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Regresion Logistica

INTRODUCCION

La regresion logistica (RL) forma parte del conjunto de métodos estadisticos que caen bajo tal
denominacion y es la variante que corresponde al caso en que se valora la contribucién de diferentes
factores en la ocurrencia de un evento simple.

En general, la regresién logistica es adecuada cuando la variable de respuesta Y es politomica
(admite varias categorias de respuesta, tales como mejora mucho, empeora, se mantiene, mejora,
mejora mucho), pero es especialmente util en particular cuando solo hay dos posibles respuestas
(cuando la variable de respuesta es dicotémica), que es el caso mas comun.

La RL es una de las técnicas estadistico-inferenciales mas empleadas en la produccion cientifica
contemporanea. Surge en la década del 60, su generalizacion dependia de la solucidn que se diera al
problema de la estimacion de los coeficientes. El algoritmo de Walker-Duncan para la obtencién de
los estimadores de maxima verosimilitud vino a solucionar en parte este problema, pero era de
naturaleza tal que el uso de computadoras era imprescindible.

La RL va a contestar a preguntas tales como: ¢Se puede predecir con antelacion si un cliente que
solicita un préstamo a un banco va a ser un cliente moroso?. ¢Se puede predecir si una empresa va a
entrar en bancarrota?. ¢Se puede predecir de antemano que un paciente corra riesgo de un infarto?.

La identificacion del mejor modelo de regresidn logistica se realiza mediante la comparacion de
modelos utilizando el cociente de verosimilitud, que indica a partir de los datos de la muestra cuanto
mas probable es un modelo frente al otro. La diferencia de los cocientes de verosimilitud entre dos
modelos se distribuye segun la ley de la Chi-cuadrado con los grados de libertad correspondientes a
la diferencia en el nimero de variables entre ambos modelos.

Si a partir de este coeficiente no se puede demostrar que un modelo resulta mejor que el otro, se
considerara como el mas adecuado, el mas sencillo.

FACTORES DE CONFUSION: Durante el proceso de seleccién del modelo de regresién mas adecuado,
el que mejor se ajusta a los datos disponibles, hay que considerar un ultimo aspecto adicional,
especialmente si el proceso de seleccion de variables se hace mediante el método manual de obligar
a que todas las variables entren en el modelo y es el propio investigador el que paso a paso va
construyendo el modelo de regresién mas conveniente.

Durante el proceso de incorporacion de variables, al eliminar una variable de uno de los modelos de
regresion estimados, hay que observar si en el modelo de regresidn resultante al excluir esa variable,
los coeficientes asociados al resto de variables introducidas en el modelo varian significativamente
respecto al modelo de regresion que si incluia dicha variable. Si asi sucede, significa que

dicha variable podria ser un factor de confusion, al no mostrar una relacién significativa con la
variable que estamos estudiando directamente, pero si indirectamente, al relacionarse con otras
variables, que en si mismas pueden estar significativamente relacionadas con la variable de estudio.

En dicho caso, es conveniente no excluir la variable en cuestién del modelo de regresién, aunque no
cumpla los requisitos para permanecer en él, obligando a que permanezca, de modo que aunque no
se incluya su interpretacion al evaluar los resultados del modelo, se ajusta el resultado del resto de
variables seleccionadas por su posible efecto.

En la practica, para incluir o no en la ecuacién de regresién una variable de confusion, se utiliza el
criterio (incorrectamente) de comprobar si su coeficiente correspondiente es significativamente
diferente de cero, por lo que se mira sdlo el valor de la probabilidad asociado a ese contraste. Sin
embargo, no debe de ser la Unica razén, hay que considerar si su introduccién en la ecuacién
modifica apreciablemente o no la relacién entre la variable dependiente y el otro factor o factores
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Regresion Logistica
estudiados. En definitiva, la cuestion debe tratarse con enfoque clinico, puesto que hay que

determinar desde ese punto de vista qué se considera como cambio apreciable en el coeficiente de
la ecuacidn de regresion.

Ejemplo: Al estudiar una muestra aleatoria de una poblacion de diabéticos y analizando la posible
relacion lineal entre la Tensidn arterial sistdlica (TAS) como variable respuesta y las variables
independientes (edad y género de los pacientes), se obtendra un modelo de regresion donde el
género de los pacientes es significativo, es decir, existird una ecuacién diferente de prediccion para
hombres y otro para mujeres.

Sin embargo, si se controlase también el indice de masa corporal (IMC) introduciéndolo en la
ecuacidn, posiblemente la variable género no seria significativa, mientras que pasaria a serlo el IMC.
En ese caso el IMC seria un factor de confusion que deberiamos incluir en la ecuacién y ello aunque
su coeficiente no fuera significativo.

En esta linea, hay que tener cuidado con los términos relacion, correlacion o significacion y
causalidad. Que dos factores estén relacionados no implica de ninguna manera que uno sea causa
del otro. Es muy frecuente que una alta dependencia indique que las dos variables dependen de una
tercera que no ha sido medida (factor de confusion).

CONCEPTO DE INTERACCION: Un concepto importante al construir un modelo de regresion es que
pueden introducirse términos independientes Unicos (una sola variable, por ejemplo efecto del
tabaco) y ademas las interacciones entre variables de cualquier orden (efecto del tabaco segun
género), si se considera que pueden ser de interés o afectar a los resultados.

Al introducir los términos de interaccidon en un modelo de regresidn es importante para la correcta
estimacion del modelo respetar un orden jerarquico, es decir siempre que se introduzca un término
de interaccion de orden superior (xeyez), deben introducirse en el modelo los términos de
interaccion de orden inferior (xey, xez, y®z) y por supuesto los términos independientes de las
variables que participan en la interaccion (x, y, z).

Ejemplo: Se desea construir un modelo de regresidn para estimar la prevalencia de hipertensos en
una muestra y se decide evaluar si la interaccién de las variables tabaco, género y edad es
significativa o no al estimar dicha prevalencia, por lo que se introduce el término de interaccion
(tabaco * género * edad).

Automaticamente deberian introducirse igualmente en el modelo los términos de interaccion de
orden inferiores, es decir, (tabaco*género), (tabaco*edad) y (género*edad), asi como los

términos independientes tabaco, género y edad para poder estimar el modelo correctamente.

Si se introducen en un modelo de regresion términos de interaccion y resultan estadisticamente
significativos, no se podran eliminar del modelo los términos de interaccidén de orden inferiores ni los
términos independientes de las variables que participan en la interaccion para simplificarlo, deben
mantenerse, aungue no resulten estadisticamente significativos.

VARIABLES DUMMY: Las variables explicativas de tipo nominal con mds de dos categorias deben ser
incluidas en el modelo definiendo variables dummy.

Ejemplo del sentido de las variables dummy: Si una variable nominal (raza, religién, grupo sanguineo,
etc.) consta de k categorias deben crearse entonces (k—1) variables dicotdmicas que son las llamadas

variables dummy asociadas a la variable nominal. Las (k—1) variables dicotdomicas se denotan por
(Z1,2;,--+,Z_1). A cada categoria o clase de la variable nominal le corresponde un conjunto de
valores de los Z;con el cual se identifica dicha clase.
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Regresion Logistica
La manera mas usual de definir estas (k—1) variables es la siguiente: si el sujeto pertenece a la
primera categoria, entonces las (k—1) variables dummy valen 0: (Z, =2, =---=7,_, =0); si el sujeto
se halla en |la segunda categoria, (Z; =1y Z, =---=Z,_, =0); si el sujeto se halla en la tercera
categoria, (Z, =1y Z,=---=7,_, =0); y asi sucesivamente hasta llegar a la Ultima categoria, para la
cual Z,_; =1 y las restantes valen 0.

En esta linea, si la variable nominal de interés es el grupo sanguineo (tipo 0, tipo A, tipo B, tipo AB),
entonces se tendrian los siguientes valores de las variables dummy para cada grupo sanguineo:

Grupo sanguineo 2 Zy Z3
0 0 0 0

A 1 0 0

B 0 1 0

AB 0 0 1

Si se ajusta un modelo que incluya una variable nominal con k clases, ésta debe ser sustituida por las
(k—1) variables dummy, y a cada una de ellas correspondera su respectivo coeficiente.

VARIABLES CUALITATIVAS EN EL MODELO LOGISTICO: Como la metodologia empleada para la
estimacion del modelo logistico se basa en la utilizacién de variables cuantitativas, al igual que en
cualquier otro procedimiento de regresion, es incorrecto que en él intervengan variables cualitativas,
ya sean nominales u ordinales.

La asignacion de un niumero a cada categoria no resuelve el problema. La solucién a este problema
es crear tantas variables dicotémicas como niumero de respuestas. Estas nuevas variables,
artificialmente creadas, reciben en la literatura anglosajona el nombre de dummy, traduciéndose con
diferentes denominaciones como pueden ser variables internas, indicadoras, o variables disefio.

Si una variable recoge datos del tabaco con las respuestas (Nunca fumo, Ex-fumador, fuma 20 6 mas
cigarrillos diarios), hay 4 posibles respuestas por lo que se construyen (4-1=3) variables dummy
dicotémicas (valores 0, 1), existiendo diferentes posibilidades de codificacién, que conducen a
interpretaciones diferentes, siendo la mas habitual:

11 2 | 13
Nunca fumé 0 0|0
Ex- fumador 1 0 0
< de 20 cigarrillos diarios | 0 1|0
> 20 cigarrillos diarios 0| 0|1

En esta codificacion el coeficiente de la ecuacion de regresidn para cada variable dummy (siempre
transformado con la funcidn exponencial), se corresponde al odds-ratio de esa categoria con
respecto al nivel de referencia (la primera respuesta), en el ejemplo cuantifica cémo cambia el riesgo
respecto a no haber fumado nunca.

Respuesta 1 0
Respuesta 2 1
Respuesta 3 1

Otra posibilidad es una variable cualitativa de tres respuestas:

= O|O
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Regresion Logistica
Con esta codificacion cada coeficiente se interpreta como una media del cambio del riesgo al pasar
de una categoria a la siguiente.

Cuando una categoria no pueda ser considerada de forma natural
como nivel de referencia, como por ejemplo el grupo sanguineo, un
posible sistema de clasificacién es:

Respuesta 1 -1 -1
Respuesta 2 1 0
Respuesta 3 0 1

cada coeficiente de las variables dummy (indicadoras) tiene una interpretacion directa como cambio
en el riesgo con respecto a la media de las tres respuestas.

EL MODELO LOGISTICO

Sea Y una variable dependiente binaria (con dos posibles valores: 0y 1). Sean un conjunto de k
variables independientes, (X;,X,,:--,X,), observadas con el fin de predecir/explicar el valor de Y.

El objetivo consiste en determinar:
PIY=1/X., X, X] = P[Y=0/X;, X5, -, X J=1-P[Y =1/X1, X5, -, X, ]
Para ello, se construye el modelo P[Y:1/X1,X2,---,Xk]:p(Xl,Xz,---,Xk;B) donde:

funcién de enlace

P(X1, X5, Xi; B): R > [0,1] que depende de un vector de parametros

B:(Bl'BZr"'er)

FUNCION DE VEROSIMILITUD

Con el fin de estimar B=(B4,B,, -, By) y analizar el comportamiento del modelo estimado se toma
una muestra aleatoria de tamafio n dada por (x;,y;)i; 5 ..., donde el valor de las variables

independientes es x; =(Xi; Xj»,"**,Xik) € Vi € [0,1] es el valor observado de Y en el i-ésimo elemento

de la muestra.

Como (Y/Xq1,X5, -+, X ) € B[l, P(X1, X5, -+, Xi; [3)] la funcién de verosimilitud viene dada por:

L[B/(leyl)'(Xnyz)""' (anVn)]:ﬁ Pi i(1_F’i)1_yi donde p; =p(x;f) =p[(X11, Xi2, "',Xik);B]isz,...,n
i=1

= MODELO LINEAL: B X;+---+B X si co<PyX;+---+PB X <c;  ¢g,cq son constantes

= MODELO LOGIT (modelo de regresion logistica binaria):

eX

eX

p(X1, X5, -, X B)=G[By Xy + - +P X ] donde G(x)= . funcion distribucion funcién logistica
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Regresion Logistica
= MODELO PROBIT: p(X;,X,, -, X;B) :¢[[31 Xq+-+PBy Xk] donde ¢ la funcién de distribucién
de N(0,1).

MODELO DE REGRESION LOGISTICA BINARIA

El modelo logistico establece la siguiente relacién entre la probabilidad de que ocurra el suceso,
dado que el individuo presenta los valores (X=x;,X=X,, --- ,X=Xx):

— cee — 1
PLY=1/x10, )= e B

El objetivo es hallar los coeficientes (B, 31, -+, Bx) que mejor se ajusten a la expresion funcional.

Se conoce como odds (ratio del riesgo) al cociente de probabilidades:

PIY=1/%X, %, %] _ (X, X507+, X: B)
1-P[Y=1/X;, X, X ] 1=p(X1, Xy, -+, Xi; B)

— aP1+Ba Xy B X

Odds (ratio de riesgo) =

se toma como primera variable explicativa a la variable constante que vale 1.

En medicina, por ejemplo, el ratio del riesgo, habitualmente, indica la presencia de una determinada
enfermedad objeto de analisis.

Tomando logaritmos neperianos en la expresién anterior, se obtiene una expresion lineal para el
modelo:

PIY=1/X1,%X5,, X ]
1-P[Y=1/X{, X5, -, X,

Logit[P(Yzl)]:Ln{ ] =By + By Xy + -+ By X,

Aqui se aprecia que el estimador del pardmetro 3, se podra interpretar como la variacién en el

término Logit (logaritmo neperiano del cociente de probabilidades) originada por una variacion
unitaria en la variable X, (suponiendo constantes el resto de variables explicativas).

Cuando se hace referencia al incremento unitario en una de las variables explicativas del modelo,
aparece el concepto de oods-ratio como el cociente entre los dos odds asociados (el obtenido al
realizar el incremento y el anterior al mismo).

Suponiendo que ha habido un Odds_ratio= Odds2 — b

. . . OR=eP
incremento unitario en la variable X Odds1

De donde se desprende que, un coeficiente 3, cercano a cero, es decir, un odds-ratio proximo a 1,
indicara que cambios en la variable explicativa X; asociada no tendran efecto alguno sobre la
variable dependiente Y.

Bondad de ajuste del modelo.- Se utilizan dos tipos de contrastes: (a) Contrastes que analizan la
bondad de ajuste desde un punto de vista global. (b) Contrastes que analizan la bondad de ajuste
paso a paso.

(a) Contraste de bondad de ajuste global de Hosmer-Lemeshow::
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Regresion Logistica
& El indice de bondad de ajuste:
_sizhl” 0. (y; —B)”

1=p) donde p; =p(xil,xi2,---,xik;ﬁ)i:12 e 22 zxﬁ_k si el modelo ajustado es cierto
1P (1-p; Y

& El estadistico desviacion viene dado por la expresion:

D= ZZV. Ln{ y'}-z > (1-y; )Ln[

(1-v; )} {mznumero observaciones con y; =1
i=1 Pi i=1

(1-p;)

D~y}  si el modelo ajustado es cierto

(b) Contraste de bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow:

Evalua la bondad de ajuste del modelo construyendo una tabla de contingencia a la que aplica un
contraste tipo chi-cuadrado.

Calcula los deciles de las probabilidades estimadas (p;)i—1 5....n» (D1,D,,++,Dg), dividiendo los datos
observados en diez categorias dadas por: A;= {(6i)i:1,2,---,n €[Dj_4, Dj)jzl,z,---lo}' donde Dy =0y

Dlo :1

El estadistico de contraste:

2P

10 (e:—n. p:)? nj=n2casos en A; (j=1,--10) _ i,
T:Z—( L Jpﬂ donde { ) ==
=10 1-p)) €

p-valor del contraste: P lx% > TobservadoJ

Diagndsticos del modelo.- Mediante el analisis de los residuos del modelo y de su influencia en la
estimacion del vector de pardmetros se evalua la bondad del ajuste caso por caso.

Yi _f)i
AR (1-;)
Vi =Py

VP (=D

© Residuos estandarizados: z; =

& Residuos studentizados: st; = donde p, es la estimacion de p; obtenida en la

observacion i-ésima.

J—2Lnp, siy; =1
J—2Ln(1-p;) siy;=0

@ Residuos desviacion: (d;)i_; ...

Medidas de Influencia.- Cuantifican la influencia que cada observacion ejerce sobre la estimacién del
vector de parametros o sobre las predicciones hechas a partir del mismo de forma que, cuanto mas
grande son, mayor es la influencia que ejerce una observacion en la estimacién del modelo

& Medida de Apalancamiento (Leverage):

denotando por Wzdiagonal[f)i (1—61)], se calcula a partir de la matriz H=+W X(X'WX)_1X'\/W
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El apalancamiento para la observacidn i-ésima viene dado por el elemento i-ésimo h;; €(0,1), con un
valor medio de p/n.

& Las medidas (distancia de Cook, Dfbeta) miden el impacto que tiene una observacion en la
estimacion de los pardmetros.

Distancia de Cook.- Cuantifica la influencia en la estimaciéon de (3 :

COOK; :%[ﬁ—ﬁ(i)] (X"WX) [ﬁ—ﬁ(i)] donde ﬁ(i) son estimaciones EMV de f3

~ ~

B1—B1g)

Dfbeta.- Influencia en la estimacidn de una componente de [3;: Dfbetal, =T
st(B,

~

B1() son estimaciones maximo verosimiles (EMV) de B,
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Ejemplo 1.- Se quiere establecer una relacion entre el hecho de tener anticuerpos a determinado
virus con la zona de residencia (norte, sur, este y oeste) y el factor RH.
Para ello, se da la siguiente estructura: variable nominal Virus (1-Si, 0-No), variable nominal Zona (1-
Norte, 2-Sur, 3-Este y 4-Oeste), variable nominal RH (1-Positivo, 2-Negativo) y la variable escalar

Frecuencia.

Sefalar que la variable nominal Zona tiene cuatro categorias y deberia ser sustituida por 3 variables

dummy:
Zona Madrid Z1 Z Z3
Norte 0 0 0
Sur 1 0 0
Este 0 1 0
Oeste 0 0 1

Sin considerar este hecho, introduzcamos los datos en SPSS. Después se ponderan los datos

(Datos/Ponderar casos/frecuencia).

vaf *yirus.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicion  Yer Datos  Transformar Graficos  Utlidades  Wentana 2
1: Virus 0
. Virus Zona | RH Frecuencia
1 0 1 1 445
2 0 2 1 729
3 0 3 1 32
al 0 a 1 242
5 0 1 2 464
6 0 2 2 757
7 0 3 g 67
8 0 4 2 284
a| 1 1 1 163
10| 1 2 1 772
11 1 3 1 82
13 1 4 1 290
13 1 1 2 483
14 1 2 2 789
15 1 3 g 90
16 i 4 2 316
<_L\Vilst_a de datos } Vista de variables [

var var
Informes

Estadisticos descriptivos
Tablas

Comparar medias

Modelo lineal general

Modelos lineales generalizados

Modelos mixtos
Carrelaciones
Regresion
Loglineal
Clasificar

Reduccidn de datos

Escalas

Pruebas no paramétricas
Series kemporales
Supervivencia

Respuesta miliple

Andlisis de valores perdidos. ..
Muestras complejas

Contraol de calidad

Curva COR...

<

] 7S

Lineal...
Estimacidn curvilinea. ..

Ordinal...
Praobit. ..

Mo lineal...
Estimacion ponderada...
Minimos cuadrados en dos Fases. ..

Escalamienta dptimo. ..

4 variable

>

SPSS El procesador esta preparado

Bl Regresion logistica

| & Zons Pon] Dependente:
&5 RH [RH] L] [ & vius [virus] |
§9Frecuencia Blogue 1 de 1
-
Covariables:
ZonalCat)
I N
Metodk: [Itocuck ||
Yarialgle de seleccion: }
i | [ |
ECa_tegénca...ﬂ [ Guardar.. ] [ Dpciones. . ]

Regresion logistica: Definir variables categdricas

Lovariables:

Cowvariables categdricas:

X

|Zomallndicadar)
RH[Indicadar)

|

Cambiar cortraste

Se selecciona la variable dependiente (Virus) y las covariables (variables independientes: Zona y RH).
Ahora tenemos que indicarle al SPSS las variables categodricas, se pulsa el botén [Categéricas].
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Se elige el Método Introducir (procedimiento en el que todas las variables de un bloque se
introducen en un solo paso). Se podia haber utilizado el Método Adelante RV (método automatico
por pasos, hacia delante, que utiliza la prueba de la Razén de Verosimilitud para comprobar las
covariables a incluir o excluir), en este modelo se habria anulado la variable RH de la ecuacién.

Represion logistica: Opciones

[l Comelaciones de estimaciones
& gjuste dz Hosmer-Lemeshow [ ] Historial de jteraciones

[] Listado de residuos por caso ICparaexpBl: |95 | =
En [Opciones] estan disponibles:

Moztrar

(%) En cada pazo (O En el dltimo paso

Probabilidad para loz pasos

: Punto de corte para la clasificacion. |5 l
Entrada: |.05 |  Salida |10 |

M2 mawima de iteraciones: |20
Inclur congtante en el modelo
El Visor de resultados de SSPS:
Resumen del procesamiento de los casos

gs0s no ;:|c|n|:h3reu:|03a I FPaorcentaje .
Casos seleccionados Incluidos en el analisis 16 100,0 Aparece un Cuadro con e' numero de casos

fflos perdidos 0 0| introducidos (16), los seleccionados para el

ota 16 100,0 e . . .

Casos no seleccionados 0 7| analisis y los excluidos (casos perdidos, por tener
Jowl e 108 | algun valor faltante).

4. Si esta activada la ponderacidn, consulte |3 tabla de clasificacion para
ver el nimero total de casos.

La tabla especifica la codificacidn de la variable dependiente Codificacion de lavariable dependiente
(que debe ser dicotc')mica). Valor original | Walorinterno
Internamente el programa asigna el valor 0 al menor de los dos :iU 1”

cddigos, y el valor 1 al mayor.

Codificaciones de variables categdricas

—— - La tabla muestra la codificaciéon empleada en las
Codificacion de parametros . . .
Frecuencia 1) ) & variables independientes y de control
fina Mot 4 1LY 000 D00 1 (covariables). Se han seleccionado dos variables
sur 4 000 1,000 oog | . )
Este 4 oo 000 1000 | independientes (Zona, RH) y se refleja la
Oeste 4 000 000 000 | categoria codificada. Ademas se refleja la
RH Positiva 8 1,000 f . bsol d d |
Mg ative 5 000 recuencia absoluta de cada valor.

Si en el cuadro de definir Variables Categoricas se ha seleccionado en Contraste Indicador y en
Categoria de referencia ultima (opciones que da el programa por defecto), la categoria codificada
con el valor interno mas bajo (0) sera la de referencia, la 'uUltima' para el SPSS.

La sucesion de estimadores ha convergido, el niUmero de iteraciones necesarias son 3.
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Bloque 0: Bloque inicial

Historial de iteraciones=£.

-2 log de la Coeficientes
[teracion verosimilitud Constant
Paso 1 8729445 084
2 2 B729,445 054

4. En el modelo se incluye una constante.
b. -2 log de la verosimilitud inicial: 8729,444

r. La estimacian ha finalizado en el nimero de
iteracian 2 porgue las estimaciones de los
parametros han cambiado en menos de 001,

Regresion Logistica

En este bloque inicial se calcula la verosimilitud de un
modelo que sdlo tiene el término constante f3.

Puesto que la verosimilitud L es un nUmero muy
pequefio (comprendido entre 0y 1), se suele ofrecer el
logaritmo neperiano de la verosimilitud (LL), que es un
numero negativo, o menos dos veces el logaritmo
neperiano de la verosimilitud (-2LL), que es un nimero
positivo.

El estadistico (-2LL) mide hasta qué punto un modelo se ajusta bien a los datos. El resultado de esta
medicion recibe también el nombre de desviacion. Cuanto mas pequeio sea el valor, mejor sera el

ajuste.

Como en [Opciones] se habia solicitado el historial de iteraciones, la salida del ordenador muestra un
resumen del proceso iterativo de estimacién del primer parametro 3, como se observa el proceso

ha necesitado dos ciclos para estimar correctamente el término constante 3, =0,084, porque la

variacion de (-2LL) entre el primer y segundo bucle ha cambiado en menos del criterio fijado por el

programa (0,001).

La tabla permite evaluar el ajuste del modelo
de regresion (hasta este momento, con un

solo pardmetro en la ecuacién), comparando
los valores predichos con los valores
observados.

Tabla de clasificacién®

Pronosticado

Wirug

Ma Forcentaje

Obszervado Anticuerpos Anticuerpos carrecto
Pago 1 “irug Mo Anticuerpos 1] 3020 =0
Anticuerpos i} 3285 1000

Forcentaje global
a. Elvalor de carte es 500

52,1

Por defecto se ha empleado un punto de corte (0,5) de la probabilidad de Y para clasificar a los
individuos. Esto significa que aquellos sujetos para los que la ecuacién — con éste Unico término —
calcula una probabilidad < 0,5 se clasifican como Virus=0 (No tienen anticuerpos), mientras que si la
probabilidad resultante es >0,5 se clasifican como Virus=1 (tienen anticuerpos).

En este primer paso el modelo ha clasificado correctamente a un 52,1% de los casos, y ningun caso
de 'No hay virus' ha sido clasificado correctamente.

Variables en la ecuacion

B

E.T.

Wald al Sig. Exp{B)

Paso 0

Canstante

084

024 11,131 1 001 1,088

En este primer bloque, en la ecuacion de regresion sélo aparece el parametro estimado 3, =0,084,

el error estandar E.T=0,025 y la significacidn estadistica con la prueba de Wald, que es un
estadistico que sigue una ley Chi-cuadrado con 1 grado de libertad, y la estimacién de la

OR=ePo =204 _1 083,

En la tabla de variables que no estan asociadas en la ecuacidn figura la significacion estadistica
asociada al indice de Wald.

Santiago de la Fuente Ferndndez
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Variables que no estan en la ecuacion

Puntuacidn gl Sig.
Paso  “ariahles fona 16,794 3 oo
0 Fonail) 1,284 1 257
Zonald) 1,792 1 81
Zonald) 14,662 1 000
RH(13 596 1 440
Estadisticos globales 17,602 4 001
Bloque 1: Método = Introducir
Historial de fteraciones®f:=d
Hioglieln e En la tabla se muestra el proceso de
Iteracian verogimilitud Constant Zona(l) Zonai) Zonaid) RH(1) iteraci(')n que ahora se rea|iza para
Faso 1 711,635 120 -102 -093 400 045 -
1 2 8711,623 120 -103 -093 413 o4s | tres coeficientes, la constante (ya
3 - - . . . .
S LA 120 10 S ik L% 1 incluida en el anterior paso), la variable
a. Metodo: Introducir L. A
b. En el modelo se incluye una constante. Zona (deﬂn'da con tres Varlables
t. -2 log de la verosimilitud inicial: 8728 445 dummy; 21,2,y 23), y la variable RH.

d. La estimacidn ha finalizado en el nimera de iteracidn 3 porgue las estimaciones de los
parametros han cambiado en menos de 001,

Se observa como disminuye el (-2LL) respecto al paso anterior (el modelo sélo con la constante tenia
un valor de este estadistico de 8729,445, mientras que ahora se reduce a 8711,623), y el proceso
termina con tres bucles.

Los coeficientes calculados son para la constante 3, =0,120, para la variable Zona, respectivamente,

los coeficientes de Z,, Z, y Z5 (0,103 ; 0,093 ; 0,413), y para la variable RH el coeficiente 0,046.

Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Se muestra una tabla chi-cuadrado que evalua la

hipdtesis nula de que los coeficientes {3, de Chituadradn il S1g,
Paso1 Paso 17,822 4 01

todos los términos (excepto la constante) Blogue 17822 4 001

incluidos en el modelo son cero. Modelo 17,822 4 001

El estadistico chi-cuadrado para este contraste es la diferencia entre el valor de (-2LL) para el modelo
solo con la constante (-2LL = 8729,445) y el valor (-2LL) para el modelo actual (-2LL = 8711,623), es
decir, el cociente o razén de verosimilitudes:

RV :Xi = (—ZLL MODELO 0) - (—2|_|_ MODELO 1) = 8711,623 - 8711,623 = 17,822

En general, la razén de verosimilitudes (RV) es util, para determinar si hay una diferencia significativa
entre incluir en modelo todas las variables y no incluir ninguna, dicho de otro modo, RV sirve para
evaluar si las variables tomadas en conjunto, contribuyen efectivamente a ‘explicar’ las
modificaciones que se producen en P(Y =1).

Prueba Omnibus, SSPS ofrece tres entradas (Paso, Bloque y Modelo):

= Lafila primera (PASO) es la correspondiente al cambio de verosimilitud (de -2LL) entre pasos
sucesivos en la construccién del modelo, contrastando la hipétesis nula Hy de que los
coeficientes de las variables afiadidas en el ultimo paso son cero.

= Lasegunda fila (BLOQUE) es el cambio en -2LL entre bloques de entrada sucesivos durante la
construccion del modelo. Si como es habitual en la practica se introducen las variables en un
solo bloque, la Chi-Cuadrado del Bloque es el mismo que la Chi-Cuadrado del Modelo.

Santiago de la Fuente Ferndndez 11



Regresion Logistica
= Latercera fila (MODELO) es la diferencia entre el valor de -2LL para el modelo sélo con la
constante y el valor de -2LL para el modelo actual.

Resumen de los moielos

F cuadrado . .
-2 1og de la R cuadrado e Seguidamente, tres medidas Resumen de los
rase "Emg';;‘;“g“fy dE C”“"Sggg Nage'kerukueq modelos, para evaluar de forma global su validez.

a. La estimacidn ha finalizado en el ndmero de
iteracian 3 porgue las estimaciones de log
parametros han cambiado en menos de 001,

Los coeficientes de determinacidn tienen valores muy pequefios, indicando que sélo el 0,3% o el
0,4% de la variacidon de la variable dependiente es explicada por las variables incluidas en el modelo,
y debe mejorar cuando se vayan incluyendo variables mas explicativas del resultado o términos de
interaccion.

= —2logaritmo de la verosimilitud (—2LL) mide hasta qué punto un modelo se ajusta bien a los
datos. El resultado de esta medicidn recibe también el nombre de desviacion. Cuanto mas
pequefio sea el valor, mejor sera el ajuste.

= La R cuadradro de Cox y Snell es un coeficiente de determinacidn generalizado que se utiliza
para estimar la proporcién de varianza de la variable dependiente explicada por las variables
predictoras (independientes).
La R cuadrado de Cox y Snell se basa en la comparacion del logaritmo de la verosimilitud (LL)
para el modelo respecto al logaritmo de la verosimilitud (LL) para un modelo de linea base. Los
valores oscilan entre Oy 1.

= La R cuadrado de Nagelkerke es una version corregida de la R cuadrado de Cox y Snell.
La R cuadrado de Cox y Snell tiene un valor maximo inferior a 1, incluso para un modelo
"perfecto"”. La R cuadrado de Nagelkerke corrige la escala del estadistico para cubrir el rango
completodeOa 1.

Prueba de Hosmer y Lemeshow

FPaso | Chi-cuadrado al Sig.
1 454 4 a77
Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow
La bondad de ajuste ha resultado Vs . —
irs = Mo Anticuerpos Wirus = Anticuerpos
excelente, basta notar la similitud entre Ohservado | Esperado | Obsetvada | Esperada | Total
valores esperados y observados en el 1F'35° . AB4 || dbdadd 483 | 477673 e
L. 2 a7 762632 789 783,368 1646
procedimiento de Hosmer y Lemeshow. 3 45 | 430673 463 | 468327 i
4 728 723368 772 777 E32 1401
5 284 281,990 316 318,010 600
B I 343,010 462 453 980 803

La prueba de Hosmer-Lemeshow es otra prueba para evaluar la bondad del ajuste de un modelo de
regresion logistica (RL).

Parte de la idea de que si el ajuste es bueno, un valor alto de la probabilidad predicha (p) se asociara
con el resultado 1 de la variable binomial dependiente, mientras que un valor bajo de p (préximo a
cero) correspondera (en la mayoria de las ocasiones) con el resultado Y=0.

Para cada observacién del conjunto de datos, se trata de calcular las probabilidades de la variable
dependiente que predice el modelo, ordenarlas, agruparlas y calcular, a partir de ellas, las
frecuencias esperadas, y compararlas con las observadas mediante una prueba chi-cuadrado.
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Regresion Logistica
Sefalar que esta prueba de bondad de ajuste tiene algunas 'inconvenientes': El estadigrafo de
Hosmer-Lemeshow no se computa cuando, para algunos grupos, e; (valores esperados) 6
ei*(n; — e;) son nulos o0 muy pequeiios (menores que 5). Por otra parte, lo que se desea en esta
prueba es que no haya significacién (lo contrario a lo que suele ser habitual). Por este motivo,
muchos autores proponen simplemente cotejar valores observados y esperados mediante
simple inspeccidn y evaluar el grado de concordancia entre unos y otros a partir del sentido
comun.

Sobre este razonamiento, una forma de evaluar la ecuacién de regresion y el modelo obtenido
es construir una tabla 2x2 clasificando a todos los individuos de la muestra segun la
concordancia de los valores observados con los predichos o estimados por el modelo, de
forma similar a como se evaluan las pruebas diagndsticas.

Una ecuacion sin poder de clasificacion alguno tendria una especificidad, sensibilidad y total de
clasificacion correctas igual al 50% (por el simple azar). Un modelo puede considerarse aceptable si
tanto la especificidad como la sensibilidad tienen un nivel alto, de al menos el 75%.

Tabla de clasificacion® El modelo tiene una especificidad alta

Pronosticado (100%) y una sensibilidad nula (0%). Con la

s constante y una Unica variable predictora

Mo Forcentaje H ' H H
Ohservado Anticuerpos Anticuerpos correcto (VIrUS), CIaSIflca mal a IOS |nd|V|dUOS que no
Fasol  Vius o Anticueros B 0 o] tienen anticuerpos cuando el punto de
Anticuerpos 0 3285 100,0 .
Parcentaje global 521 | corte de la probabilidad de Y calculada se
SHERRICHESCOREESES00 establece (por defecto) en 50% (0,5).

Por ultimo, SPSS ofrece las variables de la ecuacién, los coeficientes de regresién con sus
correspondientes errores estandar (ET), el valor del estadistico de Wald para evaluar la hipdtesis
nula (p;=0), la significacién estadistica asociada, y el valor de la OR= exp(f3;) con sus intervalos de
confianza.

Variables en la ecuacion

1.C. 95,0% para EXP{B)
B E.T. Wald gl Sig. ExpiE) Inferiar Superiar
Fgso  Zona 16,746 3 0

1 Zona(l) =103 076 1,843 1 75 a0z gTa 1,047
Zonail) -,083 070 1,792 1 a1 A1 744 1,044
Zonald) A13 140 8,762 1 ,oo3 1,811 1,140 1,987
RH) 048 051 B 1 268 1,047 48 1,186

Constante A0 064 3,812 1 JO61 1,128

a. Variahle{s) introducidais) en el paso 1: Zona, RH.

1
1, el~0,120+ 0,103Z1 + 0,093Z; — 0,413Z3 + 0,046RH)

El modelo ajustado resulta: P[anticuerpos]=

Para estimar, mediante el modelo, la tasa de anticuerpos entre sujetos del ESTE (1-Norte, 2-Sur, 3-
Este y 4-Oeste) que tienen RH negativo, se tendria que sustituir en la ecuacion los valores

. _ 1 _
P[anticuerpos]= 1. el-0.120 + 0,093.1 +0,046.2) =0,937
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Regresion Logistica

Computando la tasa de sujetos con anticuerpos en esta subpoblacién (Este, RH negativo) utilizando

la informacion original, siendoRHnticuerpo s, zona) » 12 Fazon seria:

RH(1,3)

90

RH; 3 +RHgg 90+67

=0,573

122 vinus2.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

(=19

Archivo Edicion Ver Datos Transformar  Analizar  Graficos  Uklidades  Ventana 7
pail Visible
Virus Zona RH Zona_RH | Frecuencia | »
1 0 1 1 1 445
2 0 2 1 2 729
3 0 3 1 3 32
4 0 4 1 4 242
5 0 1 2 2 454
6 0 2 2 4 757
7 0 3 2 5] 67
8 0 4 2 8 284
4 1 1 1 1 463
10 1 2 1 2 772
11 1 3 1 3 82
12 1 4 1 4 290
13 1 1 2 2 483
14 1 2 2 4 789
15 1 3 2 -] 90
16 1 4 2 8 316
17
T v
4/ v \Vista de datos £ Vista de variables / €]
SPS5 El procesador esta preparado

Si el modelo contempla la interaccién
(Zona_RH) se debe incluir como una
variable mas el producto de las dos
variables (Zona*RH), sin codificar los
valores de la nueva variable, sino
simplemente el producto de ambas.

Sin embargo, puesto que Zona ha de tratarse a través de las variables dummy (indicadoras), en este
caso crear la variable (Zona*RH) seria incorrecto. Para hacer el ajuste incorporando la interaccion de
Zona y RH no se debe indicar a SPSS que maneje Zona a través de variables dummy, sino que deben
construirse las tres variables dummy previamente y luego los tres productos procedentes de éstas
con RH. La tabla de contingencia resultante seria:

152 virus3.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Santiago de la Fuente Ferndndez

Archivo  Edicion  ¥er Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades  Veptana 2
19 : Frecuencia Visible: 9 de 9 varia
Virus | 71 | 72 73 RH 71 _RH 72 RH Z3 RH | Frecuencia | ~
1 4] 4] 4] 4] 1 4] 4] 4] 445
2 0 1 0 0 1 1 0 0 729
i 0 0 1 0 1 0 1 0 32
4 0 0 0 1 1 0 0 1 242
5| 0 0 0 0 2 0 0 0 454
& 0 1 0 0 2 2 0 0 757
7 0 0 1 0 2 0 2 0 67
8 0 0 0 1 2 0 0 2 284
H 1 0 0 0 1 0 0 0 463
10 1 1 0 0 1 1 0 0 772
11 1 0 1 0 1 0 1 0 82
12 1 0 0 1 1 0 0 1 290
13 1 0 0 0 2 0 0 0 483
14 1 1 0 0 2 2 0 0 789
15 1 0 1 0 2 0 2 0 90
16 1 0 0 1 2 0 0 2 316
17
4+ \Vista de datos 4 Vista de variables / | ¢ >
SP355 El procesador estd preparado P
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Después de ponderar los datos por la frecuencia, al realizar el contraste en SPSS:

M Regresion logistica

&1 Dependiente:
6922 I:I &_Virus Regresion logistica: Definir variahles categoricas
6923 Bloque 1 de 1 Covariables Covariables categéricas:
?;r [F?: ] t . z1'und|'_caaor'1_
&ZiHH Covariables: iRlaee
& 23 RH [za 1
& Frecuercia gr[ga‘] = \:l

Z2_RH ’

| Z3_RH i Cambiar contraste

Método: .Intr_qdu_cir ¥
W aniable de seleccion:
| Categdrica... | [ Guardar... ] l Opciones... ]
En el Visor de resultados del Bloque 1: Método Introducir
Historial de iteraciones= .24
-2log dela Coeficientes
lteracidn wernsimilitud Caonstant 11 2 73 RHi1) 71_RH 72 RH F3_RH
Faszo 1 8705929 074 -034 1,422 214 oo -016 -,685 -074
1 2 8705,834 074 - 034 1,546 216 pulila] -016 - 645 -075
3 8705834 074 -034 1,548 216 000 - 016 - 646 - 075
4 8705834 74 -034 1,548 216 000 - 016 - 646 - 075

a. Método: Introducir
h. En el modelo se incluye una constante.
C. -2 log de laverasimilitud inicial: 8Y 29,4445

d. La estimacidn ha finalizado en el ndmero de iteracidn 4 porgue las estimaciones de los pardmetros han cambiado en menos de
001,

El proceso de iteracidn se realiza para ocho coeficientes. Los coeficientes calculados son,
respectivamente, para la constante 3, =0,074, y para la variables Z,, Z, Z3, RH, Z1_RH, Z2_RH,

Z3_RH.

. ’ Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo
Se muestra una tabla chi-cuadrado que evalua la

hipétesis nula de que los coeficientes B; de Ghiciadrd ] Sig
.. Faso1  Paso 23,610 7 001

todos los términos (excepto la constante) Blogue 29 610 7 0o

incluidos en el modelo son cero. Modelo 23,610 7 o1

El estadistico chi-cuadrado para este contraste es la diferencia entre el valor de (-2LL) para el modelo
sélo con la constante (-2LL = 8729,445) y el valor (-2LL) para el modelo actual (-2LL = 8705,834), es
decir, el cociente o razén de verosimilitudes:

RV = Xi = (—2|.|. MODELO 0) - (—2|.|. MODELO 1) = 8729,445 - 8705,8334 = 23,610

En general, la razdn de verosimilitudes (RV) es util, para determinar si hay una diferencia significativa
entre incluir en modelo todas las variables y no incluir ninguna, dicho de otro modo, RV sirve para
evaluar si las variables tomadas en conjunto, contribuyen efectivamente a ‘explicar’ las
modificaciones que se producen en P(Y =1).
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Resumen de los modelos

R cuadrado
-2 log de la R cuadrada de El coeficiente de determinacion tiene un valor muy
fasn “Em:;rgg'taugdﬁ de CDWEEEE Nage'kerukueﬁ pequefio, indicando que sélo el 0,4% de la variacién
4. La estimacidn ha finalizado en el ndmero de de !a Vana}ble (‘jependlente es explicada por las
iteracian 4 porgue las estimaciones de los variables incluidas en el modelo.

parametros han cambiado en menos de ,001.

Prueba de Hosmer y Lemeshow

Faso | Chi-cuadrado gl Sig.
1 oo 4 1,000
Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow
La bondad de ajuste ha resultado . - . -

o Wirus = Mo Anticuerpos Wirus = Anticuerpos
excelente, basta notar la similitud entre Ohservado | Esperado | Observado | Esperado Total
valores esperados y observados en el o 445 | 445,000 463 | 463,000 808

dimi de H L h 1 2 464 464,000 483 483,000 a47
proce iImiento de Hosmer y Lemeshow. 3 767 757,000 184 789,000 1545
4 724 728,000 772 772,000 1501

A 284 284,000 316 36,000 G00

G I 341,000 462 462,000 803

Por ultimo, SPSS ofrece las variables de la ecuacién, los coeficientes de regresidon con sus
correspondientes errores estandar (ET), el valor del estadistico de Wald para evaluar la hipotesis
nula (p; =0), la significacién estadistica asociada, y el valor de la OR= exp(f3;) con sus intervalos de
confianza.

Variables en la ecuacion

|G 85,0% para EXP(B)

B E.T. Wiald ol Sig. ExpiB) Inferiar Superior

Pgso  Z1(N) - 034 a7 033 1 Bag 967 69 1,394

1 Z2 1,548 47 10,806 1 a0 4701 1,868 11,828

Z3 216 243 75z 1 373 1,241 T 1,997

RH(1) 0o 093 0o 1 9496 1,000 833 1,199

Z1_RH - 016 18 019 1 B8 984 781 1,239

72_RH - B4E 278 5,348 1 a1 524 303 906

Z3_RH - 074 a1 243 1 G622 928 690 1,248
Constante 074 218 15 1 T34 1,077

4. variahleds) introducidals) enelpaso 1: 21, 22, 73, RH, Z1_RH, Z2_RH, Z3_RH.
El modelo ajustado resulta:

. ~ 1
P[anticuerpos|= 1, ol-0,074+ 0,0347; - 15487, - 0,21673 +0,0162;_RH+0,6462; RH+0,075Z5 RH)

NOTA.- Las variables con un error estandar mayor que 1 no entrarian en el modelo sean o no
significativas, o las que tienen un OR muy grande o cercano a cero.

El OR=exp(f;) es una medida estadistica que cuantifica el riesgo que representa poseer el factor
correspondiente o no poseerlo, suponiendo que el resto de variables del modelo permanecen
constantes. Un odds-ratio préximo a 1 (OR:eBi), es decir, un coeficiente 3; cercano a cero, indicara
gue cambios en la variable explicativa asociada no tendran efecto alguno sobre la variable
dependiente. Para determinar si el OR es significativamente distinto de 1 se calcula su intervalo de
confianza [OR <1 es un factor protector, OR=1 es un factor que no es protector ni de riesgo,
OR>1es un factor de riesgo]. Es significativo cuando su p_valor (Signatura) < 0,05
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Las variables 71, Z3, RH, Z1_RH, Z3_RH tienen intervalos de confianza que cubre el 1, por lo que no
tienen efecto alguno sobre la variable respuesta (anticuerpos).

Las variables que entran en la ecuacién son Z2, Z2_RH, sélo hay que analizar estas dos variables y se
inicia el procedimiento de nuevo con el Método Introducir.

A la misma conclusidn se hubiera llegado si se hubiera elegido el Método Adelante RV (método
automatico por pasos, hacia delante, que utilizara la prueba de la Razdén de Verosimilitud para
comprobar las covariables a incluir o excluir).

it yirus3.sav [Conjunto_de datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicidn  Mer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades Ventana 7
1:Virus 0 Visible: 9 de 9 variable
Virus 71| 2 z3 RH | zieH | z2RrH | 73 RH | Frecuencia | ar | &
s ; i 5 ;
Ml Regresidn logistica X
2 0 1 0 0 1 E E EJ
3 0 0 1 0 1 §z1 ] Q:%D]?”E‘?n!.e.
z2 Winug
4 0 0 0 1 1 -
5 0 0 0 0 2 55923 Bloque 1 de 1
AH [RH
o : ] ) |85
7 0 0 1 0 2 ?ZZ,HH Lovarisbles:
Z3 RH Z1[Cal] N
8 0 0 0 1 2 & Frecuencia l:l %%
g 1 )] 0 0 1 =" |RHICat]
10 1 1 0 0 1 Zihd x
11 1 0 1 0 1 Método: | Adelante:RY b
12 1 0 0 1 1 Wariable de seleccidn:
13 1 0 0 0 2
14 1 1 0 0 2 — -
15 1 a 1 0 5 [ Categdrica.. ] [ Guardar... ] [ Opriones...
16 1 0 0 1 2 0 0 2 316
= I ] I —
|+ \Vista de datos £ Vista de variahles / ~ N ) D - il
SPSS El procesador esta preparado Ponderado

SPSS ofrece las variables que dejara en la ecuacidn, sus coeficientes de regresion con sus
correspondientes errores estandar, el valor del estadistico de Wald para evaluar la hipétesis nula
(Pi=0), la significacién estadistica asociada, y el valor de la OR (exp(B)) con sus intervalos de
confianza.

Variables en la ecuacion

.C. 95,0% para EXP(E)

B E.T. Wald al Sig. ExpiB) Infarior Superior

Faso 22 250 120 4,407 1 000 1,620 1,267 2,008
1 Constante 064 026 6107 1 013 1,068

Paso 22 1,623 443 11,573 1 001 4,587 1,807 11,032

2 Z2_RH - 646 264 6,004 1 014 524 313 879
Goistinty 064 026 6107 1 013 1,068

4. Variable(s) introducidals) en el paso 1; 22,
b. variahle(s) intraducidads) en el paso 2: Z2_RH.

Modelo si se elinina el término Se muestra una evaluacion de cuanto perderia

Log Gambio en -2 el modelo obtenido si se eliminara la variable
verosimilitud log de la Sig. del . . ,
YWariahle del modeln werasimilitud al cambin incluida en este paso, ya que en los métodos
el 2 o 14218 2001 Jutomaticos de construccion del modelo por
Paso2 Z2 -4360,396 12,31 oo , . »
72_RH TS0 iR o3 | Ppasos el proceso evalua la inclusién y la
exclusion de variables.

La tabla presenta, para cada variable del modelo, los cambios en la verosimilitud si dichas variables
se eliminan; si la significacidn estadistica asociada (Sig. del cambio) fuese mayor que el criterio de
exclusién establecido, la variable se eliminaria del modelo en el paso siguiente.

Como el cambio de verosimilitud es estadisticamente significativo (< 0,05), las variables quedan en el
modelo.

17
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Si se hubiera elegido el Método Atras Wald (método automatico de seleccion por pasos hacia atras,
el contraste para la eliminacion se basa en la probabilidad del estadistico de Wald). Se selecciona
hacia atrds porque se desea que el modelo incluya en un principio todas las variables independientes

y vaya quitando variables en cada paso hasta solo quedar las variables explicativas.

£ virus3.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicidn  ¥er Datos Transformar Analizar  Gréficos  Utlidades Veptana 2
A3 Visible: 9 de 9 variable
Virus | 71 | 22 73 RH | zirH | zzRrH | 73 RH | Frecuencia | ar | B
1 0 0 0 0 1 0 445
2 0 1 o | 0 1 Il Regresion logistica
3 0 0 1 0 1 _
1 0 0 0 ' 1 1 ?;12 ;gg)e\:?:me:
o : : o Ve 2
0 0 0 | &SRH [RH e
6 0 1 0 0 b §21 LH] ==
L 0 0 : 8 2 | Pzmm
8 0 0 0 1 2 & 23 RH =l
q 1 0 4] ¥} 1 <§S9Frecuancia | |
10 1 1 0 0 1 | RHICal) f
|Z1_RH |
11 1 0 1 0 1 =
Métado: | Abrdswald
12 1 0 0 1 1
13 1 0 0 0 2 _\{analgle de seleccion:
14 1 1 0 0 2
15 1 0 1 0 2 [ Categdrica... ] [ Guardar... ] [ Opciones...
16 1 4] 0 1 2
1] 4
| » \Vistade datos £ Vistadevariables / -] = = ey
SPSS El procesador esta preparado Ponderado

Variables en la ecuacion

1., 95 0% para EXPiE)

B ET. Wald al Sig. ExpiB) Inferiar Superior

F';cnsa Z1(1) -034 87 033 1 Bag 867 Ralage] 1,385

1 e 1,548 A7 10,806 1 a1 4,701 1,868 11,828

3 216 243 Faz 1 373 1,241 REA 1,997

RH1) aon 043 aon 1 985 1,000 833 1,189

Z1_RH - 016 18 014 1 B84 584 781 1,239

I _RH - G4k 274 5,348 1 021 524 303 806

Z3_RH - 074 a1 243 1 622 928 Ba0 1,248
Constante 074 214 14 1 T34 1,077

Paso  Z1(1) -033 124 07z 1 788 967 748 1,234

2 i 1,547 444 11,848 1 a0 4 637 1,947 11,334

3 214 1498 1,183 1 27T 1,240 B4 1,828

Z1_RH - 016 o7z 048 1 826 584 Ba4 1,134

I _RH - G4k 264 5,004 1 014 524 313 874

Z3_RH -074 114 386 1 535 828 735 1,173
Constante a7a 14 404 1 G825 1,076

Paso  Z1(1) -,009 054 024 1 874 991 8a3 1,112

3 e 1,547 444 11,848 1 oo 4 B37 1,947 11,334

Z3 214 1498 1,183 1 27T 1,240 B4 1,828

Z2_RH - G4E 264 6,004 1 014 524 313 874

F3_RH - 074 114 386 1 Rakid 924 735 1,173
Constante 049 036 1,846 1 74 1,050

Paso  Z2 1,541 A48 11,838 1 0o 4,670 1,941 11,235

4 3 2049 194 1,159 1 282 1,233 842 1,804

7I_RH - Bdh 264 5,004 1 014 524 313 879

Z3_RH - 074 14 386 1 Rikid 828 735 1,173
Constante 046 024 2,559 1 10 1,047

Pgso  Z2 1,541 448 11,838 1 oo 4,670 1,841 11,235

& 3 085 JEE 2108 1 147 1,101 96T 1,253

I RH - G4E 264 6,004 1 014 524 313 27y
Constante RIEY 029 2,559 1 10 1,047

F';cnsa Z2 1,523 A48 11,573 1 a0 4887 1,507 11,032

i Z2_RH - B4E 264 5,004 1 014 524 313 874
Constante 64 26 6,107 1 013 1,066

a. Variable(s) introducidais) en el paso 1: 71, 72, 73, RH

Santiago de la Fuente Ferndndez
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eliminada la variable Z1 porque tiene el mayor OR préximo a cero, el intervalo de confianza del

Regresion Logistica

= En el paso 3 habian entrado las variables (21, Z2, 73, Z2_RH, Z3_RH), en el paso 4 queda

OR cubre el 1 (no tiene efecto alguno sobre la variable dependiente).

= En el paso 4 habian entrado las variables (Z2, Z3, Z2_RH, Z3_RH), en el paso 5 queda eliminada
la variable Z3_RH porque tiene el mayor OR préximo a cero, el intervalo de confianza del OR

cubre el 1 (no tiene efecto alguno sobre la variable dependiente).

= En el paso 5 habian entrado las variables (Z2, Z3, Z2_RH), en el paso 6 queda eliminada la

variable Z3 porque el intervalo de confianza del OR cubre el 1, en consecuencia, no tiene efecto
alguno sobre la variable dependiente.

Las variables que entran en la ecuacion son Z2, Z2_RH, sélo hay que analizar estas dos variables y se

inicia el procedimiento de nuevo con el Método Introducir.

Bl Regresidn logistica

&Z] ggp_ent_:lientef
699 22 \:\ &,Virus
ﬁii{ [BH] Bloque 1 de 1

.
& 71_FH
;{;ZZ—HH LCovariables:

Z3 RH z2

6& Frecuencia \:\ ZZ2 RH

Metodo: | Intraducit

Wariable de seleccion:

lCaLego’rica...] [ Guardar. .. ] lgpciones...

Aceptar
FPegar
FRestablecer

Cancelar

).

Si se tuviera alguna otra variable que podria

Ayl modificar el modelo se podria introducir en

Variables en la ecuacion

covariables (variables independientes).

En Método Introducir.

1.C. 945,0% para EXP{B)
B ET. ‘Wald gl 5ig. Exp(B) Inferiar Superior
Pgsn 2 1,623 448 11,573 Ruliy] 4487 1,807 11,032
1 72 _RH - 646 264 6,004 014 524 313 ara
Constante 064 026 6,107 013 1,066
a. Variahle(s) introducidals) en el paso 1: 22, £2_RH.
1

El modelo ajustado resulta: P[anticuerpos]|=

Santiago de la Fuente Ferndndez
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Regresion Logistica
Ejemplo 2.- Se estudia la infeccién hospitalaria posquirurgica en pacientes operados de rodilla a lo
largo de la primera semana. Para evaluar un nuevo régimen de la atencidn de enfermeria que se
dispensa a los pacientes se hace un estudio a ochenta pacientes de edades diferentes, donde 36 se
ubican en la atencién establecida y 44 en la atencion en estudio. Obteniendo la tabla siguiente:

Infeccién
Atencion Si (1) No (0)
Estudio (1) 7 37 | or="22 _0979
14.37
Establecida (0) 14 22

Si se considera la variable edad del paciente (< 40 afios, >40 afos), se introduce una variable de
confusion en la relacién que pudiera existir en la relacidn (atencidn - desarrollar infeccion).

La distribucion de pacientes segun régimen de atencion enfermera, condicidn respecto de
la infeccion y grupo de edad, viene dada por la tabla adjunta:

Infeccion
Atencion Si (1) No (0)
Estudio (1) 2 22 2.9
Edad < 40 (1) OR, =32 =0,41
Establecida (0) 2 9 .
Estudio (1) 5 15 5.13
Edad > 40 (2) ORz :ﬁ:0’36
Establecida (0) 12 13 :

Los datos de la tabla de contingencia de 3 entradas con 8 celdas:

Infecciéon | Atencion | Edad Frecuencia
0 0 1 9
0 0 2 13
0 1 1 22
0 1 2 15
1 0 1 2
1 0 2 12
1 1 1 2
1 1 2 5

La asociacion entre la atencion y la infeccion puede ser omitida o falsamente detectada en caso de
que exista un factor de confusion. Un factor de confusidn es el que se asocia con la atencién de
enfermeria y la infeccion de los pacientes.

Para analizar la asociacion entre la atencion de enfermeria y la infeccidn a lo largo de la semana de
los pacientes: Analizar/Estadisticos descriptivos/Tablas de contingencia
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Regresion Logistica

&b Edad il -
&Frecuencia \I\ &)Atenclén
Lolumnas:
&;Infeccién
] En [Estadisticos] se selecciona Riesgo.
Capaldel . . .
bl En [Casillas] se selecciona Porcentaje en
columnas.
[ Mostrar los gréficos de baras agrupadas
[ Suprimir tablas
[ Exactas... ] [Estadl’sticos... ] [ Caszillaz... ] [ Formato...
Tabla de contingencia Atencion * Infeccion
Infeccign
Mo seinfecta | Seinfecta Total
Atencion  Atencidn establecida Recuento 22 14 36
% de Infeccidn 37.3% 6, 7% 45 0%
Atencidn nueva Recuenta a7 T 44
Se calcula el OR de la atencién 4 dainiFeeion BEEh.l 33%.] 90.0%
. L. Total Fecuento a4 M a0
establecida respecto a la atencién % da Infeccian 1000% | 1000% | 100,0%

nueva.

El OR es 0,297 y su intervalo de
confianza no contiene la unidad,
por lo tanto es un OR significativo.

Surge la pregunta si el 0R=0,297 es realmente la medida del riesgo de la atencién primaria de

Estimacion de riesgo

Intervalo de confianza
al 95%

Walor Inferior Superior
Razin de las ventajas
para Atencidn (Atencidn
estaklecida s Atencidn 2497 A0 848
nueva)
Para la coharte Infeccidn
= Mo se infecta J27 2 Az
Para la cohorte Infeccidn
= Se infecta 2,444 1,106 5403
M de casos validos 20

producir una infeccion o es que esta inflada, o es que no es el valor correcto debido a otros factores.

Como uUnica medida de la asociacion entre la atencion y la infeccion, se calcula el odds-ratio dentro
de cada categoria o estrato formado por los dos grupos de edad (menores de 40 y mayores de 40).
Una medida Unica global se obtiene como un promedio ponderado de los odds-ratio dentro de los
estratos (odds-ratio de Mantel-Haenszel).

Ml Tablas de contingencia E

&Frecuencia Al -
D &)Atenclon
Bestabl
Columnas:
&)Infeccién
L]
Capaldel
3 columnas.
D &5 Edad
[ Mostiar los aréficos de barras agrupadas
[ Suprimir tablas
[ Exactas.. ] [Estadl’sticos... ] [ Cazillas... ] [ Formato...

Santiago de la Fuente Ferndndez
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Estimacidn de riesgo

Regresion Logistica

Intervalo de confianza
al 95% Se calcula el OR de la atencién establecida
Edad Walor Inferiar Superior .,
Menarde 40 Razon de 133 ventaas respecto a la atencién nueva dentro de cada
para Atencion (atencion
establecida f Atencidn 408 50 3,387 estrato.
nuewa)
F | hote Infeccid ~
- 593 gsa | 12| ®  Enelestrato (< 40 afios), el OR es 0,41y no
Rerascoons Infeeccion 2182 352 | 13530 es significativo porque su intervalo de
N de casos validos 35 confianza cubre la unidad.
Mayar de 40 Razdn de las ventajas
para Atencidn (atencidn
N L 361 100 1,300
establecida f Atencion g L t ~
) * Enelestrato (=40 afios), el OR es 0,36y no
[l ool sion 593 440 1,001 es significativo porque su intervalo de
Fara la cohorte Infeccion confianza cubre la unidad.
20t 1,920 811 4,545
M de casos validos 45
. . Pruebas de homogeneidad de la razon de las ventajas
La signatura asintdtica (p_value) vale
0,921 > 0,05, por lo tanto, no se rechaza la _ Sig. asintotica
T, . Chi-cuadrado al (hilateral
hipétesis nula, que establece que los OR se Bresiow-Day 0 " 531
distribuyen de forma homogénea. De Tarane 010 1 821

Si la Signatura asintética hubiera sido menor que 0,05 no se podria haber aplicado Mantel-Haenszel,
teniendo que aplicar otro método (regresioén logistica).

Al distribuirse los OR de forma homogénea se puede aplicar el estadistico de Mantel-Haenszel:

Estimaciin de la razén de las ventajas comun de Mantel-Haenszel

Estirmacion

Infestimacion)

El OR=0,373, su intervalo de confianza

Intervalo de confianza
asintdtico al 95%

Errar tip. de Infestimacidng

Sig. asintética (hilateral)

Razdin de ventajas
comuan

In{Razdn de ventajas
comuin)

Litnite inferior
Lirnite superior
Lirnite inferior
Lirnite superior

AT3
-887 [ cubre la unidad, por lo que no es
358 | significativo. Concluyendo que la edad
1”;; es un factor de confusion.
1112
208 | Adviértase que el OR calculado
107 | inicialmente de 0,297 es muy diferente

La estirmacion de la razdn de las ventajas comdn de Mantel-Haenszel se distribuye de
manera asintdticarmente normal bajo el supuesto de razon de las ventajas comun igual a

1,000, Lo mismo ocurre con el log natural de la estimacian.

al ajustado con la edad del paciente.

Se realiza la regresion logistica: Se selecciona la variable dependiente (Infeccidn) y las covariables
(variables independientes: Atencién y Edad). Ahora tenemos que indicarle al SPSS las variables
categdricas, se pulsa el botén [Categbricas].

M Regresion logistica

&5 tencitin

&5 Edad

é& Frecuencia

Dependiente:
&_Infeccién

Blagque 1 de 1

LCovariables:

Atencidn(Cat)
Edad(Cat]

Meétodo: | Introducic

Wariable de seleccidn:

Pegar

FRestablecer

Cancelar

Apuda

ICaLegérica...] [ Guardar... ]

I Dpciones...

Santiago de la Fuente Ferndndez

Regresion logistica: Opciones

Estadisticos v graficos
[ Gréficos de clasificacidn [[] Correlaciones de estimaciones

....................... luste de HosmerLemeshaws [ Historial de fteracianes
[ Listada de residuns por caso IC para exp(B): .85 | =

= H [ wida
Mostrar
(%) En cada paso () En el ltimo paso
Frobabilidad pa{a Ios pasos Punto de corte para la clasificacidn: |5 [
Entrada: .05 Salida: |10 : : ;
; M® marima de iteraciones: 20
Incluir congtante en el modela



Regresion Logistica

SPSS ofrece las variables de la ecuacidn, los coeficientes de regresidn con sus correspondientes
errores estandar (ET), el valor del estadistico de Wald para evaluar la hipotesis nula (p;=0), la
significacion estadistica asociada, y el valor de la OR= exp(f3;) con sus intervalos de confianza.

Variables en la ecuacion

|, 85 0% para EXP(E)

B ET. WWald al Sig. Exp(B) Inferiar Superiar

F';clsu Atencion(l) 984 aa7 3,124 077 2678 Bag 7,983

1 Edad(1} -1,364 628 4711 ,030 286 ara BTE
Zonstante -1,078 A64 8,281 022 340

a. Variahle(s) infroducidais) en el paso 1; Atencidn, Edad.

Es muy importante distinguir entre un contexto explicativo y un contexto predictivo. En el primer
caso, el modelo para cada posible factor de riesgo o protector se ajusta con los factores que pueden
ser confusores para él. Solo en los estudios predictivos se ajusta el mejor modelo. Debe tenerse en
cuenta, en este caso, que una variable puede tener valor predictivo aunque no sea parte del
mecanismo causal que produce el fendmeno en estudio.

Si el contexto es predictivo, la probabilidad del suceso para un perfil de entrada dado ha de
computarse independientemente empleando los coeficientes estimados. Si se quiere saber cual es la
probabilidad de que un alumno esté insatisfecho, hay que aplicar el modelo ajustado:

s _ 1
Plinfeccion=1] = 1. elL078 + 1,364.Edad — 0,985 Atencion)

La variable Atencion, habiendo introducido la variable de confusion Edad, tiene un intervalo de
confianza que cubre el 1, por lo que no tienen efecto alguno sobre la variable respuesta (Infeccion).

En este sentido, se procede a volver hacer de nuevo una regresion logistica binaria, quitando la
variable de confusidn, con la variable dependiente (Infeccidn) y la variable independiente Atencion.

Se elige el Método Introducir.

Variables en la ecuacion

|.Z. 95 0% para EXPB)

B ET. WWald ol Sin. Exp(B) Inferior Superior

Pgsn Atencionf1) 1,213 536 5131 024 3,364 1,178 9,608
1 Constante -1,664 A1z 16,318 ,0oo 189

a. Variablels) introducidals) en el paso 1: Atencidn.

La variable Atencion, sin introducido la variable de confusion Edad, tiene un intervalo de confianza
gue no cubre el 1, por lo que es significativa sobre la variable respuesta (Infeccion).

El modelo ajustado resulta: P[Infeccién=1] =

Santiago de la Fuente Ferndndez
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Regresion Logistica
Ejemplo 2.- Se desea evaluar la satisfaccion con la ensefianza publica de 1.027 estudiantes mediante
la variable Satisfecho (Si=0, No=1) y tres variables independientes Nacionalidad (Espafa=1,
Rumania=2, Colombia=3), Género (Hombre=1, Mujer=2) y Estudios (ESO=1, Primaria=2).

Al introducir los datos en una tabla de contingencia de 4 entradas, ponderando las respectivas
frecuencias, se tendran (2.3.2.2 =24 configuraciones).

Satisfecho
Estudios Género Nacionalidad Si (1) No (0)
Espana (1)  (00) 54 109
Hombre (1) | Rumania (2) (10) 45 90
Colombia (3) (01) 211 84
ESO (1)
Espafia (1)  (00) 27 54
Mujer (2) Rumania (2) (10) 20 44
Colombia (3) (01) 97 42
Espana (1)  (00) 9 19
Hombre (1) | Rumania (2) (10) 2 8
Colombia (3) (01) 33 6
PRIMARIA (2)
Espafia (1)  (00) 7 14
Mujer (2) Rumania (2) (10) 5 13
Colombia (3) (01) 21 13

La variable Nacionalidad de tipo nominal tiene mds de dos categorias, es razonable plantear que sea
manejada como una variable dummy.

Nacionalidad Z; Z; Se ajusta un modelo que incluya una variable nominal con
Espafia 0 0 3 clases, ésta debe ser sustituida por las (3—1) variables
Rumania 1 0 dummy, y a cada una de ellas correspondera su respectivo
Colombia 0 1 coeficiente.

Debe recordarse que el conjunto de variables dummy constituye un todo indisoluble con el cual se
suple a una variable nominal. Cualquier decisidon que se adopte o valoracion que se haga concierne al
conjunto integro.
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Regresion Logistica

«:f ensenanza_publica.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SP55

Archivo  Edicion  Wer Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades  Wentana
54 : Visible: 7 de 7w
Satisfecho | Nacionalidad | 71 | 72 Género Estudios Frecuencia | A
1 0 1 0 0 1 1 109
2 0 1 0 0 1 2 19
3 0 1 0 0 2 1 54
4 0 1 0 0 2 2 14
5 0 2 1 0 1 1 90
[} 1] 2 1 0 1 2 8
7 0 2 1 0 2 1 44
8 0 2 1 0 2 2 13
9 0 3 0 1 1 1 84
10 0 3 0 1 1 2 B
Ll 0 3 0 1 2 1 42
12 1] 3 0 1 2 2 13
13 1 1 0 0 1 1 54
14 1 1 0 0 1 2 9
15 1 1 0 0 2 1 27
16 1 1 0 0 2 2 7
167 1 2 1 0 1 1 45
18 1 2 1 0 1 2 2
19 1 2 1 0 2 1 20
20 1 2 1 0 2 2 5
21 1 3 0 1 1 1 211
22 1 3 0 1 1 2 33
23 1 3 0 1 2 1 97
24 1 3 0 1 2 2 21
1 » \Vista de datos £ vista de variables / |< » |v
SPSS El procesador ests preparado

Ml Regresion logistica

X

r T ey Regresion logistica: Opciones
& Nacionalidad Denordiciic SR -—A ¢
‘&Z‘I E [&_SM: Estadisticos y graficos
§92% Blogue 1 de 1 = ] t [] Conelaciones de estimaciones
% E:t:ed[izs Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow [ Historial de jteraciones
i Covariables: [ Listada de residuos por caso - IC para exp(B]: |95__| o
2 2 _Joest s
Género[Cat) S
Estudios{Cat] Moshiar
(%) En cada paso () En el dltimo paso
Metoda: i_lntrodu_c:lr_ | Probabilid.aEr.a los pasos — PTbine revie mares Blas i asr ._|
ariable de seleccidn: Ertrada: |05 Salida: |10 i
i'_ S T T M® maximo de iteraciones: £|
Incluir congtante en el modelo
[ Cateqgdrica... ] [ Guardar... ] [ Opciones. .. ]
Variables en la ecuacién
|.C. 95,0% para EXP(E)
B ET. Wald ql Sig. ExpiB) Inferiar Superior
F'aaSI:l 21 -, 061 1ag 04 1 747 A4 F44 1,363
1 72 1619 158 | 104,376 1 000 5,048 3,701 5,088
Género() 129 143 806 1 369 1,137 Bag 1,507
Estudios(1) -013 1494 004 1 947 a7 BTB 1,443
Zonstante -7 216 12,934 1 .0aao Aa0

4. Variahle(s) introducidais) en el paso 1; £1
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Regresion Logistica

Si el contexto es predictivo, la probabilidad del suceso para un perfil de entrada dado ha de
computarse independientemente empleando los coeficientes estimados. Si se quiere saber cudl es la
probabilidad de que un alumno esté insatisfecho, hay que aplicar el modelo ajustado:

R 1
P[Insatisfaccion] = 1. o077 + 00617 - 1619.Z, ~ 0,129.Género + 0,013 Estudios)
+

= Para una alumna colombiana de primaria, los valores de las variables son: Género=2,
Nacionalidad (Z;=0, Z,=1), Estudios=2:

e 1 1 _
P[Insatisfaccion] = 1.el0777 = L6181 - 0,125.2 + 0,013.2) =0,745

= Para un alumno rumano de primaria, los valores de las variables son: Género=1, Nacionalidad
(Z1=1, Z,=0), Estudios=2:

R 1 _
P[Insatisfaccion] = 1.el0.777 + 0,061.1 - 0,129.1 + 0,013.2) =0,324

= Parauna alumna espanola de primaria, los valores de las variables son: Género=2, Nacionalidad
(21=0, Z,=0), Estudios=2:

P[Insatisfaccién] = . e(0'777 — 0,%29.2 T0013.2) =0,367
+

Adviértase que en las variables de la ecuacién, por el Método Introducir (entran todas las
variables en el analisis), no se ha analizado el intervalo de confianza (IC) de los coeficientes.

De haberlo hecho, los coeficientes de las variables (Z1, Género y Estudios), respectivamente, tienen
un intervalo de confianza que cubre el 1, es decir, hay un riesgo de 1, por lo que debian salir estas
variables de la ecuacion y volver a realizar el analisis.

En el caso de haber utilizado el Método Adelante RV (método automatico por pasos, hacia delante,
gue utiliza la prueba de la Razén de Verosimilitud para comprobar las covariables a incluir o excluir),
éstas variables hubieran salido de la ecuacién:

Variables en la ecuacion

|, 85,0% para EXP(R)

B ET. Wiald ol Sig. Exp (B} Inferiar Superior

F'aasn L2 1,646 136 147,008 1 Q0o 5,185 3,974 6,766
1 Zonstante - 094 60,938 1 .ooo 481

4. Variable(s) introducidais) en el paso 1; £2.

Variables que no estan en la ecuacion

FPuntuacidn il Sin.
Paso  Wariables £1 12 1 738
1 Génerail) 810 1 ,368
Estudios(1) 0a1 1 ar7
Estadisticos globales A 3 820
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Regresion Logistica

Bl Regresion logistica

& Nacianalidad ' [D_fp_endiﬁntsg_ .
£ | & Satisfecha
ﬁéz Blogue 1 de 1
3
& Frecuencia Covariables: :
Se tendria que sacar las variables del analisis y = '
volverlo a realizar con el Método Introducir.
Método: | Introducit £
Wariable de seleccion:
@
[Ea;egérica... ] [ Guardar... ] [ Opciones. ..

Variables en la ecuacion

I.C. 85,0% para EXP(B)

B ET. Wald ol Sig. ExpiH) Inferior Superior

Pgsu 72 1,646 136 147,008 1 000 a185 3,974 6, 7AE
1 Constante B 094 B0,938 1 0o 481

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: £2.

El modelo ajustado: P[Insatisfaccic’)n] = © 7311_ 1646.2)
1 e ’ ’ . 2

+
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