporciona la estimación del término 

constante (B=−0,226), los estadísticos asociados y la significación (0,022). 
 
A continuación, se ofrece un contraste de hipótesis para valorar cada una de las 
variables independientes del modelo. Viendo la significación de cada variable se puede 
observar cuáles de ellas mejorarían el modelo inicial, en nuestro caso sexo y ocupación. 
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La prueba ómnibus muestra que la introducción 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 R2 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 clasificación 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 está 
bien clasificado. 
 
Finalmente se presenta la tabla de estimación de los coeficientes de la ecuación que 
comentamos en el texto precedentemente.   
 

 

 

 

► Ejercicio 2. Propuesto 
Repetir el análisis para la población trabajadora asalariada (Hipótesis 2) de la ECV 
utilizando el archivo ARL-ECV2005.sav. Reproducir el análisis de los datos y realizar 
la lectura de los mismos siguiendo las recomendaciones realizadas en el texto. Para 
guiar la realización de la regresión se puede recurrir al archivo ARL-ECV2005.sps. En 
el archivo ARL-ECV2005.spv se podrán comprobar los resultados de la aplicación de 
los cuatro modelos.  
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