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Un estudio sobre los partos por cesdna v sus causas usando un modelo de Resnsl6n Loglstlca mriltlple 

PROLOGO 

En el transcurso del tiempo al ser humano slem¡:>ra se ha preocupado por tomar 

decisiones correctas, por ejemplo: qué tipo de producto lanzar al mercado para qua éste se 

venda, llCeplar o no un proyecto da Inversión, construir un edificio o no en un determinado 

teneno, etc. Hay diversos métodos para analizar estos problemas que van desda la simple 

aplicacl6n de la experiencia hasta el uso de herramientas matemáticas avanzadas. 

El problema de Interés de asta tesis es la elección del tipo de parto que tendrá una mujer 

de acuerdo a caracterfsticas especificas de su embarazo. En la actualidad, los médicos 

toman .esta decisión con base a sus conocimientos y experiencia adquirida durante su práctica 

profesional; sin embargo, se pueda considerar que a estos médicos se les podrla auxiliar 

con un modelo probablllstico capaz da describir este fenómeno y con ello poder pronosticar el 

tipo de parto. En este trabajo se desarrolla este modelo. 

De acuerdo a la naturaleza del fenómeno en el cual sólo puede ocurrir uno de dos tipos 

de parto (cesárea o parto natural) se hace la suposición de que la información obtenida 

de las caracterlsticas de los embarazos se ajustan a un modelo de Regresión Loglstica. Este 

modelo tiene la caracterlstlca principal de modelar problemas que tengan una respuesta 

binaria por lo cual será un medio eficaz de diagnóstico del tipo de parto que tendrá una 

mujer embarazada y se podrán determinar cuáles son las principales causas que ocasionan 

un nacimiento por cesárea. 

El objetivo principal de esta investigación fue el ajustar el modelo mencionado a un 

conjunto de datos de los embarazos de un grupo de mujeres bajo estudio que fueron 

atendidas en el Hospital General de México, asi como realizar una comparación entre el 

método ciinlco usual y el método de diagnóstico por medio del modelo de Regresión 

Logistica para saber si el modelo es eficiente para los pronósticos. 

La metodologia utilizada para el presente trabajo tiene validez en todos aquellos hospitales 

o dinlcas, tanto públicas como privadas, que se dediquen a la ginecoobstetrlcia, aunque el 

modelo obtenido presentará variaciones para cada tipo de Institución. 
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El modelo obtenido en este trabajo no pretende ser de ningún modo un sustituto del médico 

11 no més bien pretende ser una herramienta que le auxilie en su decisión. 

Es Importante mencionar que para la realización del estudio se tomó una muestra no 

proba~IUsUca pero representativa, esto es, un muestreo lln normas de las pacientes del área 

de glnecoobstetricia, esto debido a que al obtener la Información se restringió el acceso a ésta. 

Otro de los propósitos de esta Investigación es el mostrar la utilidad que tiene la 

Regresión Loglstlca para el análisis de datos a pesar de que es una técnica poco utilizada. 

Agradecemos la colaboración del Dr. Roberto Flores Guerrero, Subdirector de Servicios 

Auxiliaras de Diagnóstico, Tratamiento y Paramédlco y • la Srita. Graci11la Nájera CoUn, Jefe 
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Información cUnlca necesaria para la realización de esta Investigación, asf como la de el M. en 

C. l. Rafael Madrid Rlos, coordinador de postgrado en Estadística del 1.1.M.A.S, por sus 

valiosos consejos y por proporcionamos un espacio dentro del Instituto para poder hacer uso 

de los paquetes de. cómputo SAS y BMDP. Gracias al profesor Noel Melgar Selvas por sus 

ensenanzas en fa materia . de seminario de tesis ya que fueron de gran utilidad en esta 

Investigación. Un agradecimiento muy especial a la lng. Elvlra Beatriz Clavel Díaz asesora de 

esta t"sls por su paciencia, sus consejos y su valiosa ayuda para llevar por un mejor camino 

este trabajo. 
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INTRODUCCION 

En la pnlctlca se presentan un gran número da problemas en los cuales se desea 

detennlnar el valor de una variable da respuesta, con sólo dos posibles valores, en función da 

un número datannlnado da variables predlctoras, por ejemplo comprar o no un equipo da 

cómputo para una empresa, construir o no una carretera, realizar o no una operación a un 

paciente, dar o no mantenimiento a una máquina, ate. 

Muchas Investigaciones han demostrado qua la Regresión Logística as útil para modelar 

este tipo de situaciones. En esta tesis se hae& uso de aste modelo para poder pronosticar el 

tipo de parto de una mujer da acuerdo a las características de su embarazo. En al primer 

capítulo se presentan generalidades sobre la Obstetricia, se delimita la muestra y se dan las 

principales caracterfsticas de ésta asl como los casos excluidos para Ja investigación y las 

técnicas utilizadas por los médicos para diagnosticar el tipo de parto. 

En el capítulo 11 se hace una presentación general de los modelos de Regresión 

Logística, se analiza la teoría básica de estos modelos y se explican algunas caracterfsticas 

de ·ellos como son: diferencias con otro tipo de regresión, Jos ámbitos donde se le 

utiliza, ·etc. 

En la realización de los estudios donde se utiliza la Regresión Logística los cálculos son 

tan laboriosos que se hace Indispensable el uso de software especializado que auxilie en el 

manejo de la ínfonnación y la realización de los cálculos. En Ja actualidad ya hay varios 

paquetes que manejan la Regresión Logística y en el capitulo lll se describen los paquetes 

utllizados en esta Investigación. En este estudio es importante que se obtenga el modelo con 

el mejor ajuste posible, razón por la cual se utilizan dos paquetes, SAS y BMDP, para tener la 

oportunidad de comparar resultados. Estos paquetes tienen la característica de ser una 

poderosa herramienta para el análisis de datos y ser de fácil manejo para cualquier persona 

que tenga conocimientos en computación y una formación en estadística. 

Antes de ajustar el modelo se debe establecer cuáles de las variables son estadísticamente 

significativas, entendiendo por esto que las variables Influyen en Ja variable de respuesta. En 

el estudio estas variables representan las causas que ocasionan una cesárea ·y su 

lncorpóración al modelo se hará aplicando el método de seleeclón de variables "Stepwise 
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Loglslic Regre11lon" descrito en el capitulo IV debido a que este método es uno de los más 

utilizados en la Regresión Loglslica porque proporciona un medio rápido y efectivo de 

selaccJón da variables cuando el número de éstas es grande, además da ajustar 

simultáneamente el modelo. 

Una vez que se han obtenido las variables estadlslicamente significativas, en el capitulo 

V se verifica su Importancia biológica con los especialistas en Ginecoobstetrlcla; hecho esto, 

se procede al ajuste del modelo usando los paquetes estadísticos estudiados y se apllcan 

algunas pruebas de bondad de ajuste para decidir cuál es el mejor modelo. 

Una de las caracterlsticas más Importantes del modelo de Regresión Logística es que 

a partir de él se pueden obtener los Odds Ratio o razón de ventajas que son de gran 

Importancia ya que representan una aproximación a lo que ar, diversas áreas, como la 

Epldemlologla, se conoce como riesgo relativo, bajo algunas restricciones. En el capitulo VI 

se estudian los riesgos relativos que ocasionan una cesárea utilizando estos Odds Ratio. 

Como se mencionó anteriormente, el principal objetivo de la Investigación es encontrar un 

modelo probablllstico capaz de pronosticar el tipo de parto al que es susceptible una mujer. En 

el capitulo VII se hace uso del modelo de Regresión Loglstica pare realizar pronósticos con él 

y probar asl su eficiencia. El modelo de Regresión Loglstica tiene como sallda solamente 

probabilidades por lo que en este capitulo se presentan reglas de predicción que Indiquen a 

partir de qué valor de probabilidad se considera un parto por cesárea o bien un parto natural. 

De este modo se desarrollará la Investigación esperando que sea útil como un apoyo a los 

médiCC?S glnecoobstetras en sus diagnósticos del Upo de parto que tendrá una paciente, asl 

como también sea útil a las personas que se Interesen en el estudio de los modelos de 

regresión. 
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Uno de los acontecimientos de mayor Importancia en la vida de una pareja es el 

nacimiento da un hijo y su mayor preocupación es la conservación de la vida y la salud_ de 

61te. Para que los hijos sean sanos es determinante la salud de la madre por lo que los 

cuidados durante el embarazo y el tratamiento correcto durante el parto tienen enorme 

traacandencla en el desarrollo y salud del nlno. 

la mala elección 'del tipo de parto que se practicaré a una mujer a punto de parir puede 

tener graves consecuencias tanto para ella como para su hijo. Estas consecuencias van 

desde 'leves danos flslcos hasta la muerte de uno o de ambos. Es por esta razón que el 

médico encargado de tomar esta decisión debe hacerla tomando en cuenta el mayor 

número de factores disponibles para que su diagnóstico sea adec:Uado. 

1.1. GENERALIDADES SOBRE LA OBSTETRICIA 

Se define a la obstetrfcla como la parte de la medicina que trata del embarazo, el parto 

y ~I puerperio. A continuación se hace una breve descripción de estas tres etapas. 

1.1.1. EMBARAZO 

Se define como embarazo al desarrollo de un ser en . el útero de una mujer desde la 

fecundación (unión del óvulo con el espermatozoide) hasta el nacimiento. Dura 
aproximadamente de 270 a 280 dlas [Mendoza, (1992, p. 118)). 

El desarrollo del feto comprende dos periodos: El periodo embrionario, dura 

aproximadamente dos meses en los cuales el feto toma forma, volumen y se forman los 

esbozos de los órganos principales; el periodo fetal, durante el cual el feto no sufre 

prictlcamente mas que fenómenos de maduración [Tourrfs, (1974, p.221)). Al término del 
periodo fetal se Inicia el proceso de parto. 
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t.1.2. PARTO 

El parto comprende lnl• periodos (MeMoul, (1992, p.p. 122-123)) loa cuales se describen 

• continuación : 

Prl11191' periodo o de dilatacl6n: H inicia con la regulariZación de las contracciones las 

cuales modifican al cuello de la matrix en su poslcl6n, consistencia y longitud, y tennlna con 

la dilatación completa del mismo. 

Segundo periodo o expulsivo: se Inicia con la dilatación completa dsl cervix y tennlna 

con la sallda del producto. 

Tercer periodo, placentario o de alumbramiento: Se Inicia con fa salida del feto y finaliza 

con la expulsión de la placenta y de las membranas ovulares. 

De acuerdo a las dificuttades que se presentan, los partos se pueden dividir en parto 

normal o euf6clco y parto anormal o díst6c/co. 

Parto Nonnal o Eutóclco 

Los partos normales o eutócicos son aquellos que no presentan complicaciones durante 

el mecanismo del parto [Tourris.(1974, p.p. 248-255)). En este mecanismo Intervienen tres 

elementos: 

1. El canal óseo formado por la pelvis que puede compararse a un ciírndro acodado abierto 

por delante y las partes blandas que están constituidas por la vagina y el cuello de la matriz 

ocervix. 

2. El móvil fetal que está constituido ante todo por la cabeza del feto ya que es el único 

elemento da 6ste que no puede comprimirse. Para qua no haya complicaciones durante el 

nacimiento la cabeza debe flexionarse. 
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3. El motor uterino consta de las siguientes etapas: borramlento del canal cervical hasta 

transrÓrmarto en un anillo fácilmente dfstandible, dilatar ase anlllo hasta un diámetro de 

10 cm. y expulsar el reto hacia el tubo uterovaglnal romado por el proceso anterior. 

P•rto Anonn•I o Dlat6clco 

Los partos dlstócicos o anormales son los qua presentan problemas en sus rases del 

proceso natural, tanto por parte da la madra como del reto. Las princlpales causas se 

describen a continuación: 

• Cauaaa concerniente e loa órg•noa matemos 

a) La pelvis.- Lesiones, deformaciones, estrechez o angostura da la pelvis por el desarrollo 

Incompleto de los huesos o deformaciones de estos que hacen que el canal del parto no 

dé paso al rato. 

b) Vulva.- Deformaciones o estrechez de la vulva congénitas o adquiridas, presentación 

da tumores o heridas que pueden ser obstáculos para un parto nonnal . 

. el Vagina.- Las lesiones o cicatrices de la vagina producen su estrechez y dificultan el 

parto, la persistencia. del himen o presencia de lazos fibrosos dificultan el parto 

normal. 

d) Utero.- Desprendimiento prematuro de la placenta, adherencia anormal de las 

paredes del útero a otros órganos genitales, anormalidad de las contracciones, 

estrec.'1ez, falta de elasllcldad, dabllldad o deformaciones . 

• e.u ... de origen ret.I 

•) La cabeza.- puada presentarse demasiado grande por acumulacl.ón de llquldos. 

b) Presentación viciada.- Se llama presentación normal o ceránca cuando el rato se 

coloca en la pelvis materna dispuesto a salir da cabeza hacia fines del embarazo, y 

presentación viciada cuando se dispone a ~lir en otra posición. 

e) Procedencia del cordón umbilical que a veces se aboca hacia fa pelvis materna. 
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En la reallzaclón de este estudio se dividirán a los partos en dos tipos: 

1) Natural o flaiot6gico.- Ea al parto que ae efectúa por vi• vagina!, 

Como se mencionó a.rriba un parto natural es aquel que se prodüól''Péir vla vaginal. 

Esto no quiere decir que esté libre de problemas, por ejemplo en partos fisiológicos 

muchas veces se hace necesario el uso de fórceps para ayudar a la extracción del nlno. 

2) Ce16rea.- Cuando el nacimiento del nlno se realiza • través de incisiones en IH 

paredes abdomlnale• y uterina• 

En el transcurso de este trabajo se hace referencia con mayor frecuencia a las 

cesáreas que son el principal objetivo de Ja Investigación. 

Las cesáreas se realizan desde hace muchos siglos. E! término cesárea 

probablemente proviene del término latino •caedere", que significa cortar, o de la ley 

romana "Lex Caesaria •, por la que se hacia la extracción abdominal del feto de una 

madre a punto de morir para. salvar al nlno. El Indice de mortalidad después de una 

cesárea era muy alto hasta el ano de 1882 cuando surgió la suturaclón de la Incisión 

uterina. Actualmente, a la cesárea se recurre frecuentemente cuando el parto vaginal 

puede plantear riesgos para la madre, el feto o ambos [Neville,(1989,p.p. 269-270)]. 

CAUSAS QUE PRODUCEN UNA CESAREA 

Las causas principales por las cuales se corre el riesgo de recurrir a una cesárea se 

pueden resumir en las siguientes: 

a) Desproporción cefalopé/vica. Se refiere a que el diámetro de la pelvis materna es menor 

que el diámetro cefálico del feto. La mayor parte de las decisiones de operación 
cesárea son por esta causa. 

b) Embarazo múltiple. Generalmente cuando hay más de un producto se presentan 

dificultades en el parto. 

e) Funcionamiento uterino anormal. Son problemas que se presentan en la matriz de 

la madre, por ejemplo: cáncer, tumores, etc. 
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d) Cirugía uterina previa. Principalmente por el hecho de haber tenido cesáreas anteriores. 

•) Presentación pélvica del feto. La presentación pélvlca es aquella en la cual el nlilo se 

prepara a nacer sentado o de ples. 

f) S/tuaci6n transvetsa del feto. La situación normal del reto deba ser longitudinal, la 

situación transversa es la que se conoce comúnmente como "atravesada". 

g) Obstrucción del canal del parto. Se debe principalmente a problemas de la pelvis, la 

vulva o la vagina. 

h) Complicaciones mlldicas u obstétricas, por ejemplo placenta previa, desprendimiento 

prematura de la placenta, sufrimiento fetal, enfermedades hiperiensivas, etc. 

1) Prfmlgesta de edad avanzada, esto es, la mujer que tiene su primera gestación después 

de los 35 anos. 

Las causas anteriores deben tomarse como relativas y no absolutas, por ejemplo, un 

embarazo múltiple puede tener un parto vaginal sin tener complicaciones que conduzcan a 

una cesárea, y una mujer que tenga una pelvis amplia puede necesitar esta operación. 

Por lo que respecta a las cesáreas previas, en algunos médicos existe la creencia de que 

a una mujer que haya tenido anteriormente una cesárea se le debe diagnosticar el siguiente 

parto también como una cesárea. Contra estas creencias se han hecho Investigaciones que 

demuestran lo contrario (Escobar, (1990)). 

1.1.3. PUERPERIO 

El puerperio es et tiempo que sigue al tercer periodo del parto, en total tiene una duración 

aproximada de 6 a 6 semanas. Está caracterizado por el regreso de los órganos reproductores 

a su estado de preembarazo (Mendoza, (1992,p. 127)). Comprende tres períodos: 

Puerperio Inmediato que abarca las primeras 24 hrs. después de concluido el parto. 

Puerperio mediato el cual se extiende desde el fin del puerperio inmediato hasta los 

siguientes siete días. 
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Puerperio tardlo el cu.i comprende desde el fin del pueiperio mediato hasta Jos cuarenta 

días. 

1.2. EL PROBLEMA DE LA DETERMINACION DEL TIPO 
DEPARTO 

Se han tratado de generalizar Jos factoras que determinan el tipo de parto, sin embargo, 

en la nÍayoria de los casos prácticos los médicos solamente toman en cuenta sus 

conocimientos y experiencia previa para decidir si se realizará un parto natural o una 

celárea. A continuación se presentan en los cuadros 1.1, 1.2, 1.3 y 1.4 las Indicaciones que 

dan algunos autor9s pera diagnosticar una cesárea. 

1. Absoluto•. 

2. Relativos. 

3. Electivas. 

· Mendoza (1882,p.p. 217·2U) 

a) Desproporción cefaJopéMca. 

b) Placenta previa central. 

e) Desprendimiento prematuro de placenta. 

d) Presentaciones y siluacJones anormales del feto. 

e) Inminencia de rotura uterina. 

a) Toxemla grave. 

b) Cáncer cervlcouterino. 

e) Primlgesta de edad avanzada. 

d) Presentación pélvica. 

e) Rotura prematura de membranas. 

a) Cesárea Iterativa. 

b) Embarazo a término si los embarazos 

anteriores han terminado en muerte habitual. 

e) Posmadurez. 

Cuadro 1.1. 
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Gonnlez Mario (1990 p.p. 29, 97·99) 

1. Embarazo gemelar. 

2. El feto en presentación pélvlca. 

3. El feto en situación transversa. 

4; Pelvis estrecha. 

a) SI el 1er. producto está en presentación cefálica 

y el 20. en presentación transversa. 

b) SI el 1er. producto está en presentación 

pélvlca se realizará una cesárea electiva si el 

embarazo es menor a 36 semanas o si el 2o 

producto está en situación transversa o 

presentación pélvlca 

c) SI el 1 ar. producto está en situación 

transversa siempre realizar cesárea. 

a) Historia de partos diffclles o fetos dallados. 

b) Primlgrávlda de edad superior a 35 allos. 

e) Infertilidad o esterilidad previas. 

d) Gestación entre 26 y 33 semanas. 

e) Feto de peso superior a 3800 g. 

f) Pelvis no favorable. 

g) Feto que tiene desarrollo anormal. 

h) Placenta previa. 

1) Presentación de ples o brazo en la nuca. 

) Parto de evolución lenta o sufrimiento fetal. 

a) Siempre cesárea. 

a) Se realiza cesárea cuando no permite la 

salida del feto. 

Cu•dro 1.2 
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· 1. Matemofetales. 

2.Matem11. 

3. Fetales. 

4. Placentarias. 

N9vllle (111811 p. 210) 

•I Desproporción ceflllopélvlc:8. 

b) Inducción f.Uid8 del pmrto. 

e) Funcionamiento uterino •nonnal. 

•) Diabetes meliHu1. 

b) Cmdiopallas. 

e) CMlcer del célvix o cuello de la matriz. 

d) Cesálea previa. 

e) Rotura uterina previa. 

f) Tumores musculares en la pared uterina 

g) Tumores ováricos o fibromas. 

a) Sufrimiento fetal. 

b) Prolapso del cordón. 

e) Presentación pélvica. 

d) Siluclón transversa. 

a) Placenta previa. 

b) Abruptlo placentario. 

Cuadro 1.3 
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Will10n (1111, p.p. 572-574) 

1. Oi1tocla1 rnecjnlcas. 

2. Trabajo da parto. 

3. Placenta. 

4. Malpo•lción fatal. 

5. Enfermedades hlpartanslvas. 

8. Operación cesárea previa. 

7. Indicaciones fetales. 

8. Primigasta mayor da 35 allos. 

a) Desproporción cefalopélvlca. 

b) Tamallo fetal excesivo. 

e) Tumore: uterinos. 

a) Cuando ésta as disfunclonal 

a) Placenta previa. 

b) Desprendimiento prematuro de 6sta. 

a) Situación transversa. 

b) Presentación p61vica. 

a) Prolapso del cordón. 

b) Sufrimiento fetal. 

e) Feto Inmaduro. 

Cuadro 1.4 

Como se puada observar, en la mayorla de los aspectos estos autoras concuerdan, sin 

embargo si el estudio.se realizará con datos de un hospital en particular lo conveniente es 

conocer los ctiterios que los médicos de esa Institución manejan para la elección de una 

ces lira.a. 
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1.3. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION 

Antes de Iniciar la Investigación es Importante claslllcarta para saber que tipo de estudio 

se reallzar8. Según Méndaz et. al. (1994, p.p. 11-27) la Investigación se puede analizar 

bajo distintos criterios: 

De acuerdo "con el periodo en qua se capta la Información, asta estudio es 

RETROSPECTIVO debido a que·la Información que se obtendrá se recopilará de los archivos 

del hospital; asto quiere decir que la Información es anterior al momento de la Investigación y 

fue obtenida para otros efectos o propósitos. 

De acuerdo a la evolución del fenómeno, este estudio as TRANSVERSAL ya que las 

variables sólo son medidas una vez en el transcurso de la Investigación. 

De acuerdo con la comparación de las poblaciones, esta Investigación se considera 

como una mezcla de un estudio DESCRIPTIVO y uno COMPARATIVO. Descriptivo ya que 

se pretende describir la relación que existe entre ef tipo de parto y factores tales como tipo 

de pelvis, dilatación cervical, posición del feto, ele.; Comparativo por que se hace una 

comparación entre dos poblaciones, las mujeres con parto natural y las mujaras con parto 

por cesárea y determinar las causas que Intervienen para que una mujer esté en una 

p0blación o en la otra. 

De acuerdo con la Interferencia de los Investigadores en el fenómeno esta Investigación 

es OBSERVACIONAL ya que en ningún momento se experimenta con alguna de las variables 

y no se tiene dominio sobre ellas. 

De acuerdo a los criterios anteriores la Investigación sobre el tipo de parto se clasifica 

como una mezcla de una ENCUESTA DESCRIPTIVA y una ENCUESTA COMPARATIVA. 

Algunas de las ventajas de este tipo de estudios son las siguientes: 

1. Con él se puede sugerir, apoyar o rechazar una hipótesis de asociación entre variables. 

2. Permite encontrar la prevalencia de alguna caracterislica en una población. 

3. Es útil para asentar las bases de estudios posteriores de otro tipo como uno longitudinal 

(realiza un seguimiento para estudiar la evolución de las variables) a fin de contrastar 
hipótesis. 

13 
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4. Su disel\o y ejecución es de bajo costo y rápido. 

s. E• útil en Ja comparación de métodos de diagnóstico al evaluar sensibilidad y especificidad. 

1.3.1. ANTECEDENTES 

Este estudio se realizará en el Hospital General de México, el cual está adscrito ai la 

S.S.A. y se encarga de prestar servicios de salud principalmente a gonte que no posee algún 

tipo de seguro médico y que no. dispone de Jos recursos necesarios para asistir a un 

hospital privado u otra Institución. 

El hospital cuenta con médicos especialistas en diversas áreas como son: Oftalmologla, 

Odontologla, Cardlologla, etc. El área de Interés de esta Investigación es la de Glnecologla 

y ObsÍetricla. En esta área se encargan de llevar un control del embarazo de las 

pacientes y de atendertas durante el parto. Como se mencionó con anterioridad, la gente 

que recurre al hospital es de escasos recursos, razón por la cual la mayorla de las pacientes 

no tienen. un control de su embarazo por Jo que la única Información disponible para el 

estudio es la que se recopila a su Ingreso al hospital. 

La forma en que los médicos del Hospital General deciden si una paciente necesita una 

cesárea es bajo los siguientes criterios: 

• En caso de desproporción cefalopélvica. Esto es, si la pelvis de la madre no es Jo 

suficientemente amplia para permitir Ja salida de la cabeza del nl~o. 

• Presentación pélvlca del feto al final del embarazo. El feto se encuentra en posición 

anormal al final del embarazo, se prepara a nacer sentado o de ples. 

• Situación transversa del feto al final del embarazo. Es otra malposlclón del feto en Ja 

cual su columna es perpendicular a la de la madre por lo que es prácticamente Imposible 

que se realice un parto natural. 

•Sufrimiento fetal. El sufrimiento fetal se debe principalmente a asfixia del niño por Jo que 

se debe precipitar el parto mediante una cesárea. 

14 
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El reato de IH causas qua para ellos provocan una cesárea son relativas y son en su 

mayorf• complicaciones m6dica1. 

Cabe aeftalar qua !01 m6dlcos da esta hospital no hacen uso de ningún tipo da modelo 

· probablllstico qua las auxilia en sus dlagnóstlco1, por lo qua al modelo qua esta lnvastigaci6n 

pretenda encontrar puada n~es da gran utilidad. 

1.3.2. OBJETIVOS 

Como se mencionó anteriormente, la toma de dacisi6n del tipo de parto que tendrá una 

paciente lleva consigo una gran responsabilidad por parta del médico qua la toma, por lo cual 

ésta debe hacer uso de todos los medios de dlaQnóstico que estén a su al!'.ance para que 

1u decisión sea la correclll, ya qua es p111igroso diagnosticar una cesárea cuando no es 

Indispensable como un parto natural cuando ésta no es posible. 

Por la razón anterior surge la idea de realizar un modelo pnibablllstlco capaz de 

pronosticar al tipo da parto qua tendrá una paciente, esto con el objetivo da que el médico 

cuente con otra he,rramlanta, además da sus conocimientos médicos, para tomar una 

cÍacisión. 

1.3.3~ HIPOTESIS 

En esta Investigación se trabajará bajo la hipótesis de que se puede ajustar un modelo de 

Regresión Loglstica a tos datos de las variables de Investigación, las cuales serán descritas 

más adelanta, con lo cual se podrán hacer pronósticos sobra el tipo de parto de una mujer 

da acuerdo con las caracterfsticas da su embarazo. 

1.3.4. POBLACION BAJO ESTUDIO 

La población utilizada para este estudio fueron las pacientes del área de Glnecoobstelricia 

del Hospital General de México cuyos hijos nacieron en dicha Institución durante el mes 

. de agosto de 1994. Según estadlstlcas, entre el 30 y 35 % de tos nacimientos que se 

atienden en el hospital son por cesárea, ta mayoria de las madres son jóvenes (70 % con 

menos de 25 anos), el 80 % tiene 1Jna estatura por abajo del 1.60 mis. y aproximadamente et 

50 % están en su primera gestación. 
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1.3.4.1. CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION 

Para recolectar ta muestra se seguirán tos siguientes criterios para lnduir y exdulr casos 

dala misma: 

• Se tomarán en cuenta aquellos partos que hayan ocurrido en el hospital general da 

México durante el mes da agosto de 1994. 

• No se tomarán en cuenta partos múltiples ya que éstos no son comunas en el hospital. 

• Na se tomarán en cuenta partos en tos cuales el feto presente situación transversa por 

que al igual que los partos múltiples se presentan pocas veces. 

• · No se tomarán en cuenta casos espaciales con problemas como: cáncer, sida, 

enfermedades cardiacas, enfermedades infecciosas, desprendimiento prematuro da 

placenta, diabetes, etc. ya que es necesario emplear tratamientos muy particulares. 

• No .•• tomarán en cuenta partos post-término y pre-término asl como casos con 

sufrimiento fetal ya que no se contó con la Información suficiente en tos archivos para 

Incluirlos en el estudio. 

1.3.S. MUESTRA 

La muestra la componen 100 mujeres que cumplieron con los criterios de lnduslón y 

axcluslón. El m6todo de muestreo utilizado fue un muestreo sin nonnas (la muestra se toma 

sin una regla en particular. Como la población bajo estudio as homogénea este método 

proporciona una muestra representativa). Este método se utilizó debido a que se encontraron 

algunas restricciones para acceder a la Información de tos archivos del hospital. 

Algunas de las caracteristlcas de las pacientes Incluidas en la muestra son las siguientes: 

• 30 de ellas presentaron cesárea. 

• 70 preseniaron parto natural. 

16 
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-7111 ---
• La edad de le1 mujeres fue en promedio de 22.89 allos con una desviación estándar de 

S.63. 

• La estatura promedio fue 153 cms. con una desviación estándar de 6.56. 

•El peso promedio fue de 66.192 kg. con una desviación eslándar de 10.76. 

La mueslrll definitiva n encuentra en el anexo l. 

1.3.6. DESCRIPCIÓN DE LAS VARIABLES 

Para el estudio se dispondrá de dlforentes variables las cuales se describen a 

conQnuación: 

1) Variable de respuesta o dependiente: Tipo de parto, recordando que para este 

estudio solo habrá dos tipos de parto, natural y cesárea. 

2) Variables potencialmente predlctoras o Independientes: 

•Tipo de pelvis. 

• Dilatación cervical. 

• Edad de la madre. 

• Estatura dti la madre. 

• Peso de ta madre. 

• Tensión arterial de la madre. 

• Númaro de partos anteriores. 

• Número de cesáreas anlerlores. 

• Número de abortos anteriores. 
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• Estado laboral de la madre. 

• Perlmetro cefálico del feto. 

• Posición del feto. 

El valor de la variable tipo de pelvis determina si la pelvis materna es útil o no para la 

salida del producto aC!ual, por lo que depende tanto de la pelvis como del perlmetro de la 

cabeza del feto. Existe poca diferencia para la elección del momento para medir la pelvis, 

siempre y cuando se haga antes de que se Inicie el trabajo de parto. Una pelvis anormal 

puede ser detectada mediante un examen clínico, pero si se desean obtener sus medidas y 

forma con precisión es necesario un estudio con rayos X [Willson, (1991 p.524)). 

La variable dilatac/6n cervical Indica los centímetros que está dilatado el cervlx para dar 

paso al producto. Se .considera que una dilatación de 10 cm. es la más apropiada para un 

parto sin problemas. La dilatación cervical que se tiene en la muestra corresponde a la 

medida que se toma a las pacientes a su ingreso al hospital. 

Es importante considerar caracterlsticas tales como la edad, estatura, y peso de la 

madre para determinar el tipo de parto puesto que estas variables podrían Influir en este 

fenómeno. 

La variable tensión arteria/ se considera debido a que la hipertensión (presión 

sanguínea elevada) es a menudo un síntoma de la toxemla del embarazo que puede poner en 

peligro' la vida de la madre, el producto o producirles alteraciones permanentes por lo que 

es necesario precipitar el parto mediante una cesárea. 

Las variables tales como número de partos, número abortos y número de cesámas son 

de importancia puesto que éstas son parte del historial obstétrico de las. pacientes y pueden 

también de algún modo definir el tipo da parto. 

Con lo que respecta al estado laboral de la madm, éste se Incluye para analizar si el 

hecho de que una madre trabaje o no Influye en el tipo de parto. 

Le variable perfmetro cefálico Indica el perimetro que tiene la cabeza del nlfto. Los 

médicos consideran que mientras mayor sea este perímetro la posibilidad de una cesárea es 
mayor. 
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1.11 posición del feto H u1111 variable de Interés para loa médicos ya que con Hto definen 

también el tipo de parto. Esta variable representa la "presentación" del feto dentro del útero. 

Sa puede dividir en dos tipos principales a las presentaciones: p61vica, es la presentación en 

la cual al nll\o se prepara para nacer de ples o sentado; cefálica, se caracteriza por qua al 

feto se prepara a nacer con la cabeza por delante [Willson, (1991, p. 416)). 

1.11 codificación de las variables y los valores que éstas utilizarán a lo largo de este 

trabajo se dan en el cuadro 1.5. 

Nombre de De1cripcl6n de la C6dl1101, Valora• y 
la Variable Varia ble E•••IH de Medlc16n 

ID ldentlficedor de caso 1 ... 100 

Tparto Tipo 
0

de parto O= Parto nonnal. 
1 •Ces.ilrea; 

Tplllvls Tipo de pelvis O • Pelvis úlll. 
1 =Pelvis no ulll. 

Dilcer Dilatación cervical Centlmetros. 

Edad Edad de ra madre Aftos. 

Estalura Estatura de la madre Centlmetros. 

Peso Peso de la madre Kilogramos. 

Tarteria Tensión Arterial O= Nonnai. 
1 •Baja. 
2=Alla. 

Nparlos Partos anteriores Número de partos previos. 

Ncesarea Cesáreas anteriores Número de cesáreas previas. 

Nabortos Abortos anteriores Número de abortos previos. 

Edomadre Estado laboral O• No labora. 
1 =Labora. 

Pee falle Perlmetro cefálico Centlmetros. 

Posfeto Posición del feto O = Presentación cefálice. 
1 = Presentación pélvlce. 

Cuadro 1.5 
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1.3.7. ACTIVIDADES 

En el desarrollo da esta Investigación se realizaron las siguientes actividades: 

•Obtención da la muestra en los archivos del Hospital General. 

• Selección da las variables potencialmente predlctoras para elegir aquellas que sean 

estadfsticamente significativas para explicar la variable de respuesta. 

• Complementación de las variables seleccionadas. ccn las que los médicos consideren de· 

Importancia blológlca. 

• Ajuste del modelo de Regresión Loglstica a los datos. 

• Diagnóstico del modelo de Regresión Logística. 

• Determinación de factores de riesgo utilizando Odds Ratio (Razón de ventajas). 

• Prueba del modelo final realizando pronósticos con él 
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CAPITULO 11. EL MODELO DE REGRESION LOGISTICA 

2.1. Modeloa de Regresión 

.2.?.. Definición del modelo Loglstico 

2.2.1. Modelo de Regresión Loglstlca simple 

2.2:2. Modelo de Regresión Loglstica múltiple 

2.2.3. Casos que requieren el uso da la Regresión Loglsllca 
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2.1. MODELOS DE REGRESION 

En Ja práctica, en un gran número de situaciones, el investigador se interesa en conocer la 

relació~ que existe entre una variable dependiente o de respuesta y una o varias variables 

independlentas o predlctoras. A la búsqueda de esta asociación se conoce en Estadistica 

como análisis de regresión. Los métodos de Regresión buscan una relación entre las variables 

de respuesta y predlctoras cuando ésta no es perfecta, esto quiere decir que no se tiene un 

único valor de la variable de respuesta para cada valor de la o las variables predlctoras. 

Las técnicas de Regresión proporcionan medios apropiados a través de Jos cuales pueden 

establecerse asociaciones entre las variables de Interés en las cuales la relación usual no es 

causal [Canavos (1988, p. 445)]. Existen des significados básicos de regresión los cuales se 

describen a continuación: 

• Regresión basada en Ja distribución conjunta de probabilidad 

El primer significado de Regresión está basado en la distribución conjunta de probabilidad, 

conocida, de dos o más variables ·aleatorias. En este caso se desea pronosticar el valor 

de una variable Y en función de la otra X (en el caso simple). Sin embargo Ja predicción 

de una variable en función de otra no es del todo exacta por lo que es preferible tratar 

dé pronosticar el promedio de la variable Y para un determinado valor de X, esto es, para 

cada valor de X existe una distribución de Y, y Jo que se pretende encontrar es Ja media de 

esta ·distribución. La curva de Regresión de Y sobre X o gráfica de la media condicional, 

E(Y /X), está dada por: 

E(Y IX)= f Yf(Y I XJdY 

donde: 

/(Y IX)= f(Y,X)l fx(X) función. de densidad de probabilidad condicional. 

fx(X) = T /(Y I X)dY función marginal de probabilidad de x. 

/(X,Y) función de densidad de probabilidad conjunta. 
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Pal'll lluatrar eate caso considérese el siguiente ejemplo: Se desean pronosticar las 

g11nanclas, Y, de una empresa en función del precio del producto que vende, X, al la 

función de densidad de probabilidad conjunta está dada por: 

/(Y,X)={3X
2 si~<X<Y<I 

o walq1111r airo valor 

Pal'll prono1Ucar IH ganancias es necesario obtener la curva de Regrealón de Y sobre X 
por lo que el prtmer paao es obtener /x(X) : 

ft(X)= f f(Y,A)JY= f 3X2dY=3X2J ~ 
Y X 'I 

/x(X)=JX2(1-X) 

Entonces: 

/(XIY)=f(X,Y)lfx(X)= 3)~~X) = l~X 

La curva de Regresión está dada por: 

JI Y 1 Y
2 11 E(YIX)= -dY=--

l-X l-X 2 X 
X,. 

1 (' x') 1-x' E(YIX)=- --- = 
· l-X 2 2 2(1-X) 

E(YIX)=.!.+.! 
2 2 

(1-X)(l+X) 
2(1-X) 

Por lo tanto las ganancias de la empresa en función del precio del producto que ven~e 

se pueden pronosticar con una recta con pendiente e intersección Igual a 1/2. 
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• Reg,.al6n baHd• en dato• obHrv•doa 

Cuendo no es posible conocer la función conjunta da probabllldad, una forma 

prácllca da obtener la curva de regreal6n, E(Y/X), as a partlr da una aerle da observaciones 

del fenómeno de Interés. 

A partir da las obsarvaclona1 obtenidas se puada asumir la forma funcional para la curva 

da regiealón y tratar da ajustar ésta a los datos. Y se considera como una variable aleatoria 

cuyos velores se observan· mediante le selección da los valorea de las variables 

pradlctoras, por lo qua éstas no se con3lderan como variables aleatorias sino como un 

conjunto da valores fijos [Canavo1 (1988, p. 446)). 

En el caso simple una forma sencilla para salacclonar la curva da regresión as 

mediante una gráfica de la variable de respuesta contra la variable predictora (gráfica de 

dispersión ) con lo que se sabrá si la curva de regresión es una recta, una función 

cuadrática, etc. Por ejemplo, considérese la siguiente gráfica: 

. . 
• 

Es evidente qua estos datos tienen una tendencia lineal paro un modelo determlnlstico da 

la forma Y = P 0 + P 1 X no representa con exactitud la relación entra X y Y. Una mejor opción 

as utilizar un modelo probabillstico Y= p0+ p, X +s. A• se la conoce como error aleatorio, 

ésta representa la v1.riabllldad da Y y se asume qua E(s)=O por lo qua al obtener la media 
candlclonal del modelo se obtiene: 

E(YIX)= P0+P1X 
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En general para todos los modelos de regresión se asume que E(s):O por lo que al obtener 

la media condlclon1I de Y dadO X , E(Y/X), el término dal anor desaparece. 

Oespu6s da selacdonarse el modelo, el siguiente paso es oblener los estimadores de los 

partmell'Os de la función. Lo• principales m6todo1 de e1tim1clón IOl1: mlnlmo1 cuadrados y 

múima veroslmllllucl (ele e1tos m6toc:tos H darj una bnlve cleacripci6n más adelante). 

EJEMPLOS DE MODELOS DE REGRESION 

• REGRESION LINEAL 

En este modelo 19 asume que se puada ajustar una linea recta a los datos. Este modelo 

llene la forma: 

E(YIXJ= P0+P1X 

donde p 0 y p 1 son los parámetros que deben ser estimados. El modelo de Regresión 

Lineal es uno de los más utilizados ya que un gran número de situaciones en la práctica 

pueden ser descritas por este modelo, de ahl su lmpor1ancla. 

• REGRESION LOGARITMICA 

En 'este modelo se asume que se puede ajustar 1.1na función logarltmlca a los datos. 

E1ta modelo tiene la forma: 

E(YIXJ= p0+p1 ln(X) 

donde P 0 y P 1 son los parámetros que deben sar estimados. 

• REGRESION EXPONENCIAL 

En esta modelo se asume qua la curva de regresión es una función exponencial. Este 
modelo llene la forma: 

E(YIXJ= Poexi>l.P1Xl 
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donde p 0 y p 1 son los parámetros que deben ser estimados. 

• REGRESION DE POTENCIA 

En este modelo se asume que se puede ajustar una función de potencia de la variable 

X a los datos. Este modelo tiene la forma: 

E(YIX)= P0 X 1• 

donde p , y p 1 son los parámetros que deben ser estimados. 

Como puede verse, existe una amplia gama de modelos, aquí sólo se han presen~do 

algunos de ellos. El ·modelo que se utilizará para esta Investigación es el modelo da 

Regresión Logfstlca que se describe a continuación. 

2.2. DEFINICION DEL MODELO LOGISTICO 

La caracterlstica principal de los modelos de rogreslón es que éstos describen la relación 

entra una variable de respuesta o variable dependiente y una o más variables predlctoras 

o variables Independientes. 

Entre las situaciones reales pueden presentarse diversos tipos de variables, éstas 

pueden ser : continuas (toman cualquier valor real, por ejemplo edad, estatura, peso ), 

categóricas que sólo admiten ciertos valores. Las variables categóricas se dividen en 

dicotómfcas (solo dos valores, por ejemplo varón o mujer), politómicas no otdenadas 

(como profesar la religión católica, judla, protestante, etc.) y polil6micas otdenadas 

(bachlllereto, llcenciaiura, doctoredo,etc) [Gulllén (1992, p. 8)). 

En el caso donde las variables, de respuesta y predlctoras, son continuas lo más común es 

utilizar un modelo de regresión lineal para encontrar la relación entre ellas. SI la 

variable de respuesta es del tipo categórico, en especial dicotómica (el fenómeno ocurre, el 

fenómeno no ocurre) , lo más recomendable es usar un modelo de Regresión Loglstl~ el 
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cual proporciona una probabilidad estimada de que el fenómeno bajo estudio ocurra (El 

modelo Loglstlco puede generalizarse para el caso politómlco, sin embargo durante este 

trabajo sólo se tratará con el caso dicotómico). Este modelo tiene el mismo propósito que 

olrlls técnicas estadlstlcas slmllaras: encontrar el modelo que tanga el mejor ajuste de la 

relllClón que exista entre la variable de raspuesta y las predictoras y que cumpla con al 

principio de parsimonia, eito es, un modelo sencillo y de pocos parámetros. El modelo 

de Regresión Logl1tica tiene la caraeteristica de que 'puede modelar variables predlctoras 

tanto cuotinuas como categóricas [Hosmer (1989, p. 1)). 

El an611sls de variables de respuesta categóricas es uno de los campos menos recurridos 

de la Estadistica pero se trata de uno de los campos de mayor intenis y promesa para el 

futuro.' El escaso uso de este análisis se debe en gran parte a que· hasta hace poco no se 

disponla de modelos adecuados que manejaran este tipo de variables de respuesta y que el 

cálculo manual era complejo y el electrónico mediante computadoras era costoso, por lo cual 

los Investigadores solamente podlan d':ldicarse al estudio de problemas que tenlan a lo más 

dos o tras variables y solo podlan obtener algunos estadlsticos simples como la chi-cuadrada. 

Asl, desde que se generalizó el uso de las computadoras se hizo más frecuente el uso de la 

Regresión Logística [Gulllén (1992, p. 65)). 

2.2.1 MODELO DE REGRESION LOGISTICA SIMPLE 

SI se quisiera obtener la curva de regresión de un fenómeno se pensaría en utilizar el 

modelo más simple, el modelo lineal, de la forma: 

Y= P,+P,X+s 

donde • es una variable aleatoria, conocida como error aleatorio, que se asume que sigue 

una distribución N(O,o2 ), con o2 finita y constante. Esta variable representa la Influencia de 

lodos aquellos factores que no se consideran en el modelo. La variable de respuesta Y es 

una variable aleatoria cuyos valores se observan mediante la selección de los valores de 

la variable de predicción X la cual se considera una variable matemática, pero no aleatoria. 

En general, en cualquier problema de regresión, el resultado de mayor Importancia es el 

valor medio de la variable de respuesta Y dado el valor de la variable predlctora X. Esta 

cantidad es llamada la media condicional E(Y/X) y se lee "El valor esperado de Y dado el 
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valor X • [Hosmer, (1989, p. 5)]. Por lo tanto, si se obtiene la esperanza de la ecuación 

•nlerior se tiene: 

E(Y /X)= E(fl0 )+E(/J, X)+E(e) como P 0 ,p, ,X son constantes, entonces: 

E(YIX)= Po+P 1X (2.0) 

Como se va en la ecuación [2.0], ésta puede lomar cual quier valor en al rango (-ao, +oo) 

dependiendo del rango da X. 

Cuando la variable de respuesta es dicotómica E(Y/X) debe estar entre O y·1 por lo que la 

función dada en [2.0J. no as útil y se debe buscar una axpraslón para la media condicional 

qua cumpla con la restricción anterior. 

Supóngase que se tiene la función lineal g(XJ definida como: 

g(XJ=P 0+p,x 

El objetivo es realizar alguna transformación sobre g(X) para que ésta cumpla con la 

restricción de que se encuentre entre O y 1. Esta transformación se describe a continuación: 

sCX>= In exp (p0 +p, X)= In [exp(p,+ p, X)) 
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Sise hace: 

n(X)= exp(p,+p,X) 
1 +exp(p, +p,X) 

Entonce• se Uana: 

Entonces despejando lt(X) de (2 .2) se llega a: 

n(X) = exp[g(X)j . 
l+exp(g(X)j 

(2.1) 

. (2.2) 

Donde los coeficientes de g(X) , Po y p, , son los parámetros a estimar de la función 7t(X) 

cuando se realiza la regresión. -co <Po, p1< +co. 

La función 7t(X) es conocida como Ja función de distribución logística y tiene las 

siguientes propiedades: 
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Al ser una función de distribución cumple con la restricción de proporcionar valores entre O 

y 1. La función 1t(X) describe una gráfica monótona creciente [Gráfica 2.1 a) ] o decreciente 

[Gráfica 2.1 b) ] dependiendo del ·signo de p1• Es aalntóUca a O y 1, es decir se aproxima 

gradualmente a O y a 1 en los extremos del rango de X, por lo que está acotada .en este 

lnterva.lo. El coeficiente p, Indica la rapidez con· que la gráfica tiende ya sea a cero o a uno. 

En lnvestlgaclonaa sobre función 7t(X) se ha demostrado que es aproximadamente lineal en el 

Intervalo (0.2,0.8) [Neter (1989, p. 582)]. 

Griflca 2.1 b) 

De al?Uerdo a lo anterior se puede expresar E(Y/X) = 7t(X) cuando la variable de respuesta 

es dicotómica y por lo tanto el modelo de Regresión LogfsUca está dado por la ecuación 

JO 



Un elflldlo .sob~ los patta& por ~sáNa f .nu anuas u.sondo 11n modelo ck Rersldn Lo(lstlca mtJlllple 

[2.1). Al Mr 1t(X) I• •'f181'8nza c:andk:ion81 de Y dlldo X, e118 función proporciona la 

piob8bllided condlcion•I de que Y=1 d8do un v•lor partlcul•r de X. 

U118 e11ract•ri1tic8 lmport8nte •• que la funcl6n lt(X) ea f6cilmente linHllZlld• mediante la 
función B(X) en I• 9CU8clón (2.2) I• cu.,•• conockl8 como la ttrlnaformaci6n /oglt. La función 

g(X) repreHnlll, en ul18 alC81a logarflmic:a, la diferencia entre la• probabilidades de 

pertanacar a ambas Clase• (El fenómeno ocurre y al fenómeno no ocurre ), debido a que por 
plOpiedad da logaritmo se tiene qua g(X)=ln[n(X))-ln[l-n(X)), [Pella (1987, p. 455)). 

g(X) tiene much•s da las propiedades daseablas en un modelo de Regresión Lineal: el logil 

el lineal en 1u1 p•nlmetros, puede ser continua y estar en el rango de (-oo , +oo) dependiendo 

del rango de X. 

2.2.2 MODELO DE REGRESION LOGISTICA MULTIPLE 

SI se tiene una colección de p variables predictoras denotadas por el vector 
x' =(X,,X,,. . .,X,), entonces es necesario utilizar un modelo de Regresión ·Loglslica 

múltiple cuyo loglt está definido por la siguiente ecuación: 

g(X)= P.+p,x, + I!· x,+ ... +P, x, (2.3) 

Entonces: 

n(X)= exp[g(X)) 
1 +e.rp[g(X)j 

(2.4) 

El modelo de Regresión Logística mllitiple tiene las mismas propiedades que el simple: 

la función 7t(X) es monótona, de fonna sigmoidal (fonna de S) y es casi lineal cuando está 

entre (0.2,0.8). 

En cuanto al tipo de las variables predictoras, si algunas de éstas son categóricas es 

necesario hacerles algunas transfonnaciones ya que los nllmeros usados para representar 

los diferentes niveles de la variable son solo identificadores de estos y no tienen un significado 

numérico lo cual puede causar problemas al realizar el ajuste. Por la razón anterior es 

recomendable descomponer dicha variable en varias variables dicotómicas conocidas como 
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variables de disallo o variables mudas, cada una de áatas representa la presencia o ausénci• 

de un detarmlnedo nivel, los cuales son mutuamente excluyentes, tomando en cuenta que el 

primar nivel alempre 18 codlflcari como la musencla de todos los restantes niveles. P•re 

deseliblr esi.s v•rl•bles con11d6rese el siguiente ejemplo: 

Supóngase que se analiza la variable estado clvll, la cual llene cinco niveles: soltero, 

casado, divorciado, viudo y unión libre. En este caso se neceslian 4 variables de diseno 

. para representar esta variable categórica de 5 nivelas. La codificación se da en el cuadro 

2.1. 

VARIABLES DE DlSEl'lO 

ESTADO D1 
CML 

Da º• º• 
Sottero o o o o 

Casado 1 .o o o 

Divorciado o 1 o o 

Viudo o o 1 o 

Unión Ubre o o o 1 

Cuadro2.1 

Por lo que respecta al cuadro 2.1 se pueden hacer dos observaciones: 

1. El primar nivel se representa con el valor de.cero en todas las variables de diseno como se 

mencionó anteriormente (a este nivel se le conoce como nivel basal). 

2. Los niveles restantes están representados por un 1 en una de las variables de diseno y 

ceros en los demás lo que representa la presencia del nivel correspondiente. 

De aquí se puede establecer que si la variable predlctora categórica tiene k niveles se 

necesitan k-1 variables de disel'lo para representarla. 
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.4'sl, al la j-6slma variable predidora, )(¡,tiene k¡ niveles y se uian k¡-1 variables de diseño 
d-iadaa como~ con coeficientes JlJu , u=1,2 .•• ,k-1 entonces el logit para al modelo con 

p variables y la j-6alma variable categórica ser6: 

tri 

g(X)= p,+p, X,+ ... + "i:.P,.D,.+ ... +p,x, (2.5) .. , 
2.2.3 CASOS QUE REQUIEREN EL USO DE LA REGRESION 

LOGISTICA 

Como ya se ha mencionado en diversas ocasiones, la caracterlstica principal de 

loa casos donde se utiliza eate modelo son aquellos en los que la variable de respuesta 

a61o tiene dos resultados posibles: 1,0 (El fenómeno ocurre, el fenómeno no ocurre). El 

modelo de Regresión Logisllce proporciona una probabilidad estimada de la ocurrencia 

del fenómeno dado un valor especifico de las variables predictoras: Para determinar la 

ocurrencia o no del· fenómeno a partir de la probabilidad estimada se necesita de alguna 

regla para determinar a partir de qué valor de probabilidad puede considerarse que el 

fenómeno ocurre (estas reglas se darán en el capitulo VII). 

Para comprender mejor la aplicación del modelo se pueden mencionar los siguientes 

casos: 

Supóngase que se realiza un estudio para saber si un estudiante abandona o no su 

carrera. Se puede calcular la probabilidad de que esto ocurra. usando Regresión Loglsllca. 

Este modelo estará en función, por ejemplo, del estado laboral del estudiante, posición 

económica, estado civil, materias no aprobadas y vocación. La variable de respuesta Y 

se define como: 1, et estudiante abandona su carrera; O, el estudiante no abandona su 

e11rrera. 

Una aplicación útil de la Regresión Loglsllca en lngenlerla puede ser ésta: calcular el 

riesgo de que un edificio se derrumbe ante un temblor; este fenómeno puede estar en 

función de la situación geográfica del edificio, antigüedad, tipo de cimientos, altura, 

magnitud del sismo y duración de éste. La variable de respuesta Y se puede definir como 

sigue: 1, la casa se derrumba ante el temblor; O, la casa no se derrumba ante et temblor. 
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Uno de los campos donde la Regresión Loglstica ha tenido mayor aplicación es en la 

inedlclna y algunos casos de estudio donde se pueda utilizar esta modelo son los 

siguientes: 

En el cálculo da la probabilidad de muerte en quemados crllicos se puede encontrar un 

modelo de Regresló~ Logística el cual esté en función da la edad, mecanismo de 

quemadura, síndrome de Inhalación, supelficie corporal quemada. La variable de 
respuesta Y estaré definl::ta como: 1, el quemado muere ; O', el quemado no muere. 

Otro caso de estudio es el pronosticar si un niño nace con peso bajo como consecuencia 

de la edad de la madre, tipo de alimentación, si fuma o no durante el embarazo, historia de 

partos pr,ematuros, etc. Esta relación se puede encontrar utilizando un modelo de Regresión 

Logfslica donde la variable de respuesta Y esté definida como: 1, el nlllo nace con peso bajo; 

O, el niño no nace con peso bajo. 

Un estudio en glnecoobstetricia de gran Importancia es el siguiente: calcular la 

probabilidad de que un niño nazca mediante una cesárea. El modelo de Regresión Loglstica 

tendrá como variables predlctoras a: el tamaño de la pelvis de la madre, edad, peso y 

estatura, tamaño. de la cabeza ·del niño, posición de éste en el vientre materno, etc. Así la 

variable de respuesta Y está definida como: 1, el niño nace por cesárea; O, el niño no nace 

por cesárea (parto natural). Este caso es de gran Importancia ya que es el estudio que 

se realizará en esta tesis. 

. . 
De este modo se podría seguir mencionando diversos casos da estudio en los que la 

Regresión Logística puede aplicarse, los anteriores solamente se dan para tener un 

conocimiento de los alcances que este modelo tiene. 

·2.J. REGRESION LOGISTICA VS. REGRESION LINEAL 

Comúnmente, cuando se desea hacer pronósticos u otro tipo de análisis de una serie de 

datos, donde una variabl~ de respuesta tiene relación con un conjunto de variables 

pnldlctoras, se hace la suposición que la relación entre ellas es lineal. Del mismo modo se 

puede pensar que cuando se tiene un fenómeno donde la variable de respuesta es 
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. . 
dicotómica se podrfa modelar por medio de la Ragra1lón Uneal; lln emballlO. esto no es 

recomendable. A continuación se dan razones para esta afirmación. 

La principm diferancla entre un modelo de Regresión Loglstlca y un modelo de Regresión 

Unelll •• que la variable da raspuaata an Regraslón Logl1tlca es binaria o dicotómica y 

en Regra11ón Uneal eatj definida en un Intervalo da [-oo , +"'I· Ella . dlferancia entre 

Regra1lón Loglatlca y Uneal se refteja en ambas en la elección de un modelo y los supuestos 

&1teblecldo1 con ra1pecto el error aleatorio [Hosmer (1989,p. 1 )J. 

Cuando en un fenómeno se pntsenta una variable de respuesta binaria y se busca 

encontrar la relación entra ella y una serie de variables explicativas el primer Intento para 

anallzarlo e1 utilizar un modelo da Regresión Uneal de la forma: 

Y=XP+s 

Donde Y'=(Y,,Y,, .. .,f,) vectordeobservacionesdeY 

P '= <JJ •• P, ,. .. ,p,) vector de parámetros. 

errores. 

n = número de observaciones 

p = número de variables 

Considérese el modelo llneal slmple (lo siguiente pueden extenderse para el modelo 

múltiple): 

Y¡= P0+ p,x,+s, [2.6J 

Uno de los supuestos en Regresión Lineal es que E - N(O,a• ), donde a• es la varianza 

la cual es constante y finita. 

Ya que E(s1 )=O, obteniendo la esperanza de la ecuación 12.6] se llene: 
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E(Y,) = E(jJ0 )+E(fJ,X,)+E(e¡) 

E(lí> =Po+ P 1 X, (2.7) 

Ya que Y1 ea una variable aleatoria Bemoulll que sólo toma los valores de O ó 1, su 

distribución de probabilidad es la siguiente: 

P(Y, =1)= P1 , P(Y¡ =O)= 1·P1 [2.8] 

Sacando esperanza de Y1 utilizando las probabllldades de la ecuación {2.8] se obtiene: 

E(Y¡)= 1( P1 )+0(1· P1 )= P1 [2.9] 

Usando las ecuaciones [2.7] y [2.9) se tiene: 

P1=P 0+p,x, [2.10] 

La ecuación [2.10) Indica la probabilidad de que Y1 = 1 cuando el nivel de la variable 

pAldlctora es X¡ • Al usar este modelo surgen dos problemas: 

1. Por las ecuaciones [2.8.] y [2.9). E(YIX) debe cumplir O<E(Y1 )<1. Pero se ve en el 

lado derecho de la ecuación [2.10] que no ·necesariamente se cumple esta restricción 

debido a que X puede ser una variable continua en el Intervalo (·co, +co) y en este caso. 

P¡ . estará en el mismo Intervalo. 

2. Conocido el valor de X¡ , los únicos valores de Y1 son O ó 1. Por Jo tanto de Jas 

ecuaciones [2.8), [2.8] y [2.10) se sigue que• tiene distribución Bemoulll con valores: 

& 1=1-P,-P,X,=1·P¡ conprobabllldadp1 , cuando Y1 =1 

& 1=·P,-P,X,=·p! conprobabllldad1·p1 , cuando Y1 =O 

E(& 1) = P1 (1·P1 )+(1·P1 )(·P1 )= O 
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Lo anterior Indica que E 1 llene media cero. Si se obtiene la varianza de E 1 se tiene: 

var(e,)=E(e,')-E(e,)' = :E&,'p(e,)-0 
< 

var(e,)=(1-p,)' p1 +(1-p1)p/ =(l-p¡)p1 

De la acuaclón [2.10) se puede observar que p¡ depende del valor de X por lo que la 

varf1nza de E¡ no ea e;onstante, por lo tanto éste es un modelo heterocedéslico (varianza no 

constante) lo cual no es deseable en un modelo de regresión ll~eal y no cumple con los 

supuestos de que E - N(O,a2 ), con a2 constante y finita. 

Estos dos problemH Indican que no es recomendable usar un modelo de Regresión 

Uneal . cuando la variable de respuesta es dicotómica, por lo tanto es Indispensable usar 

otro tipo de modelo. El modelo más usado para estos casos es el de Regresión Loglslica, el 

cual tiene propiedades Importantes [Hosmer (1989, p. 6)}: 

a) Desde un punto de vista matemático es extremadamente flexible y fácil en su manejo 

debido a que sólo se hace uso de una función exponencial para evaluarta y es fácilmente 

llneallzado mediante la transformación logit. 

b) Da en sr mismo una Interpretación biológica significativa, ya que el comportamiento de 

muchas poblaciones puede ser desclita mediante esta función. 

c) Ya que lt(X) as una función de distribución de probabilidad, cumple con la restricción 

0<7t(X)<1. Esto es debido a la siguiente razón, utilizando la ecuación (2.4) y ya que g(X) se 

encuentra en el Intervalo de (-oo, +oo) se tiene que: 

Si g(X) --. oo entonces tr(X)--. 1 

Si g(X) --. -oo entonces tr(X)--. O 

por lo tanto o < lt(X) < 1. 
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2.4. ESTIMACION POR MAXIMA VEROSIMILITUD 

El m6todo mis usual an regresión lineal para la estimación de los panimetros es el de 

mlnimos cuadrados cuyo objetivo es seleccionar estimadores ¡f tal que los errores de 

predicción, Y·f, sean mlnlmo1. Este método proporciona estimadores lnsesgados [E( ¡f )=PI 
y eficientes (varianza mlnlma). El procedimiento es el siguiente: Crear la función 

S = ± (1; -Y1 )' , oblener las derivadas parciales con respecto a cada uno de los panimetros P 
1 •I 

, Igualar a cero estas ecuaciones y resolver el sistema. Si se Intenta utilizar este m6todo 

cuando la variable de respuesta es categórica $e obtienen estimadores que son insesgados 

pero no eficientes debido a que, como se mostró en el apartado anterior, las varianzas de 

los errores no son constantes por lo que las estimaciones de las variar.zas muestrale& 

no senin correctas y las pruebas estadlsticas para efactuar Inferencias no senin válidas 

[Gulllén (1992, p.67)). 

El propósito principal del método de máxima verosimilitud es encontrar un vector ¡f que 

haga máxima la probabilidad de que los valores estimados, Y, a partir del vector ¡f y 

de la matriz de observaciones de las variables predlctoras, X, sean lo más parecldat 

posible a los valores observados de Y. 

El método de máxima verosimilitud consiste en maximizar e! log de la función de 

verosimilitud (L) que es la función de probabilidad o función de densidad conjunta. Los 

estimadores que se obtienen para este método pueden ser sesgados pero generalmente son 

consistentes (cuando la muestra de tamaño n se Incrementa disminuye la varianza), eficientes 

y suficientes (es aquel que utiliza la mayor cantidad posible de Información contenida en la 

muestra y no depende del parámetro). A continuación se aplicará este método para obtener 

los estimadoras ¡f del modelo loglstico: 

Sea una muestra de n elementos caracterizada por un vector de variables 
x' =(1,X,,X,. ... ,X,) con coeficientes p '=<P. ,p,, ... ,p,) y una variable binaria y con 

distribución Bemoulll, entonces: 

"í =0,1 lr. = erp[g(X)] 
1 1 +erp(g(X)] 
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Lll func:l6n de vero1lmllltud e1: 

• Y 1-Y. 
L=nn '(1-n> 1 

l•I / / 
(2.11) 

Obteniendo logaritmo natural: 

[2.12a) 

lnL=±r,x;p -±in (l+e.q>(X;p)) [2.12b] 
i•I i•I 

Obteniendo primeras derivadas parciales a la ecuación [2.12b] e igualando a cero: 

iJ lnl(JJ > = 1)íX;-±x,[ e"P(x;~ > ]=o 
IJ p l•t 1•1 l+e"P(X,p) 

(2.13) 

Entonces: 

(2.14) 

Como se puede observar el sistema de ecuaciones (2.14) es no lineal en los parámetros 

p. Lo recomendable en esta situaclén es obtener el máximo de (2.12) mediante un método 

numérico como es el algoritmo de Newton-Raphson. Este método indica que si se quiere 
obtener el óptimo de una función f(O ) con primeras y segundas derivadas parciales 

continuas, cerca del óptimo la función debe ser aproximadamente cuadrática de la forma: 
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. . 1 
/(8 1, 1 )as /(8 1 )+G(8 1 )(8,,1 -8, )+2(8 ,,, -8, )' H(8 1 )(8 ,,1 -8,) 

Donde; G(8 )=o~(:) Vector gradiente 
1 

H(8 ) =o' /(8 ) Matriz Hesslana 
811, 88¡ 

Entonces desarrollando [2.13) alrededor de un punto P. se obtiene: 

o In l(/J ) o In l(/J, ) iJ 2 In L(/J. ) (fJ-P. ) 
üp ap + ap¡;p· • 

Como se busca un máximo se debe cumplir IJ In L(/J. ) = o 
iJ p 

Por lo tanto: 

P. =P+[-ü' lnl(fJ~ >J'[¡; lnl(fJ >] 
üpüp üp [2.15) 

La ecuación anterior expresa como obtener el punto p, del máximo a partir de un punto 

próximo cualquiera 13. 

La matriz da segundas derivadas de la ecuación anterior puede ser considerada en el 

caso óptimo como la Inversa de la matriz de varianzas y covarianzas de los estimadores de 

máxima verosimilitud. 

Obteniendo la segunda derivada de In L(j}) se obtiene: 

• 1 -[ iJ 
2 

lnl.(/J >] • . K - - , =~X¡X1 w1 üpüp ,_, [2.16) 

Oondew - erp(-x;p ) - exp(x;p ) -n:(l-n:) 

' [1+exp(-x;p >]' [i+exp(X;p >]' · ' '.· 
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Sustituyendo la1 ecuaciones [2.13) y [2.16) en [2.15) se tiene: 

P. =P+[:Ex,x;111,J
1

[:Ex1(r,-n,i] 
l•l , •• 

O en fonna matricial: 

P.=P+cx·vxr• x·cr-h [2.17] 

Donde V es una matriz diagonal da ténnlnos lt¡ (1'!t1 ) y Y es el vector de valores esperados 

da Y. 

A partir de la ecuación [2.17] se obtiene un algoritmo Iterativo para obtener los estimadores 

de máxima veioslmllltud de P [Peña (1967, p.p. 455-458)). E'te algoritmo s11 resume en 

los siguientes pasos: 

(1) Fijar un valor arbitrario Inicial, ¡f 1 (generalmente O), y obtener el vector y, para dicho valor 

en el modelo. 

(2) Definir una variable auxiliar: 

z- r,-Y. r,-11¡ 
,- /\ 1\ - /\ /\ r, (1-Y,) tr, (1-tr,) 

O en forma da vector: 

11.-I A 

Z=V (Y-Y) 

(3) Estimar por el método de mlnlmos cuadrados ponderados una regresión de 

variable de respuesta Z, variables predlctoras X y coeficientes de ponderación 

Y, (1-Y, ) lo cual produce estimadores h 1 dados por. 
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11 

" " " /\ 1 /\ b, =(X'V xr'X'VZ=(X'V ,ff' X'(Y-Y) 
1 

(4) Obtener un nuevo estimador 1

1

de los parámetros p del modelo logfstico mediante: 

i 
1 

i,=fi,+'h, 
1 

1 A 

(5) Tomar al valor esti!'lado en la 1tapa anterior, p , y usario para calcular 1t1 y asl obtener 

el vector de estimadores Ye p.> = Y,, y utilizando este valor construir la matriz • , y la 

nueva variable Z, : 1 · 

El nuevo valor de P • • 1 será: 1 

A A A 1 A 

P ••• = P,+(X'V• xr•x·c~-Y·) 

Donde al término de ajuste se 11 calcula 

Z • sobre X con ponderaciones • j . 
regresando por mfnlmos cuadrados ponderados, 

El proceso se repite hasta obte~er convergencia, P, + 1 '" p, . 

Como se puede ver, al proce~o es excesivamente laborioso; por esta razón lo más 

conveniente es utilizar un paquete astadfstlco que minimice el tiempo de cálculo. La discusión 

sobre este software se hará en el siguiente capitulo. 

2.5. INFERENCIAS SOBRE LOS COEFICIENTES DEL 
MODELO 

Con lo que respecta a la lnferen~ia sobre parámetros, ésta se realiza con al propósito de 

conocer si una variable en especifico es significativa para el modelo o no lo es. 
: 
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Una vez estimados los parámetros es necesarto realizar pruebas de slgnlficancia da los 

mlsmo1. Algunas propiedades de los coeficientes son las siguientes: 

1) El signo positivo o negativo de i Indice si la probabUldad de que ocurra el hecho 

delCrito por 111 vmriable de respuesta aumeni. o dilmlnuye ante un aumento o disminución 

unitaria en la variable predlctora. 

2) Cuando mayor es el valor absoluto de P. más Importante es el efecto de la variable 

predlctora comispondlente en el modelo. 

Para probar la slgnlflcancla de un modelo es necesarto hacer una comparación entre los 

valores observados y los pronosticados de la vartable de respuesta. Estas comparaciones 

se h-n en base ~ la función lag verosimilitud definida en la ecuación [2.12aJ. Para 

comp¡ander mejor esta comparación es útil si se piensa que un valor observado da la 

variable de respuesta es un valor pronosticado a partir de un modelo que tiene tantos 

parámetros como observaciones hay en la muestra (modolo saturado). 

Para conocer la slgnlflcancla del modelo as necasarto utilizar algunos estadlsticos, uno de 

ellos es la Oavlanza la cual realiza una comparación entre el modelo que se prueba y el, · 

modelo qua proporciona los pronósticos correctos. La Devianza está definida para un ·. 
modelo simple como: 

D = _2 ,J verosin'ilitud dellrodelo actual ] 
"l verosinilitud del rmdelo salUnldo 

D= _J,J veroslnilitud del)-,_( vefll6imili1Ud del)] 
1 "\ modelo actual "\modelo saurado 

D=-2{f-I Y, ln(fr,)+(1-Y,)ln(l-fr,)]-iJr, ln(Y,)+(1-Y,)ln(l-Y,))} fil l•I 

D=-2í:[r, ,J ,r,)+c•-r,rJ.~,r·)] 
w "lr, ~· lí 
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Para prop6stto de evaluar la slgnificancia de una variable predlctora hay que comparar 

el valor de O con y sin la variable predictora en la ecuación. Esto da origen a un nuevo 

eatad!stico, G definido como: 

G = D( modelo sin la variable)- D( modelo con la variable) 

G=-l..Í vemsimlitudsinlavariaNe '\ 
"\wm>imlitud oon la variooi;l (2.19] 

Para el caso simple, cuando la variable predlctora no está en el modelo, el estimador para 

Jlo es In (n1 /n0 ) donde: 

n, = i:(l-Y,) 
1•1 

y los valores pronosticados de Y son constantes e Iguales n, ln0 • En este caso el valor de G 

es: 

[2.20) 

Bajo la hipótesis de que Jl1 = O, el estadístico G tiene una dfstribución chl-cuadrada con 

un grado de libertad. 

En el caso sfmple, podamos primero ajustar un modelo que llene solamente el término 

constante, después se ajusta un nuevo modelo que contiene una variable preliictora y una 

constante con lo cual se obtienen dos valores para In L, In L1 y In 4 respectivamente. 

La prueba de razón de verosimilitud se realiza con el valor de G definida por: 

Después de obtener G, éste se utiliza para calcular: 

valor-p = P[J(2 (1) > G] 
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lo cual ayuda a saber si el valor p ~ es significativo o no, recordando que el valor-p es el 

mínimo nivel de slgnlRcación, a, para el cual los dalos observados indican que se 

tendrian que rechazar la hlpólesís nula [Mendenhall (1986, p. 400)1. SI a~ valor-p se rechaza 

Ho (¡l1= O); en caso contrario, no se puede rechazar Ho por lo cual valores pequeños de 

valor-p nos garantizan la slgnlficancia de la variable. 

Otro de los estadísticos para probar la slgnlficancia de los estimadores es W, que se usa 

para fa llamada prueba de Wald. Esle esladistico es utilizado generalmente para probar la 

aignlficancia de una variable en particular. La prueba de Wald trabaja bajo las siguienles 

hípólesis: 

Donde la regla de decisión es: 

Ho:p 1=o 
Ha:p, .. o 

=_L 
S(p,} 

si¡WJ s Z(t-a/2)seaceptaH. 

si!WI > Z(t-a/2)seaceplaH, 

Una regla práctica para esta prueba es aceplar Ha si lwJ > 2. 

[2.21] 

El valor de S(j}) se obtiene de la siguiente manera, sea la matriz H={h,] /,} = 0,1 .... ,p 

con elementos definidos por: 

La prueba de razón de verosimilitud para probar la slgnlficancia de los p coeficientes de 

las variables predlctoms para el caso multivariado es exactamente el mismo que cuando 

se llene una sola variable predictora. Esla prueba se basa en el estadls!ico G dado en 
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las eciiaclonea[2.18]y(2.19]. Laúnlcadiferenclaesque .Ir tiene p+1 parámetros P. Bajo 

la hipótesis nula de que los p coeficientes de las variables predlctoras son ceros, la 

distribución de G as una Chl-cuadrada con p grados de libertad. Esta prueba Indica si los 

p coeficientes de las variables predlctoras son diferentes de cero. 

SI el propósito es el de minimizar el número de variables también se puede aplicar la 

prueba de razón de veroslmilltud. El valor de G es: 

G = -2 [In L(modelo reducido) - In L(modelo completo)} (2.22] 

Se obtiene el valor-p = P [¡¡2( v) > G ) 

donde v = son los grados de libertad que se calculan como la diferencia del número 

de variables entre el modelo completo y el modelo reducido. 

Este procedimiento al Igual que la estimación se realizará con el auxilio de paquetes 

estadistlcos. 

2.6. RESUMEN DE CARACTERISTICAS DEL MODELO DE 
. REGRESION LOGISTICA 

• Al Igual que otros modelos de regresión se puede utilizar para la descripción de la 

naturaleza de la relación entre la variable de respuesta y las variables predlctoras, asl como 

realizar predicciones con él. 

• El modelo Logistico es considerado como uno de los mejores modelos de regresión para el 

caso en que la variable de respuesta sea binaria y se puede emplear en una gran variedad 

de campos ya sea en las ciencias naturales o sociales. 

• El modelo de Regresión Logistlca, para el caso en que la variable de respuesta es 

dicotómica, proporciona la probabilidad estimada de que el fenómeno bajo estudio ocurra. 

• A diferencia de otros modelos similares es más fácil de calcular ya que sólo necesita 
del uso de la función exponencial. 
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• El modelo logl1tico es fácilmente lineallzado mediante la lrllnsformación logit. 

• Este modelo acepta sin dificultades variables pradlctoras tanto categóricas como continuas. 

• SI se tiene una variable p¡edictoni categOrica de k niveles es necesario emplear k-1 

variables de dlsefto para representarla en el modelo. 

• la estimación de los parámetros es més compleja que en otros modelos de regresión ya 

que se debe resolver un sistema de ecuaciones no lineales y debido a esto es necesario 

utilizar un método Iterativo; por esta razón es Indispensable usar software 

especializado el cual es escaso. 

• Una caracterlsHca de suma importancia es que los coeficientes estimados del modelo 

miden el logaritmo de los odds ratio (razón de ventajas) para un cambio de unidad en la 

variable· correspondiente. Asl, los exponenciales de los coeficientes de regresión dan 

odds ratio estimados o riesgos relativos aproximados los cuales son de gran aplicación 

en estudios epidemiológicos principalmente (una descripción más detallada de loa odds 

ratio se daré en el capftulo VI). 
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CAPITULO. III SOFfWARE AUXILIAR PARA REALIZAR 
REGRESION LOGISTICA 

3.1. El.programa BMDP (Blomedlcal Pmgram) 

3.1.1. Bloques del programa BMDP 

3.1.2. El procedimiento LR (Loglstic Regrasslon) 

3.2. El programa SAS (Statistical Analysls System) 

3.2.1. Los procedimientos de SAS 

3.2.2. El procedimiento LOGISTIC 
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Como se explicó en los capltulos anteriores, la estimación de los parámetros y en 

ganeral el cálculo da los estadlsllcos qua se utilizan en Regresión Logística se hace tan 

laborioso que es necesario el uso de un paquete estadlstlco o un programa disenado 

para esta fin. 

Se puedan encontrar algunos paquetes que en la actualidad manejan la Regresión 

Logística, entre ellos se tienen: BMDP (BioMeDlcal Program) y SAS (Statistical Analysls 

System) que son los que se utilizarán para realizar el ajuste del modelo, los cuales son 

herramientas poderosas para el análisis de datos y son de fácil manejo. 

3.1. EL PROGRAMA BMDP (BIOMEDICAL PROGRAM) 

El BMDP es un programa que consta de una serie de procedimientos para el 

análisis estadlsllco d11 datos que van desde un simple desplegado y descripción de estos 

hasta técnicas estadlstlcas avanzadas. 

Los procedimientos Incluidos en el BMDP realizan análisis de datos como son los 

siguientes: 

• Lisiados, histogramas y ostadlsticas descriptivas. 

• Pruebas t, análisis de varianza y pruebas no paramétricas. 

• Diagramas de dispersión, correlaciones y regresión lineal. 

•Tablas de frecuencia, análisis de correspondencia y modelos Jog-lineales. 

• Regresión no lineal. 

• Estimación por máxima verosimilitud. 

• Análisis mulllvariado. 

• Análisis de agrupamiento. 

• Análisis de supervivencia. 

• Análisis de series de tiempo. 
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Por lo qua respecta a los datos, éstos deben Incluirse en un archivo separado que 

pueda crearse usando un procesador da textos, una base de datos o una hoja de cálculo, o 
bien Incluirse los datos al final de las Instrucciones del programa BMDP. 

3.1.1 BLOQUES DEL PROGRAMA BMDP 

Para realizar el análisis de un conjunto de datos en el paquete BMDP es necesario 

elaborar un programa o una serie de Instrucciones que están compuestas por bloques y 

comandos. Un ejemplo de estas Instrucciones pueden observarse en el siguiente problema: 

PROBLEMA 3.1. Supóngase que se pretende obtener las estadlsllcas básicas (media, 

desviación estándar, coeficiente de variación, rango, etc) de las calificaciones de un conjunto 

de 13 alumnos que toman el mismo curso con tres diferentes profesores. Además de 

obtener las estadlsllcas para el conjunto de 13 estudiantes, también se desea obtenerlas 

para los alumnos de cada uno de los 3 profesores por separado. Para hacer este análisis 

se necesita hacer un programa y usar un procedimiento del BMOP como es el 1 O que se 

encarga de obtener estadlstlcas simples. El programa se encuentra en el cuadro 3.1. 

En estas Instrucciones el bloque INPUT le dice al programa que hay 3 variables y que el 

fonmato de ellas es libre. El bloque VARIABLE indica el nombre de las variables y que los 

datos están agrupados por la variable Prof. El bloque GROUP proporciona los códigos y 

nombres de cada uno de los valores de las variables Prof y Tumo. El bloque PRINT indica que 

se deben desplegar las estadfsticas cáfculadas. El bloque END Indica el fin de las 

Instrucciones. Después del bloque END se encuentra la matriz de datos 

correspondientes al problema. La primer columna corresponde a los valores de la variable 

Prof, la segunda a Tumo y la tercera a Calif. 

Estos son sólo algunos de los bloques y comandos que se pueden usar en los distintos 

procedimlenlos de BMDP, más adelante se describirán los bloques y comando~ que 
se utilizarán para el desarrollo de esla tesis. 
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BLOQUES 

!INPUT 

!VARIABLE 

IGROUP 

IPRINT 

IEND. 

1189 

1270 

11 79 
1255. 

2189 

2290 

2175 

2289 

31 95 

3270 

3175 

3280 

31 70 

COMANDOS 

VARIABLES=3. 

FORMAT IS FREE. 

NAMES ARE Prof,tumo,calif. 

GROUPING IS Prof. 

CODES(Prol)=1,2,3. 

NAMES(Prol)=Juan,Paco,Pedro. 

CODES(Tumo)=1,2. 

NAMES(Tumo)=am,pm. 

DATA. 

Cuadro 3.1 

1. 

3.1.2 EL PROCEDIMIENTO LR (LOGISTIC REGRESION) 

El procedimiento LR calcula los estimadores de máxima verosimilitud de los 

parámetros del modelo de Regresión Logistica descrito en el capitulo 11. Este procedimiento 

Incorpora o remueve las variables Independientes del modelo de una manera "por pasos", 

esto es, en cada iteración incorpora una variable al modelo o la deja fuera de él. Esto pennlte 

hacer una selección de las variables al mismo tiempo que se ajusta un modelo a los datos. 
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Como se explicó en el cepftulo 11, cuando en el modelo hay una variable cetegórice con k 

cetegorias senecesitan k-1 variables de diseno para representarte. El procedimiento LR 

pennlte generar variables de diseno de una fonna automática. 

Además de las variables de diseno y estimadores de máxima verosfmilitud de los 

panlmetros, el procedimiento calcula una serle de estadfstices Importantes para el análisis 

de los datos como son: media, desviación estándar, sesgo y curtosls para ras variables 

continuas; estadísticas de bondad de ajuste, matriz da correlación de los coeficientes, 

desviación estándar de los estimadores, odds ratios, etc. 

A continuación se h3ce una descripción de los bloque y comandos que integra:i al 

procedimiento LR. 

BLOQUE I PROBLEM. 

Este bloque se utilfza para especificar el tiempo máximo en segundos en el cual LR 

debe hacer el cálculo de ros estimadores de los parámetros. Esto se realiza con el sfgu/ente 

comando: 

TIME=No. de segundos. 

sr no se especifica este bloque, el programa asume que el tiempo es flimltado. 

BLOQUE/ INPUT. 

Este bfoque es común en todos los procedimientos del BMDP. Consta de 3 comandos 

principales cuya sintaxis es la sfgu/ente: 

VARIABLE=No. da variables. 

Indice el número de variables para cada sujeto (caso) bajo estudio. 

FORMA T=Fonnato 

Especifica la presentación de los valores de los dalos para cada caso. Los fonnatos 
· disponibles son los siguientes: 
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FREE Las variables están separadas por uno o más espacios en blanco yfo una coma; 

cada caso debe ocupar un renglón. 

STREAM Permite más de un caso por renglón. Las variables son separadas por 

blancos o comas. 

SLASH Permite mils de un caso por renglón. Las variables son separadas y los casos 

son separados por una diagonal despu6s de la última variable. 

BINARY Se UH cuando los datos están en un archivo en fonna binaria. 

Otro formato es el formato tipo FORTRAN, por ejemplo: 

FORMA T='2A4,2F6,F1 ,3X,F5.215X,F6'. 

El programa lea 2 campos alfanuméricos da cuatro caracteres, d:is números da 6 dlgitos, 

un número da 1 dlglto, salta 3 espacios en blanco y lee un número de 5 dlgitos con dos 

decimales, después pasa al siguiente renglón, salla 5 espacios en blanco y lee un número 

de 6 dlgltos. 

FILE='Nombre del archivo.extensión'. o UNIT=No. de unidad. 

Identifica la localización del archivo de datos. Se usa FILE cuando se trabaja en una 

VAX, PDP-11, IBM PC y compatibles, y sistema UNIX; UNIT se usa para Malnframe IBM. 

BLOQUE I VARIABLE. 

El bloque VARIABLE al Igual que el INPUT es parte del conjunto básico de bloques 

usados por todos los procedimientos BMDP. Lcis comandos usados con mayor frecuencia 

son los siguientes: 

NAMES=Llsta de nombres. 

Proporciona la lista de nombres de cada una de las variables. Asigna los nombres en el 

mismo .orden en que las variables aparecen en los registros. Los nombres constan de a lo 

más ocho caracteres y deben estar encerradas entre apóstrofos si el primer caracter es un 
blanco, un simbolo o un número. 
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USE=Usta de variables. 

Proporciona la lista de nombres o números da las variables que serán usadas en el 

an61isls. SI se omite el comando, el programa usa todas las variables. 

BLOQUE/ GROUP. · 

Muchos procedimientos del BMDP utilizan el bloque GROUP para: 

• Clasificar casos en grupos para pruebas t, análisis de varianza, etc. 

• Definir categorías para tablas de frecuencia. 

• Especificar slmbolos de Identificación para miembros de un mismo grupo en gráficas de 

puntos. 

Se pueden formar grupos de dos formas: 

• Especificando códigos para las categorías de una variable discreta (por ejemplo sexo). 

• Especificando puntos de corte para dividir una variable continua eon Intervalos (por ejemplo 

edad). 

Los comandos del bloque GROUP más comunes son los siguientes: 

CODESüJ=Lista de categorías. 

Proporciona la lista de los códigos para las categorlas de una de una variable discreta j, 

donde j es el nombre o número de la variable correspondiente. 

NAMESQ)=Llsta de nombres. 

Lista los nombres para las categorías o intervalos de la variable j, donde ¡ es el 

nombre o número de la variable correspondiente. Los nombres son asignados en el 
orden de las categorlas o Intervalos. 
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BLOQUE I REGRESS. 

Se utiliza para especificar cual es la variable dependiente, las variables independientes y 

su tipo; el método a usar para generar las variables de diseño, etc. Los comandos de este 

bloque son loa siguientes: 

PARA LA VARIABLE PEPENDIEN!E. 

DEPENDENT=Nombre de variable. 

Especifica el nombre de la variable dependiente. 

PARA LAS VARIABLES INDEPENQIENTES. 

INTERVAL=Llsta de variables. 

Especifica la lista de los nombres de las variables continuas. 

CATEGORICAL= Lista de variables. 

Especifica los nombres de las variables categóricas. El procadimlento LR genera un 

conjunto de variables de diseño para cada variable especificada en esta lista. 

DVAR=Método. 

Especifica el mé!Ardo a utilizar para generar las variables de diseño. Existen tres 

métodos: 

MARGINAL.- Se le asigna a cada categoria, excepto a la primera, un 1 a la variable de 

diseño que la representa y O a las restantes. Para la primera categoria, LR asigna un ·1 a 

todas las variables de diseño. 

PARTIAL.- Es igual que el mélodo anterior con la diferencia de que la primera categoría 

se le asigna O a todas las variables de diseño. Este método es apropiado si se tiene 

definido un grupo de referencia y si se desean eslimar los odds ratio. 
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ORTHOGONAL: Con este método LR genera componentes de polinomios ortogonales. La 

primer variable de diseno es el componente lineal, la segunda el componente cuadrático, etc. 

Se utiliza cuando se uenen categorias ordenadas. 

ELMOQELO 

MODEL=Llsta de términos. 

Especifica los términos que deben ser lneluldos en el modelo. Pueden Incluirse 

Interacciones de variables, por ejemplo: ESTATURA*PESO. Solamente se ajusta el 

modelo can las variables de la lista de MODEL. 

START=Llsta de OUT 6 IN. 

Para cada ténnlno ·especificado en MODEL se Indica si éste es Incluido o no al inicio del 

proceso por pasos. Cuando MODEL es especificado, por omisión el valor de START es IN 

para cada término en MODEL. Cuando MODEL no se especifica, el valor de START es 

OUT para cada término. 

CONSTANT=OUT 6 IN. 

Indica si el término constante es Incluido al inicio del proceso por pasos. SI se omite, su 

valores IN. 

MOVE=Llsta del no. de movimientos de cada variable. 

Para cada ténnlno en MODEL, Indica cuantas veces el ténnlno puede moverse dentro o 

fuera del modelo. SI se omite, cuando MODEL es especificado MOVE=O para cada término; 

cuando MODEL no se especifica, MOVE=2 para cada término. 

CMOVE=No. de movimientos. 

Especifica el número de veces que el término constante puede moverse dentro o fuera 

del modelo. Por omisión no se le permite moverse. 

ENTER= No.1, No.2 
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Indica el valor-p para los valores x2 o F usados pare controlar ta entrada de una variable 

al modelo. Para que la variable entre el valor-p debe ser menor que los valores de ENTER. 

No.1 se Utiliza pare el paso hacia adelanta y No.2 para al paso hacia atrás. 

REMOVE= No.1, No.2 

Indica al valor-p plira los valores xz o F usados pare controlar la salida da una variable al 

modalo. Para qua la variable salga al valor-p daba ser mayor qua los valoree da REMOVE. 

Al Igual qua en ENTER No.1 se utiliza para al paso hacia adelante y No.2 para al paso 

hacia atrás. 

EL METOOO PE SELECCION Y CONTROLE§ DE CALCULO 

METHOD=Método. 

Especifica el método para incorporar o remover términos en cada paso. Hay 2 métodos 

disponibles: 

MLR.- Método de máxima verosimilitud. Para remover o Incorporar términos al modelo 

utlllza el vator-p da un11xz=21 ~ ü.r.='.) JI · 
ACE.- Estimación por covarianza asintótica. Hace to mismo que MLR pero con el vator-p de 

un estadístico F que se calcula a partir da un estimador da la matriz de covariazas asintótica 

de p. 

RULE= Regla. 

Especifica la regla para Incorporar o remover variables e interacciones de variables. 

Hay 3 reglas dlsponlbles: 

NONE.- Cualquier término puede ser Incorporado o removido. 

SINGLE.· Sólo se puede mover un término en cada paso. Un término se incorpora sólo si 

sus Interacciones de orden menor están dentro del modelo o removido sólo si sus 
Interacciones de orden mayor están fuera. 
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MUL TIPLE.- Es similar a la regla SINGLE con la diferencia de que se pueden mover más 

de un término a la vez. 

iTERATION=No. de Iteraciones. 

Eapeciflca el m6xlmo número da Iteraciones para maximizar la función da veroslmllltud. 

Por omisión son 10 Iteraciones. 

COST=costo 1, costo 2, costo 3, costo 4. 

Los cuatro números designan el costo relativo para la clasificación correcta o 

Incorrecta de los dos i¡rupos (1 y O, éxito y fracaso, etc.) según la siguiente matriz: 

valores pronosticados 

grupo t grupo2 

Estos costos se utilizan para generar puntos de corte para las probabllldades que da el 

modelo, y con estos puntos hacer pronósticos (los puntos de corte se analizarán en el capitulo 

VII). Por omisión los valores de los costos son 0,-1,-1,0 respectivamente. 

BLOQUE I PRINT. 

Los comandos de este bloque son los siguientes: 

LINESIZE=Tamano. 

LINESIZE determina el tamano de las lineas en la salida. 
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CELLS=P1trón. 

Controla la formación da caldas en el reporte. Una celda es un patrón (valores 

particulares) diferente da las variable• Independientes. Los patrones son los siguientes: 

USED.· Celdas fonnadaa usando un patrón de todas las variables consideradas por el 

modelo. 

MODEL.· Usa un patrón distinto solamante para aquellas variables Incluidas en el modelo. 

BOTH.- Utiliza 111 dos anteriores. 

NONE.- No Imprime un reporte. 

SORT=Ordenamlento. 

Especifica la forma en que las celdas son ordenadas en el reporte. Hay 4 tipos de 

ordenamlent~s: 

NONE.· No se ordenan. 

PROP.- Se ordenan por proporción de éxitos. 

VAR.· Se ordenan por los valores de las variables independientes. 

BOTH.· Se ordenan por las dos anteriores. 

PLOT. 

Imprime un diagrama de dispersión de la proporción observada del primer grupo contra la 

proporción pronosticada y la proporción observada del primer grupo contra los lag odds 

pronosticados. 

HISTOGRAM. 
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Para ambos grupos, aa Imprimen histogramas de las probabilidades pronosticadas de cada 

sujeto que están en el primer grupo. Tienen gran utilidad cuando la variable Independiente 

es continua. 

COST. 

Imprime la tabla de clasificaciones correctas e Incorrectas y las pérdidas de cada 

punto de corte utilizando los costos especificados en el bloque REGRESS. Este 

comando también Imprime una gráfica que muestra el porcentaje de clasificaciones correctas 

pare cada grupo como una función de los puntos de corte. 

COVA. 

Imprime la matriz de covarianzas de los pan!lmetros. 

CORR. 

A meno1 que se e3pecifique NO CORR, LR imprima la malriz de correlaciones de lela 

parámetros. 

BLOQUE /END. 

Se utiliza para finalizar las instrucciones del programa. 

El orden de los bloques debe ser el mismo en el cual se explicaron. Los bloques 

INPUT, REGRESS y END son Indispensables para el procedimiento LR. Para ampliar la 

explicación del uso de estos bloques y comandos se recomienda consultar el manual 

"BMDP statlstical software" de Dixon (1990). 

3.2. EL PROGRAMA SAS (STATISTICAL ANALYSIS SYSTEM) 

El sistema SAS es un software para el análisis de datos y creación de reportes, es un 
grupo de programas de cómputo. 
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. Con el software base de SAS se pueden crear "bases de datos SAS", modificarlas, 

calcular e1tadí1tlcas simples y crear reportes. Otra parte del software proporciona gráficas, 

pronósticos y esllldl~ticas sofisticadas como por ejemplo: 

• Histogramas y estlldlsticas descriptivas. 

• Modelos log.linelllel. 

• Prueb11 t y arUilisl1 de varianza. 

• Modelos de regresión lineal y no lineal. 

• Estimación por mllxlma verosimilitud. 

• Análisis multivariado. 

•Análisis de supervivencia. 

• Análisis de series de tiempo. 

3.2.1. LOS PROCEDIMIENTOS DE SAS 

De la misma manera que en BMDP, para realizar el análisis de un conjunto de datos es 

necesario elaborar un programa o una serie de instrucciones que están compuestas por 

procedimientos y comandos. Para ejemplificar estos procedimientos tomaremos en cuenta 

nuevamente al problema 3.1. Un programa en SAS equivalente se encuentra en el cuadro 3.2. 

DATA se utiliza para crear una base de datos SAS, en este ejemplo la base de datos 

se nombrará como "Clase". El comando INPUT es para leer las variables que en este caso 

son tres: prof, tumo y calir, a continuación de INPUT está la Instrucción CAROS que indica 

que los datos a analizar están en el cuerpo del programa. Después de los datos se encuentra 

que el comando RUN que se utiliza para decirle al programa que Inicie la creación de la base 

da datos. 

El procedimiento que se utiliza para este ejemplo es el procedimiento MEANS el 

cual calcula estadlsticas básicas. Para Indicar que se utiliza un procedimiento se utiliza 

la palabra reservada PROC. DATA=calil es para ordenar que se utilicen los datos de la base 

"calif'. VAR seilala la·variable a la cual se calcularán las estadfsticas y BY es para formar 

grupos de ellas por profesor y tumo. 
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DATA clase; 

RUN; 

INPUT prof,tumo,callf; 

CAROS; 

1169 

1270 

1179 

1255 

2189 

2 290 

2175 

2269 

3195 

3270 

3175 

3280 

3170 

PROC MEANS DATA=clase; 

VARcalif 

BYproftumo 

RUN; 

Cu•dro 3.2 

Este es sólo uno de los procedimientos que se pueden usar en el programa SAS. Para la 

presente investigación se utilizará principalmente al procadimlento LOGISTIC. 

3.2.2. EL PROCEDIMIENTO LOGISTIC 

El procedimiento LOGISTIC ajusta un modelo de Regresión Logfstica a datos con 

variable de respuesta binaria u ordinal por el método de máxima verosimilitud. Una 

carecterlstica importante de este procedimiento es que posee varios métodos de selección de 

variables y que para una variable de respuesta binaria puede desplegar estadisticos y 

gráfii:os útiles para el diagnóstico de regresión. La estructura y principales comandos del 

procedimiento LOGISTIC se describen a continuación: 
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PROC LOGISTIC 

Seftala el Inicio del procedimiento y sus p~ncipales opciones son las siguientes: 

1 

ORDE~=Orden 

E1pecifiC11 el orden de las categorías ~e la variable de respuesta. El orden es de 

suma Importancia, ya que el programa re~llza todos los c41culos en base a la primera 

Clllegoria de la variable. SI se especillCll qRDER=data, el programa toma como primera 

C11tegorfa a la primera qua aparece en la base 1ª datos (es la más recomendable). 

1 

OUTEST=con¡unto de datos 

i 

Crea una nueva base de datos que con!ie~e los estimadores de los parámetros finales y 

opcionalmente sus covarianzas. ! 

COVOUT 

1 

Incluye la matriz de covarianza al conjunto de datos especificado en OUTEST. 
1, 

MODEL 

El comando MODEL contiene el nombre ~e la variable de respuesta y las variables 

predlctoras: 

Respuesta=Llsta de variables predlctoras; 

i, 

"Respuesta• es el nombre de la variable! de respuesta o dependiente seguida del 

signo Igual y la lista de variables predictora~. 

Las principales opciones del comando MODE~ son las siguientes: 

1 

NOINT 

Suprime la estimación del témiino constan!~ del modelo de Regresión Loglstica. 
1 
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SELECTION=Método de selección 

Especifica el método de selección de variables. Hay tres métodos principales: 

BACKWARD para una eliminación hacia atrás. 

FORWARD para una selección hacia adelante. 

STEPWISE para una selecci6n por pasos. 

DETAILS 

Imprime una salida detallada del proceso de selecclón de variables. 

FAST 

UUllza un algoritmo computacional para calcular una aproximación de primer orden 

de los estimadores para cada subsecuente eliminación. FAST es extremsdamente eficiente 

porque el modelo no se reajusta para cada variable removida. 

INCLUDE=n 

Incluye las primeras n variables especificadas en el comando MODEL en el ajuste de 

todos los modelos. 

SLENTRY=valor 

Especifica el nivel de significancla para entrar al modelo. Para que una variable entre al 

modelo, su valor-p debe ser menor que el valor especificado en SLENTRY. 

SLSTAY=valor 

. Especifica el nivel de significancla para salir del modelo. Para que una variable salga del 

modelo, su valor·p debe ser mayor que el valor especificado en SLSTAY. 

64 



Un estudio sobre los parios por cesdtYa y sus causas usando un modelo de Regresldn Los/si/ca m(J/tlple 

CORRB 

lmplfme I• m•triz de correlacl6n de lo1 pmnimetro1 estimado•. 

CTABLE 

Imprime I• tabla de claslflcaclón del modelo final donde se incluye, para cada nivel de . 

probabilidad, los aciertos y errores de pronósticos del modelo. 

INFLUENCE 

Desplega medidas de diagnóstico para determinar observaciones inffuenciales en el 

caso· de una variable de respuesta binaria. incluye para cada observación las medidas de 

diagnóstico de regresión desarrolladas porPregibon (1981). 

IPLOTS 

Imprime una gráfica para cada estadístico de diagnóstico de regresión. 

OUTPUT 

Crea un nuevo conjunto de datos SAS que contiene todas las variables de entrada, el 

estimador de la probabilidad de respuesta, los limites de confianza para esta probabilidad y 

los estadislícos de diagnóstico de regresión. Su sintaxis es la siguiente: 

OUTPUT OUT=base datos 

"Base" es el nombre de la nueva base de datos, "datos" especifica los datos y 

estadísticos a incluir en "base", los estadísticos más importantes son los siguientes: 

H elementos de la diagonal de la matriz Hat. 

L límite de confianza interior de la probabilidad estimada de la respuesta. 

U límite de confianza superior de la probabilidad estimada de la respuesta. 

P probabilidad pronosticada de la variable de respuesta. 

RESCHI residuales de Pearson. 
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RESDEV residuales de la devlanza. 

(Los residuales y la matriz Hat serán tratados con mayor detalle en el capitulo V). 

RUN 

Indica que se ejecuten las lnstrucclon11s del procedimiento LOGISTIC (y en general de 

cualquier procedimiento). 

Para ampliar la explicación del uso de estos comandos se recomienda consultar los 

manuales "SAS Guida ror personal computers" del SAS lnstilute (1988). 
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CAPITULO IV. CAUSAS QUE ORIGINAN EL PARTO POR 
CESAREA. ( SELECCION DE VARIABLES) 

4.1. La Importancia de la selección do variables 

4.2. Selección por pasos ( Stepwlse LoglsUc Regrasslon) 

4.3. · Rasuttados de ta selección de variables. 
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4.1. LA IMPORTANCIA DE LA SELECCION DE VARIABLES 

La selección de variables predlctoras tiene gran Importancia en cualquier problema de 

regresión. El principal objetivo de la selección de variables es encontrar el modelo más 

parsimonioso que describa mejor a la variable de respuesta. La selección de variables 

predlctoras se hace generalmente después de seleccionar el modelo de regresión. 

Los métodos de selección de variables eligen un subconjunto de una serle de variables 

¡iotencialmente predlctoras determinando cuáles de éstas tienen mayor lnnuencia sobra la 

variable de respuesta. 

Algunos de los problemas que se pueden presentar cuando rio se realiza una selección 

de variables son los siguientes: 

a) .SI hay un número excesivo de variables predictoras, el modelo resultanie puede ser 

difícil de manejar y puede resultar costoso. 

b) Se pueden producir estimadores numéricamente inestables, lo cual se reneja en 

coeficientes y errores estándar estimados excesivamente grandes. Este problema es 

co.nsecuencia, principalmente, de la presencia de variables altamente correlacionadas. 

c) Si el número de variables predictoras es alto, la estimación del modelo requerirá de un 

tiempo de cómputo más largo, lo cual resulta más costoso. 

Como puede verse, es más con\ieniente manejar un modelo con el menor número de 

variables; sin embargo, recienlemente en epidem/ologla se recomienda que sean incluidas 

en el modelo todas aquellas variables que tengan relevancia científica en el fenómeno 

bajo estudio, independientemente de si son o no estadísticamente significativas, esto 

con el propósito de que la selección de variables no produzca resultados absurdos. 

4.2. SELECCION POR PASOS ( STEPWISE LOGISTIC 
REGRESSION) 

Uno da los métodos de selección de variables más utilizados es fa selección por pasos. 

Greenland (1989, p. 344) resume al método de selección por pasos como sigue: 

68 



Un estudio sob~ los IJMfOS por ces6'ea r sus ctn1sa.r 111tJ11Jo un modelo de Re1res/(Jn Laslstica múltiple 

1. Dividir las variables predlcloras candidatas en dos clases: variables fijas y variables no 

fijas dentro del modelo. Las variables fijas son lncluidH en el modelo Inicial y no pueden ser 

nimovidas de él; las. variables no fijas son sujetas a una selección o eliminación por el 

procedimiento "por pasos•. 

2. El ciclo de selección-eliminación se realiza de la siguiente manera: 

Selección: Entre todas las variables candidatas que no están en el modelo actual, 

seleccionar aquella que tenga el estadlstico chk:uadrada más grande y cuyo valor-p sea 

menor que algún nivel de signlficancla establecido. 

Eliminación: Entre todas las variables que están en el modelo actual eliminar aquella que 

tenga el estadístico chl-cuadrada más pequeno y un valor-p mayor que algún nivel de 

slgniflcancia establecido. 

El algoritmo continúa hasta que ya no se pueda seleccionar o eliminar variable alguna. 

Un algoritmo más detallado de la selección por pasos lo da Hosmer (1969, p,p, 106-110): 

Seen p variables potencialmente predlctoras 

PASO O 

PE nivel de slgniflcancia para que entre una variable. 

PR nivel de slgnificancia pare remover una variable. 

a) Ajustar un modelo que contiene únicamente al término constante y evaluar su log 

verosimilitud~ definida, por la ecuación (2.12a). 

b) Ajustar los p posibles modelos de Regresión Logística unlvariados con las p 
variables potencialmente predictoras y calcular su log verosimilitud L¡•> (lag verosimilitud del 

modelo que contiene ·a X¡ en el paso O). 
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c) Calcular el estadístico .G de la prueba da razón de verosimilitud para el modelo 
qua contiene a ><¡ contra el modelo que contiene sólo al término constante. GJ0>=2(L~0> 

- lo>· Calcular el valor-p denotado por pjº> = Pr [X2 (v) > Gjº> ), donde v=1 sí X¡ as 

continua y v=k-1 si><¡ es categórica con K niveles. 

d) La variable más importante es aquella que tenga el valor-p mas pequer'\o y se denota 
como X.1 , entonces p~ºl = mln(pj0> ). Esta variable entra al modelo y se ejecuta al paso 

1 si p~ºl < PE, da otro modo el algoritmo termina. 

PAS01 

a) Ajustar el modelo da Regresión Loglstica que contenga X,,1 y su log verosimilitud L~'>, . 

b) Ajustar p..1 modelos de Regresión LogisUca que contengan a X,,1 y><¡ , j=1,2,3, .•• ,p. j" 
e1. Calcular la log verosimilitud de estos modelos denotadas por L~>, 1 • 

Calcular el estadlstico de la prueba de razón da verosimilitud del modelo que contiene X,,1 
y X¡ contra el que contiene solamente a X,,1 denotado por Gj'>=2(L~1>11 - L~ll1 ). Calcular el 

va!or-p, pj'> . 

d) Denotar como~ a la variable que se relacione con el pj'> más pequar'\o. Si este valor 

es menor que PE, entonces X.2 entra al modelo y se ejecuta al paso 2, de otro modo 

detenerse. 

PAS02 

a) Ajustar un modelo qua contenga a X.1 y X,.2 • El paso 2 incluye un chequeo para la 
eliminación hacia atrás de una de las variables que están en el modelo. Sea L~? 

1 
la log 

verosimilitud con ><.¡removida se obtiene G'.!>1=2(4'>,., - L'!j
1

) y al valor-p, p'.!>
1 

• La 

forma de elegir a la variable que será removida es a partir del valor-p. Si se denota a la 
variable candidata a ser removida como Xr:z , entonces P!'l = max(p'.~ 

1
, p'.!>, ). Para 

decidir si ~ debe ser removida, el programa compara p;'l con PR: Si p;'l > PR entonces 
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la variable es removida del modelo, de lo contrario ~ permanece en éste y se procede a la 

fase da selección. 

b) Ajustar p-2 modelos de Regresión Loglstica que contienen X.1, ~ y X¡. j=1,2,3, •• .,p. ¡,. 
e1,a2. Evaluar la log verosimilitud para cada uno da estos modelos. 

e) Calcular G para el modelo que contiene X.1• ~ y X¡ contra el que contiene solamente 

• X.1 y ~ y detennlnar su correspondiente valor-p. 

d) Sea X., , la variable que contiene al valor-p más pequel\o, si éste es menor que PE 

entonces X., se Incluye en el modelo y se ejecuta el paso 3, de otro modo detenerse. 

PAS03 

El procedimiento para el PASO 3 es Idéntico al PASO 2: el programa ejecuta el 

chequeo para ellmlnaclón hacia atrás seguido de una selección hacia adelante. Este 

proceso se repite de la misma manera hasta el último paso, PASO S. 

PASOS 

Este paso se ejecuta cuando: 1) las. p variables entraron al modelo, o cuando, 2) todas 

las variables que están en el modelo tienen su valor-p menor que PR por lo que no 

pueden ser eliminadas y todas las que no están en el modelo tienen su valor-p mayor que PE 

por lo que. no pueden entrar. El algoritmo termina. 

El mismo Hosmer (1978) desarrolló un programa para el algoritmo anterior. Un 

procedimiento de selección de variables por pasos para modelos de regresión no lineal 

puede encontrarse en Peduzzl (1980). 

4.3. RESULTADOS DE LA SELECCION DE VARIABLES 

El programa SAS difiere en algunas cosas del programa BMDP pero los resultados finales 

son los mismos. La corrida que aqul se presenta es la producida por SAS ya que es más 

detallada que la que produce el BMDP. La selección por pasos de SAS difiere del alg~ritmo 
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que se dio en el apartado anterior pero en esencia hacen lo mismo (Los programas para 

realizar la selección de variables y el ajuste del modelo se encuentran en el anexo IV). A 

continuación se da una breve explicación de los estadlstlcos en los que se basa SAS para la 

selección de variables: 

En la selección y eliminación de variables no se utiliza el estadlstlco da razón de 

voroslmllitud; éstas se hacen en base al esta dí stlco Chl-cuadrada scom que se define de la 

siguiente manera para cada variable X¡ de las t que están fuera del modelo: 

x' =U'cP ir'cP wcp > 

·donde p =CP0 • p,, ... ,P¡.1,0,P¡., ..... P,> es el vector de estimadores de los parámetros sin 

tomar en cuenta a X¡. 

U(j)) es el vector de derivadas parciales de la función log verosimilitud con respecto al 

vector de parámetros. 

l(j)) es la matriz da los negativos de las segundRs derivadas parciales de la función 

log verosimilitud con respecto al vector da parámetros. 

Este estadístico tiene una distribución x2 asintótica con 1 grado de libertad. 

Después de calcular la Chi-cuadrada seora para cada X¡ s~ encuentra su valor-p y se 

compara con el nivel de slgnificancla PE para saber si la variable entra al modelo de acuerdo 

al algoritmo de Hosmer. 

Para la eliminación de las variables que están dentro del modelo, se sigue un 

procedimiento similar, con la diferencia de que el valor-p se compara con el nivel de 

sígnificancia PR para saber si alguna variable sale del modelo. 

Después de seleccionar alguna variable, el programa SAS hace una evaluación del ajuste 

del modelo con las variables seleccionadas, utilizando los siguientes estadísticos (cabe 

señalar que para efectos de esta investigación se utilizarán otros estadísticos, los cuales serán 
descritos en el capflulo V): 
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•) ·2 log L = -2:i)nC1Í, ) . ... 
b) AIC = ·2 log L + 2{k+s) (Akaike lnformation Critarion) 

e) SC = ·2 lag L + (k+s) In (n) (Schwartz Critarion) 

d) Seora que sirve para probar la significancia conjunta de las variables predictoras que 

están dentro del modelo. 

Donde s es el número de variables predlctoras dentro del modelo y 

k es el número de niveles para la variable de respuesta, para esta investigación k 

es iguala 2. 

En general, cuando se comparan modelos, los valores más peque"os de estos estadísticos 

indican un mejor ajuste. 

Después de cada paso, SAS proporciona un estadlstico Chl-cuadrada residual para evaluar 

la slgnlficancia del modelo. Este estadlstico se calcula de la siguiente forma: 

Sea s el número de variables de interés 

t el número de variables del modelo reaucido (t<s). 

p =<P,, p1,. .. ,p,, .... P,l el vector de parámetros estimados. 

La Ch~cuadrada residual es el estadfstico Chi-cuadrada seora evaluado en 

P =(P0 , p1,. .. ,p1,o, .. .,O). La chi-cuadrada residual tiene una distribución Chi-cuadrada 

asintótica con s-t grados de libertad. Mientras más peque"º es este valor, mejor es el ajuste 

del modelo. 

Al realizar una selección por pasos de las variables potencialmente predlctoras dadas en 

el cudro 1.5., utilizando los programas SAS y BMDP con PE = PR = 0.20, se dieron los 
siguientes resultados: 
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SELECCION POR PASOS 

PASO O. Ninguna variable en el modelo. 

Chl-cuadrada residual= 60.3443 con 12 GL (p=0.0001) 

An6U1l1 da IH varl1ble1 q1N no e1ün en el modelo 

Varlablfl Seo re Valor..p 

Chl..Cuadr•d• 

TPELVIS 12.2500 0.0005 

DILCER 24.4854 •0.0001 

POSFETO 0.3333 0.5837 

PCEFALIC 18.0274 0.0001 

EDAD 15.2751 0.0001 

ESTATURA 16.2584 0.0001 

PESO 15.9793 0.0001 

TARTERIA 5.5538 0.0164 

NPARTOS 13.5892 0.0002 
NCESAREA 1.9231 0.1655 

NABORTOS 1.9231 0.1855 
EDOMADRE 1.8000 0.1797 

PASO 1. Entra la variable DILCER al modelo: 

Criterio 

AIC 

se 
·2 LOG L 

Seora 

Criterios para valuar el -.Juste del modelo 

Slnlaa 

varl•bles 

138.829 

138.629 

138.629 

Conlaa 

v1rl1bles 

113.956 

116.561 

111.958 

Chl-cuadrada para 

IHvarlables 

26.674 con 1 GL (p=0.0001) 

24.485 con 1 GL (p=0.0001) 

Chi-Cuadrada residual= 43.6076 con 11 GL (p=0.0001) 
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An611ala de variables que no esUn •n el modelo 

Variable Seora Valor-p 

Chl-Cuadrada 

TPELVIS 30.1182 •0.0001 

POS FETO 1.7451 o.1ea5 

PCEFALIC 2.5720 0.1088 

EDAD 1.3696 0.2419 

ESTATURA 2.0924 0.1480 

PESO 1.6487 0.1991 

TARTERIA 0.2536 0.6146 

NPARTOS 1.9135 0.1666 

NCESAREA 8.7252 0.0031 

NABORTOS 0.2138 0.6438 

E DOMAD RE 0.0634 0.8012 

PASO 2. Entra la variabla TPELVIS al mOdelo: 

Criterio• para valuar el ajuste del modelo 

Criterio Sin las Con las Chl-cuadrada para 

variables variables las variables 

AIC 138.629 84.609 

se 138.629 89.820 

·2LOGL 138.629 80.609 58.020 con 2 GL (p=0.0001) 
Seora 48.507 con 2 GL (p=0.0001) 

Chl-Cuadrada residual= 18.3695 con 10 GL (p=0.0490) 
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An6111l1 de 111 v.rlablH que no e1Un en el modelo 

Variable Seo re V1lor-p 

Chl..Cuadrada 

POS FETO 3.1176 0.0775 

PCEFALIC 0.0097 0.9214 

EDAD 0.0948 0.7582 

ESTATURA 0.0512 0.8210 

PESO 0.1024 0.7490 

TARTERIA 0.0392 0.8431 

NPARTOS 1.7797 0.1822 

NCESAREA 5.2548 •0.0219 

NABORTOS 1.0882 0.2969 

EDOMADRE 0.5865 0.4438 

PASO 3. Entra la variable NCESAREA al modelo: 

Criterio• para valuar el ajuste del modelo 

Criterio Slnl11 Con las Chl-cuadrada para 

variable• v1rl1ble1 las variables 
AIC 138.629 82.038 

se 138.629 89.853 

-2LOGL 138.629 76.038 62.592 con 3 GL (p=0.0001) 
Score 50.619 con 3 GL (p=0.0001). 

Chi-Cuadrada residual= 13.7558 con 9 GL (p=0.1313) 
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Anill•I• de IH v•ri•ble• que no Htin en el modelo 

V•ri•ble Seo,. V•for.p 

Chl.Cu•dl'lld• 

POS FETO 3.7770 0.0520 

PCEFALIC 0.1088 0.7415 

EDAD 0.5111 C.4748 
ESTATURA 0.1657 0.8840 

PESO 0.1890 0.6638 

TARTERIA 0.0867 0.7684 

NPARTOS 4.7056 '0.0301 

NABORTOS 1.5123 0.2188 
EDOMADRE 0.4889 0.4844 

PASO 4. Entra la variable NPARTOS al modelo: 

Criterio• P•l'll v•lu•r el •Juste del modelo 

Criterio 

AIC 

se 
-2 LOGL 
Seo re 

SfnlH 

v1ri1bles 

138.629 

138.629 

138.629 

Conl1a 

v1ri1blea 

76.909 

87.330 

68.909 

Chl-Cuadrada residual= 9.0564 con 8 GL (p=0.3376) 
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Anlillal• ele IH variable• que no e1ün en el modelo 

Variable Seora Valor-p 

Chl-Cuadrada 

POS FETO 3.9482 0 0.0489 

PCEFALIC 0.2132 0.6443 

EDAD 0.7317 0.3923 

ESTATURA 0.1250 0.7238 

PESO 0.0937 0.7595 

TARTERIA 0.1449 0.7034 

NABORTOS 0.9479 0.3303 

EDOMADRE 0.0411 0.8394 

PASO 5. Entra la variable POSFETO al modelo 

Criterio para •I ajuste del modelo 

Criterio 

AIC 

se 
·2LOG L 

Seo re 

SlnlH 

variables 

138.629 

138.629 

138.629 

Con las 

variable• 

75.655 

88.681 

65.655 

Ch~Cuadrada re~ldual = 5.2751 con 7 GL (p=0.6264) 
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An611ala de IH v1rl1blH que no eatlln en el modelo 

Variable Seo re Valor-p 

Chl.Cu1drada 

PCEFALIC 0.0149 0.9027 

EDAD 0.2828 0.5949 

ESTATURA 0.0002 0.9877 

PESO 0.0047 0.9456 

TARTERIA 0.7870 0.3750 

NABORTOS 0.8415 0.3590 

EDOMADRE 0.0176 0.8944 

PASO·S. Las variables que están en el modelo no tienen un valor-p qua rebase el nivel de 

s1gnificancla PR y las que están fuera del modelo no tienen un valor-pal cuál sea 

menor a el nivel de slgnificancla PE. 

Como conclusión, las variables estadlstlcamente importantes a los niveles de slgnlficancla 

PE= PR = 0.20 son las siguientes, a reserva de la opinión de los médicos: 

RESUMEN DE LA SELECCION POR PASOS 

Variable 

Entra Removld1 Se u re Valor-p 

PASOS Chl.Cu1dr1da 

DILCER 24.4854 0.0001 
2 TPELVIS 30.1162 0.0001 
3. NCESAREA 5.2548 0.0219 
4 NPARTOS 4.7056 0.0301 
5 POS FETO 3.9482 0.0469 
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CAPITULO V. AJUSTE DEL MODELO 

5.1. Verificación de I• selección de las variables con médicos 

5.2. Estimación de los parámetros 

5.3. Oiagnósticoa del modelo da Regresión logistica 

5.3.1. Diagnóstico infonnal 

5.3.2. Chi-cuadrade da Pear.;on, Oevianza y Matriz Hat 

5.3.3. Método gráfico 

5.4. Modelo final 
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S.l. VERIFICACION DE LA SELECCION DE LAS VARIABLES 
CONMEDICOS 

Como se mencionó en el capitulo anterior, es Importante no separarse de la opinión 

de los especialistas del área de glnecoobstetricia; es por ello, que es Indispensable consultar 

con los médicos para verificar si en la selección de variables no se tomó en cuenta 

alguna variable biológicamente Importante. 

Después de haber hecho la selección de variables en el capitulo anterio~ y verificando con 

los médicos las variables que resultaron de importancia estadistica para el modelo, se 

concluyó que entre estas variables se encuentran las que para ellos son de Importancia 

biológi~ las cuales son: posielón del feto y tipo de pelvis, es por esto que el ajuste del 

modelo se hará con las variables obtenidas en el capitulo anterior. 

5.2. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS 

Después de hacer la selección por pasos de las variables predlctoras y ponerlas a 

consideración de los médicos, el siguiente paso es proceder a ajustar un modelo de 

Regraslón Loglstica múltiple a los datos con variable de respuesta binaria Y definida como: 

Y=1, Cesárea. 

Y=O, Parto natural. 

y variables predictoras: 

Continuas: Dilatación cervical, número de partos anteriores y número de cesáreas 

anteriores. 

Binarias: Tipo de pelvis y posición del feto. 

El modelo de regresión loglstlca es el siguiente: 

n(X)- exp(g(X)] 
l+e.rp(g(X)] 

donde: 

g(X)= p,+p, !pelvis +p, dilcer+p, posfeto+p, npartos +p, ncesarea 
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Po ,p, ,p, ,p, ,p, ,p, sonparámetrosdesconocidosaestimar. 

La e1timKión da estos parámetros se realizó con ta ayuda da tos paquetes SAS y BMDP 

donde, de manara general, se obtuvieron tos mismos resultados que se desaiban en ta tabla 

5.1. 
ESTIMADORES DE MAXIMA VEROSIMILITUD 

VARIABLE ESTIMADOR ERROR x2 DEWALD VALOR·P 

ESTANDAR 

TPELVIS 4.081 1.156 12.454 0.0004 

DILCER -0.332 0.084 15.621 0.0001 

POSFETO 2.373 1.384 2.942 0.0863 

NPARTOS ·1.395 0.728 3.691 0.0547 

NCESAREA 3.183 1.164 7.473 0.0063 

Tabla 5.1 

El error estándar de los parámetros estimados se calcula como la ralz cuadrada del 

elemento diagonal correspondiente de la matriz de covarianzas estimada. La Chi-cuadrada 

de Wald es el cuadrado del cociente del parámetro entre su error estándar. La Chi· 

. cuadrada de Wald sigue una distribución Chl· cuadrada con un grado de libertad; a partir de 

esto, se calcula el valor-p y se utiliza para saber si la variable es significativa o no (mientras 

menor sea el vator-p, más significativa es la variable). 

S.3. DIAGNOSTICOS DEL MODELO DE REGRESION 
LOGISTICA 

Al obtener la muestra, no se puede saber si alguna de las observaciones puede influir 

para que el ajuste de el modelo no sea bueno, por lo que es recomendable realizar un 

diagnóstico al modelo ajustado. 

Algunos de estos diagnósticos se hacen utilizando estadisticos de bondad de ajuste como 

la Chi-cúadrada de Pearson, la Devianza y otros derivados de éstos. Además, es posible hacer 

algunos diagnósticos en base a gráficas. 
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5.3.t. DIAGNOSTICO INFORMAL 

Un primer intento pára probar el buen ajuste del modelo es hacer un diagnóstico informal 

para observar si la gráfica descrita por el modelo ajustado es monótona y tiene forma 

slgmoldal. 

Un procedimiento para este diagnóstico informal se puede encontrar en Neter (1989, 

p.p. 594-595 ) y se resume en los siguientes pasos: 

1. Obtener la función g( X). 

2. Ordenar los valores de la función g( X) y su correspondiente valor Y en forma 

ascendente. 

3. Agrupar en clases a los casos con similares valores g(X) y aproximadamente el 

mismo número de casos en cada clase. 

4. Obtener el punto 1~~10 de los g(X) en cada clase. 

5. Obtener el valor P¡ para cada clase. P¡ es la suma de todas las Y=1 de la clase j 

dividido por el total de casos en la clase, N¡. 
6. Graflcar el punto medio de las g(X) de la clase j contra P¡. 

7. La gráfica debe ~er monótona y de forma slgmoldal. 

Para el estudio de los tipos de partos en particular se obtuvieron para este diagnóstico la 

tabla S.2 y la gráfica 5.1. Como se puede observar en la gráfica el ajuste del modelo es 

relativamente bueno, pero vale la pena hecer diagnósticos más formales que éste. 

TABLA PARA EL DIAGNOSTICO INFORMAL 

CLASE PUNTO MEDIO p¡ SUMADE1'S N¡ 

1 -5.214 0.040 1 25 

2 ·2.357 0.115 3 26 

3 ·0.830 0.269 7 26 

4 2.500 0.826 19 23 

Tabla 5.2 
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5.3.2. CHl-CUADRADA DE PEARSON, DEVIANZA Y MATRIZ 
HAT 

Para realizar el diagnóstico del modelo de Regresión Loglstica se utilizarán algunos 

estadlsticos como son la Chl Cuadrada da Pearson, la Dtovlanza y la matriz Hal Para definir a 

éstos es importante hacer notar qua es posible que en la muestra recolectada existan 

observaciones repetidas, por lo que vale la pena utilizar otra notación para el diagnóstico del 

modelo: 

Sea J el número de patrones de las vartables predictoras {un patrón es un conjunto de 

valores particulares de las variables predictoras, esto es, una observación diferente a las 

demás), J s n, donde n es el número de observaciones y m1 el número de casos en el 

patrón j, en este caso, Y 1 representa el total de casos con salida Igual a uno en·el patrón J. El 

valor ajustado Y, se calcula como: 

CHl.CUADRADA DE PEARSON 

La chl-cuadrada dé Pearson está definida como: 

x' = t{IJ .irj r 
J•l 

[5.1) 

donde {1J .iz:,) se conoce como el j-éslmo residual de Pearson definido como: 

j Y ir) r, -m)r1 
rl j , J -[ ]1/2 

m1ir1 {l-ir1l 
[5.2) 

La distribución del estadlstico X 1 bajo la hipótesis de que el modelo ajustado es el correcto 

se asume que sigue una distribución Chl-cuadrada con grados de libertad Igual a J-(p+1) 
donde p+1 es el número de parámetros estimados. 
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DEVIANZA 

La Devlanza u calcula como 

[5.3) 

donde ~~ .ir1) es conocida como el j-éslmo residual de la Devlanza los cuales están 

definid.os como: 

[5.4] 

al signo es el mismo da la diferencia entra el valor observado y el valor pronosticado, 

Y¡-m11r1. 

Del mismo modo que la Chi-cuadrada de Pearson, O sigue una distribución Chl 

cuadrada con J-(p+1) grados de libertad. La Devianza tiene el mismo papel que tiene la suma 

de cuadrados de los residuales en regresión lineal. 

En general se considera que valores pequenos de O y x' Indican un buen ajuste, sin 

embariio es mlis recomendable hacer los diagnósticos utilizando los residuales definidos 

en las ecuaciones [5.2) y [5.4]. Como puede verse estos estadislicos son residuales, los 

cuales han sido divididos entre sus errores estándar (a causa de que tienen varianza no 

constante), aunque no es tan obvio en la Devianza [Hosmer (1989, p. 150)). Asl se espera 

que bajo la hipótesis de que el modelo de Regresión Loglslica es correcto las ecuaciones 

(5.2] y [5.4) deben tener aproximadamente una media igual a cero y una varianza igual a 

uno. En la práctica, se considera que una observación no está bien ajustada si sus 

residuales de Pearson y de la Devianza son mayores que 2 en valor absoluto [González de 

Rivera (1993, p. 109)). 
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MATRIZHAT 

Un estadlstlco Importante para al diagnóstico del modelo en Regresión Lineal es la 

matriz Hat y los valores "palanca" (elementos de la diagonal de la matriz Hat) derivados de 

ella. Esta matriz proporciona, en regresión lineal, valores "palanca" que son proporcionales a 

la distancia que hay entre los valores de las variables X, para un patrón especifico, y la media 

de todos los datos. La matriz Hat se calcula para Regresión Lineal como: 

H = X(X' X)-1 X' donde 

X es una matriz de Jx(p+1) que contiene los valores 

para los J patrones de las variables predictoras. 

Preglbon (1981) generalizó los diagnósticos utilizados en Regresión Lineal al modelo 

de Regresión Loglslica y define a la matriz Hat como: 

H =V'" X(X' xr' X' V 112 donde 

V es una matriz diagonal de JxJ con v1 =m1 lr(X1 {1-lr(X1 )]. 

Los elementos de la matriz Ha! son: 

La suma de todos los elementos de la diagonal de la malriz Hat es igual al número de 
parámetros estimados y están entre O y 1. 

En Regresión Lineal se considera que si el elemento h es muy grande (h¡ >2p/n) entonces 

el patrón j puede ser. considerado como un punto extremo que perjudica el buen ajuste de 

el modelo. Sin embargo en Regresión Loglstica no se sigue la misma regla, la forma 

de analizar estos valores se verá más adelante. 

SI se encuentran observaciones que pueden afectar el buen ajuste del modelo, es 

necesario tomar la decisión de eliminar o no esa observación de la muestra para después 
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reeitimar los parámetros y ver si el ajuste es mejor que el anterior. Algunos estadlsticos que 

son útiles en este caso son los siguientes: 

donde r, 1 = __!!__,,, es el residual de Pearson estandarizado. 
(1-h¡) 

2 r¡ 2 
AX¡ =-h-=r,; 

1- i 

[5.5) 

[5.6) 

[5.7] 

AP; representa el cambio en los coeficientes estimados al borrar el patrón j. De manera 

similar AXJ y AD
1 

representan el decremento en la Chi-cuadrada de Pearson y en la 

Devianza respectivamente después de borrar el patrón j. 

Hosmer (1989, p. 157) proporciona una tabla, la cual es reproducida en la tabla 5.3, en la 

cual muestra los posibles valores para cada uno de los estadlsticos anteriores de acuerdo al 

valor Jr1 (los valores de esta tabla representan lo que se puede esperar en general; mas no lo 

que debe pasar para un estudio en particular). 

PROBABILIDAD ESTIMADA 

110.0.0.11 110.1-0.31 110.3-0.11 lr0.7-0.91 110.9-1.01 
AX' 1 Grande o Moderada Moderada a Moderada Grande o 

moderada pequeña pequeña 

A/Í¡ Pequeña Grande Moderada Grande Pequeña 

hj Pequeña Grande Moderada a Grande Pequeña 

nenueña 

tabla 5.3 
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5.3.3. METODO GRAFICO 
El dlagnó1tico con los estadísticos MJ , MJ1 y 1ip1 se hace de manera general en 

forma gráfica. Las gráficas de mayor Importancia para el diagnóstico son las siguientes: 

a) M; contra 1r1 

b) MJ, contra 1r1 

La observaciones que son pobremente ajustadas en las dos gráficas anteriores pueden ser 

Identificadas por que caen ya sea en la esquina superior Izquierda o en la esquina superior 

derecha y se encuentran muy retiradas de las demás. 

c) tip, contra 1r1 

Esta gráfica se puede analizar tomando como mal ajustadas aquellas observaciones 

que están más alejadas del eje horizontal. 

Cabe hacer notar que las observaciones que reflejen mayores valores en las gráficas 

son solamente observaciones candidatas a salir de la muestra por lo que es necesario 

posteriormente hacer un análisis de acuerdo a la tabla 5.3 para saber si en verdad es 

recomendable elimlna·rlas. 

5.4. MODEl,0 FINAL 

En el problema que se estudia se puede observar que el número de patrones resulta ser 

igual al número de observaciones ya que no se encuentra ninguna observación repelida y por 

consecuencia se tienen 100 patrones y en el caso de que se borre uno o varios patrones 

se borrarán observaciones. 

Para analizar si el modelo del tipo de parto está bien ajustado se realizaron las gráficas 

5.2 y 5.3 que corresponde a los residuales de Pearson y de la Devianza respectivamente. Se 

puede notar en la 5.2 que los residuales para las observaciones 21, 29 y 98 son muy 

grandes, del mismo modo en la gráfica 5.3 fa observaciones 21, 29, 61, 68, y 98 presentan 

grandes valores en la de los residuales de la devianza por lo que es recomendable 

analizarlas con mayor. detalle. 
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El siguiente paso tua realizar las gráficas descritas en el apartado anterior y resultaron 

la1 siguiente conclusiones: 

A 

La gráfica 5.4 es la qua representa la dXJ contra fr; , en ésta se puede observar 

claramente que sobresalen 4 puntos los cuales pertenecen a 5 observaciones (dos de 

ellas están sobrepuestas) éstas son la 21, 29, 61, 68, 98. 

La gráfica 5.5 as la qua representa t.p; contra lr1 , se pueda observar qua sobresalen 

.la observaciones 2, 29, 66, y 100 puesto qua estas sobrepasan los valoras de las demás. 

La gráfica 5.6 es la que representa l!JJ1 contra lr1 , en esta gráfica se pueda ver que 

los valores más alejados son los qua corresponden e las observaciones 21, 29, 61 68 y 

96. En esta gráfica también se puede observar que dos observaciones están sobrepuestas. 

Se puede notar que las observaciones que más problemas presentan en todas las gráficas 

analizadas anteriormente. son: 21, 29, 61, 68, y 98, por esto, serán las que se analizarán con 

la tabla 5.3. 

La tabla 5.4 contiene las observaciones 21, 29, 61, 68 y 98 con sus respectivos valores 

tr1 , t.p; , Mi y h¡ (la tabla con los residuales y los estadlstlcos anteriores para todas 

las observaciones se encuentran en el anexo 11 ). 

OBSERVACIONES CANDIDATAS A SER ELIMINADAS 
A /1X' l!JJ, t.p; n, j h¡ 

21 0.120 7.532 4.357 0.207 0.027 
29 0.033 30.159 6.976 0.597 0.019 

81 0.160 5.387 3.757 0.131 0.024 
68 0.847 7.290 4.950 2.330 0.242 
98 0.120 7.532 4.357 0.207 0.027 

tabla 5.4 
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SI sa analiza la tabla 5.4 aa verifica que 111 observaciones que no cumplen con los 

supuestos de la tabla 5.3 son la 21, 81, 88 y 98; sin embargo, como se mencionó 

anteriormente, no se deben tomar como absolutas astas reglas, 10· más recomendable es 

ajuatsr nuevamente el modelo sin cada una de las observaciones candidatas a ser eliminadas 

para saber cual es el modelo qua m6s conviene. En la tabla 5.5 se hace una comparación 

da los siete modelos posibles: el primero contiene todas las observaciones de la muestra, al 

segundo ae le ha eliminado la observación 21, al tercero la 29, al cuarto la 81, al quinto la 

88, al sexto la 98 y al último se le han eliminado todas las anteriores. 

Vartable Todos lvalor..p •ln21 lv~lor-11 sln29 lvalor-p sln81 lvator-p 

Tpelvls 4.081 0.0004 4.230 0.0003 4.447 0.0004 4.197 0.0003 

Oilcer -0.332 0.0001 -0.373 0.0000 -0.384 0.0001 -0.384 0.0001 

Pos fato 2.373 0.0883 2.485 0.0727 2.775 0.0697 2.460 0.0756 

Npartos -1.395. fl.0547 -1.316 0.0721 -2.049 0.0488 -1.332 0.0681 

Ncesarea 3.183 0.0083 3.220 0.0062 4.123 0.0062 3.211 0.0062 

Pearson 87.136 88.742 83.338 89.289 

Oevianza 85.656 81.203 58.088 61.854 

Vartable aln&a lvalor..p •ln98 lvalor..p sin anteriores 1 Valor-o 

Tpelvis 4.246 0.0005 4.230 0.0003 6.301 0.0019 
Ollcer -0.336 0.0001 -0.373 0.0000 -0.588 0.0000 

Posfeto 9.724 0.8984 2.485 0.0727 13.315 0.7373 

Npartos -1.783 0.0566 -1.316 0.0721 -3.579 0.0683 
Ncesarea 3.881 0.0079 3.220 0.0062 6.772 0.0116 
Pearson 94.660 88.742 35.706 

Oevianza 59.321 61.203 34.020 

tabla 5.5 

SI se observan los valores de los estimadores asl como su valor-p se puede notar que el 

borrar la observación 68 causa problemas en los modelos quinto y último; esto se nota en el 

valor extremadamente grande del estimador de la variable Posfeto, por lo que no será 

eliminada de la muestra. De los modelos restantes se puede observar que el que presenta el 
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mejor •juste es al que se le he borrado la observación 29, por to que se trabajará con este 
modelo en los siguientes capltulos. Debido a la razón anterior el modelo línal es el siguiente: 

11'( X) = e.rp[g( X) J 
1 +e.rp[g(X)] 

donde: 

g(X)=4.477 tpelvis -0.364 dilcer+2.775 posfeto-2.049 npanos +4.123 ncesarea 
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CAPITULO VI. OBTENCION E INTERPRETACION DE LOS 
ODDSRATIOS 

ll.1. Definición de Odds Ratio ( razón de ventajas) 

e.1:1. Odds Ratio para el modelo simple 

6.1.2. Odds Ratio para el modelo múltiple 

6.2. Los Odds Ratio de los parámetros estimados 
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6.1. DEFINICION DE ODDS RATIO ( RAZON DE VENTAJAS) 

SI se considera a 101 términos "enfermedad • como el fenómeno de Interés da una 

Investigación al cual llena dos categorias (ocurre, no ocurre) y a "la exposición" como los 

valore• de las variables que lnnuyen en la ocurrencia o no ocurrencia del fenómeno •• llenan 

IH siguientes definiciones de odds ratio: 

last (1989, p. 145) define a los odds ratio (OR) o razón de ventajas como el cociente 

de la . probabilidad de adquirir la enfermedad si se produce la exposición, dividida por la 

qua existe si no hay exposición. 

Gonzále~ de Rivera (1993, p.99) los define como una medida de asociación entre un factor 

de riesgo teórico y la presencia o desarrollo de una enfermedad. 

Los OR son de sumo interés en los estudios epidemiológicos ya que éstos representan 

una aproxJmación del riesgo relativo de la presencia del fenómeno de Interés, bajo la 

condición de que la probabilidad de que se presente la enfermedad si se presenta la 

exposición sea aproximadamente igual a la probabllldad de que se presente la enfermedad si 

no hay exposición. El OR indica cuanto más probable o frecuente es la presencia de la 

enfermedad, o fenómRno de interés, dados cada uno de los valores de las variables 

expllcativas [Hosmer, (1989, p. 42)J. Para efectos de esta Investigación, la definición que 

utilizaremos será esta·última. 

6.1.l. ODDS RATIO PARA EL MODELO SIMPLE 

Considérese primero al modelo loglstico simple donde fa variable predictora es binaria con 

valores o y 1. Se pueden definir a los odds o venlaja como: 

-2!!.!L 
1-IZ{t) 

para X= 1 
11{0) 

1-IZ{O) 

El fog de estas ventajas, de acuerdo a fa ecuación [2.2], son: 

1{ Jr(I) ]=g(I) 
t-ll'(I) para X= 1 
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Uri es/u dio sob~ los parios por cesárea V sus causas usando 11n modelo de Remsi6n Logfst/ca múlllple 

,j 1l{O) ] = g(O) 
"li-1Z'(o) para X =O 

El OR, denotado por 'I'· para este caso es Igual a : 

entonces: 

11(1)/(1-11(1)] 

"'" 11(0)/(1-11(0)] 

111= ;:f::~:l =exp(g(l)-g(O)] 

In 'I' = g(1)-g(O) 

[6.1) 

[6.2) 

La
0

ecuación [6.2) se conoce como la diferencia loglt o el log de los OR. Sustituyendo los 

valores para 1t(O) y 1t(1) en la ecuación [6.1) se tiene: 

IZ{X)- exp(ft, +P,X) 
l+exp(ft, +p,X) 

[ 

( cxp(p, +P,) ) l 
l+cxp(p0 +p 1 ) 

( I ••P<Po +P 1 l ) 
l+exp(Po +P 1) 

\11= '[ ( ••P<Pol) l ~ 
t ••P<Pol 

( - l+exp(Pol) 
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y¡-erp<P.+P1> =erp(fl,) 
erp(fl,) 

l.11 ecuacl6n anterior Implica qua para al caso simple y cuando la variable predictora ea 
blnari•, al OR se calcula con la siguiente axpresi6n: 

y¡=erp(p i> (8.3) 

l.11 ecuación [B.3) representa qua tan probable o con qua fracuancla se presenta la salida 

Y=1 cuando se presenta la caractarlstica x=1 con respecto a x=O. 

' P,or ejemplo, si se está estudiando la presencia o ausencia da Osteoporosls en una 

pers<Ína dado qua sea del sexo masculino o fell'enino. Esia fen6meno se codifica como: 

Y= 1 se presenta la Osteoporosls. 

Y= O no se presenta la Osteoporosls. 

X= 1 sexo femenino. 

X= O sexo masculino. 

Supóngase qua 'I' = 3, esto Indica que la Osteoporosls tiene una frecuencia 3 vacas mayor 

da ocu·rrancla en las mujeres qua en los hombres. 

SI la variable predlctora as de tipo categórico con más da dos nivelas se puede extender 

el método anterior para la obtención de los OR. Como se mencionó en el capitulo 11, 

cuando la variable es categórica con k nivelas, as necesario utilizar k-1 variables de 

dlsel'lo para representarla en el modelo; por lo tanto, al realizar al ajusta se obtendrán k-1 

parámetros estimados denotados como p11 , p1 ,,. .. , p, <"" . En este caso la Interpretación 

de los OR se hace en base al contraste del j-ésimo nivel contra el nivel basal (se llama 

nivel basal al que tiene todas las variables de dlsel'lo igual a O}. 

Supóngase qua la variable X tiene k categorías; las variables de diseno serán las 
siguientes: 
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VARIABLES DE OISE~O 

X o o. ... o~ 

NIVEL1 o o ... o 
NIVEL2 1 o ... o 
NIVEL3 o 1 ... o 

... ... ... ... .. . 
NIVELK o o .... 1 

. Para obtener al OR para al j-ésimo nivel con respecto al nivel 1 (lo más común es utilizar 

siempre al nivel 1 como raferencia, aunque es posible utilizar otro nivel), lo primero es 

obtenór la diferencia loglt: 

{

A J A A 1 V' (rivelj,riw/ 1) =g{mdj)-g(_rivel 1) (6.4) 

Utilizando la ecuación [2.5), es posible reescribir la ecuación (6.4) como: 

g(nive/j) =P.+ p, ,(D, =O)+ ... + P,1(D, = I)+ ... + Í}, 0 ."(Dc•·H =0) 

Por lo tanto; 

,JA ] A A "l"' (niw/j,niw/1) =sf.nWe/1)-g(_niwll) 

por lo que el OR se puede calcular como: 

; (11ive/j,nive/ 1) =exp(Í},1) [6.5] 

Este OR Indica que cuando se posee la caracterlstlca X con un nivel j, fa salida Y=1 se 

presenta exp(Í}, 1 ) veces más que cuando se tiene la caracterlstlca X a un nivel 1. 
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Por ejemplo, si se estudiarla aparición de enfisema pulmonar en runclón del número de 

cajetillas da cigarros fumad s al dla representado por X. La codificación de este problema 

ea la algulanta: 

Y = 1 se presenta 
1

a1 enfisema pulmonar. 

Y = o no ·~ presef ta el enfisema pulmonar. 

X = O cero cajetlll~s al dla. 

X= 1 una o dos 9'jetillas al día. 

• X = 2 tres o més cajetillas al dla. 

Les variables de diseno s1én de la siguiente manora: 

1 

Xi o. o. 
1 

ol o o 
11 1 o 
21 o 1 

y supóngase que; (l,O)=Jp(p11 )=4; esto Indica que el enfisema pulmonar es 4 veces 

més frecuente entre los que iruman una o dos cajetillas al dla que entre los que no fuman. 

Supóngase que ; (2,0) = exp(P,,> = 8; esto Indica que el enfisema pulmonar es e veces 

més frecuente entre los que fuman 3 cajetillas de cigarros o més al dla que entre los que no 

fuman: 1 

Para el caso en qua la lariable predlctora es continua, la diferencia Jogít puede ser 

expresada como: l 
~~ (X+t,X)]=~ +1)-~X) 

Por lo tanto 

~(X +l,X)=eip(p,) (8.6) 
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Para este caso, ; indica como aumenta la fr8(;Uencla en la ocurrencia de Y= 1 ante un 

fnct8mento unitario de la variable X. Por ejemplo, supóngase que se quiere determinar la 

probabilidad de que una persona presente una enfermedad del corazón debido a la· edad. X 

denota la edad, Y = O no se presenta la enfermedad y Y=1 se presenta la enfermedad. 

Supóngase que ; = 1.5, esto Indica que con c:.mda ano de vida la frecuencia con que ocurra 

una enfermedad de corazón aumenta 1.5 veces. 

6.1.2. ODDS RATIO PARA EL MODELO MULTIPLE 

La forma de Interpretar los OR en un modelo de Regresión Logística múltiple es muy 

compleja debido a qua la diferencia loglt está en función cíe todas las variables predictoras 

las cuales pueden ser categóricas, continuas o una mezcla de ambas. Lo común en esta 

situación es analizar el OR de una variable en particular suponiendo a las demás constantes 

[Friedman (1983, p. 201)). A conUnuación sa presenta un ejemplo dado en Rey Calero (1989, 

p. 194) para ilustrar mejor esta slluaclón: 

Sea un estudio para determinar la muerte (Y=1) o sobrevlvencla (Y=O) de una persona 

que padece una enfermedad cardiovascular. Las variables predictoras son: edad, tabaco (1 

fuma, O no fuma) y HTA (alta tensión arterial 1 si y O no). El loglt estará dado por: 

g(X) = p,+ P, F.dad+ p, Tabaco+ p, HTA 

Los estimadores de los parámetros resultaron ser los siguientes: 

Po = -8614 
13, =0.075 

132 =0.312 

f33 = 0.018 

Por lo tanto la muerte es exp(0.312) 

respecto a uno que no fuma. 

1.4, veces más frecuente en un fumador con 
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Ea .posible también hacer comparaciones tomando en cuenta a dos variables o más, por 

ejemplo si se desea saber la poslbllldad de muerte de una persona de 50 ailos que fuma 

respecto a una de 25 que no fuma éste se calcularla como: 

exp[0.075(50-25)+0.312(1-0))=9 

Con lo que la muerte es nueve veces más frecuente entre los fumadores de 50 anos con 

respecto a los no fumadores de 25 anos. 

De este modo se puaden analizar los OR de una manera sencilla aunque no del todo 

exactr.. 

6.2. LOS ODDS RATIO DE LOS PARAMETROS ESTIMADOS 

Después de obtener los estimadores de los parámetros, el siguiente paso es estimar e 

Interpretar los OR. Los estimadores y sus correspondientes OR se dan en la tabla 6.1. 

VARIABLE ESTIMADOR ODDSRATIO 

Tpelvls 4.477 67.970 

Dilcer -0.364 0.695 

Posfeto 2.775 16.039 

Npartos -2.049 0.129 

Ncesarea 4.123 61.744 

Tabla 8.1 

La lntarprelación de los OR para las variables empleadas en este esludio es la siguiente: 
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Con 1111pecto al tipo de pelvis, su OR estimado es 88.0 lo cual Indica que una cesárea es 

88.0 veces más frecuente enlnt las mujeres que tiene pelvis no útil que entre las que tienen 

pelvis útil. Como n puede observar la diferencia ea muy alta, de ahí la Importancia de que 

una mujer tenga pelvís útil para tratar de evitar una cesárea. 

El OR pueda tomar tras tipos de valores: entnt O y 1, índica que la variable está 

rnversamente relacionada al resultado, lo que Implica una disminución en la frecuencia con 

que ocurre el fenómeno de Interés 11 1umantar el valor de la variable; 1, indica que al 

frecuencia es la misma Independientemente del valor de la variable; mayor de 1, Indica que la 

variable está directamente relacionada con el resultado lo qua implica un aumento en la 

frecuencia conforme aumenta el valor de la variable (Gonzálaz da Rivera (1993, p. 105)]. El 

OR de la dilatación cervical es 0.7, se encuentra en el primer caau, lo cual indica una 

disminución de la frecuencia con que ocurre una cesárea confanne la dilatación cervical 

aumenta. A partir de esto se deduce que entre mayor sea la dilatación cervical la frecuencia 

con la que ocurre una cesárea as menor. 

Con respecto a la .posición del feto éste tiene un OR de 66.0 lo cual Indica que una mujer 

cuyo producto esté en presentación pélvica tiene 66.0 más posibilidad de tener una cesárea 

que una mujer cuyo hijo está en presentación cefálica. Al Igual que el tipo de pelvis, el OR en 

este caso es muy alto, por lo cual la posición del feto se puede considerar como esencial para 

detannlnar el tipo de parto. 

El número de partos anteriores tiene un OR de 0.1, por lo que se encuentra en el mismo 

caso que la dilatación cervical, esto indica que con cada parto que se tenga la posibilidad de 

tener una cesárea disminuye. 

Un caso especial es el número de cesáreas. Su OR es de 61.7 que es muy alto, esto 

Indicarla que con cada cesárea que se tuviera •al siguiente parto tendrfa una posibilidad 61.7 

veces más de tener una cesárea que en el parto anterior. Como se explicó en el capitulo f, fa 

creencia de los médii;os de la cesárea iterativa sigue lnnuyendo en la determinación del tipo 

de parto y aqul se puede corroborar. Sin embargo, es Importante que se tenga en cuenta que 
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••ta cruncl• debe ser abandonada ya que algunos 'estudios han demostrado que une 

ceúrea no Implica que el siguiente parto see también por cesárea. 

Como se ha podido observar, la Interpretación de 101 OR tiane coherencia con to 
lnvaaligado en el capítulo I; por esto, se podrfa pensar que el modelo ajustado ea útil para el 

diagnóstico del tipo dll parto. Una forma de evaluar la utillded del modelo es realizar 

diagnósticos con él y probar su eficacia lo cual sa hará en el siguiente capltulo. 
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CAPITULO VII. PRONOSTICOS 

7. 1. la elección del punto da corta de probabilklad 

7.2. Tllbla de clallfficaci6n 
7.2.1. Senllbllldad y Elp8Cifk:ldad 

7.3. Pronóstico dal tipo de parto 
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7.1. LA ELECCION DEL PUNTO DE CORTE DE 
PROBABILIDAD 

SI el principal objetivo de la Investigación ea realizar pronósticos con el modelo de 

Regresión Loglstica, o utilizarlo como un auxiliar para hacer diagnósticos del tipo de parto, la 

primer duda que surgirla es saber • partir de qué valor de 7t(X) se puede determinar si un 

parto sen!i natural o cesárea. A esta probabilidad se le conoce como punto do corte. 

Existen varias técnicas para determinar al punto de corte algunas de ellas se pueden 

encontrar en Neter (1989, p.p. 609-e10), éstas son las siguientes: 

a) Usar 0.5 como punto da corte, por lo que si Ir, ~o.s se pronostica Y¡= 1; de lo 

conlrarlo, se pronostica Y¡ = O. Esta regla es válida cuando en la población bajo estudio es 

Igualmente probable que ocurra Y = O 6 Y = 1 y el. .:osto de predecir Incorrectamente 

cualquiera de las dos rsspuestas sea el mismo. 

b) Encontrar el mejor punto de corte a partir de los datos que se usaron para el ajuste del 

modelo de Regresión Loglsllca. Esto Implica evaluar diferentes puntos de corte y elegir 

aquel que proporcione la mínima proporción de predicciones Incorrectas. Por lo general se 

considera que el mejor punto de corte se encuentra alrededor de la proporción de salidas 

Y = 1 que hay en la mueslra, por ejemplo, si en la muestra de 99 observaciones se 

tienen 29 cesáreas (recuérdese que en el capítulo V se tomó la decisión de borrar una de 

las observaciones), entonces el punto de corte se encuentra alrededor de 0.293. 

e) Utilizar proba~ilidades de la salida Y = 1 en la población y costos de predicción 

Incorrectas conocidas para determinar el mejor punto de corte. 

7.2. TABLA DE CLASIFICACION 

De las técnicas anteriores la más práctica es la segunda, ya que no en todas las 

poblaciones ambas salidas tienen la misma ocurrencia y por lo general su probabilidad de 
ocurrencia es desconocida. 
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Como lo dice la técnica b), se deben evaluar diferentes puntos de cone para determinar 

cu61 de ellos es el mejor de acuerdo a I• proporción de pronósticos conectos que prOduce. 

1.8 labla que contiene esta lnform•ción es conocida como tabla de cfasilfcacl6n. 

7.2.l. SENSIBILIDAD Y ESPECIFICIDAD 

Al realizar pronósticos hay cuatro situaciones entre lo que se pronostica y lo que se 

obMN• an I• mueslnl: 

Observado Pronosticado 

Y=1 Y=1 

2 Y=1 Y=O 

3 Y=O Y=1 

4 Y=O Y=O 

Como se puede ver en las situaciones 1 y 4 el pronóstico fue correcto y en la 2 y 3 

fueron Incorrectos. 

Se conoce como sensibilidad a la proporción de pronósticos correctos de la salida Y= 1 

del total de la ·muestra y especificidad a la proporción da pronósticos correctos de la salida 

Y=O. Se elige como punto de corte a aquel que tenga aproximadamente la misma 

sensibilidad y especificidad y que a su vez éstas sean lo más altas posibles. 

Además de tomar en cuenta a la sensibilidad y especificidad como criterios para 

determinar el mejor punto de corte, se puede utilizar una matriz de costos asociada a los 

pronósticos lncorre<.1os para determinar el costo total que producirla el utilizar un puntu de 

corte determinado. Esta matriz de costos se puede definir da la siguiente manera: 

valores 
observados 

valores pronosticados 

Y=l [ªe 
Y=O ~ ] 
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Asl, a representa el costo por pronosticar y,,1 y observarse Y"1, b es el costo por 

pronosticar Y"D y observarse Y"1, ces el costo por pronosticar Y"1 y observarse Y"D, d es el 

costo por pronosticar y,,o y observarse Y"D. El costo total está dado por la siguiente 

ecuación: 

e " a (luma de las salidas y,,1 pronosticadas correctamente)+ 

b (suma da las salidas Y"1 pronosticadas Incorrectamente)+ 

e (suma de las salidas Y"D pronosticadas Incorrectamente)+ 

d (suma de las salidas Y"O pronosticadas correctamente) 

7.3. PRONOSTICO DEL TIPO DE PARTO 

El primer paso para poder pronosticar el tipo de parto que tendrá una mujer, según el 

modelo elegido, es encontrar el mejor punto de corte. La forma de elegir el punto de corte 

es la siguiente: elegir aquel punto en la tabla de clasificación que tenga la más alta 

sensibilidad y especificidad y que a su vez tenga el mlnlmo costo posible (entendiendo 

como costo al riesgo al que se expone a la madre y su hijo). La matriz de costos para el 

modelo del tipo de parto es la siguiente: 

valon:s 
obscivados 

valores pronosticados 

CESAREA NA TIJRAL 

CESAREA [ O 
NATURAL t 

La explicación de estos valores es porque si se pronostica correctamente alguna de las 

salidas no se produce ningún costo, pero en el caso de pronosticar incorrectamente se corre 

un riesgo: al pronosticar una cesárea dado que la paciente en realidad puede tener un 

parto normal se tiene un costo de 1 ya que el pronóstico o diagnóstico es Incorrecto. Pero 

si se pronostica un parto natural, dado que la paciente requiere de una cesárea, se corre 

un riesgo mayor, ya que se pone en peligro tanto la vida de la madre como del niño, es por 

esto que se le asigna un costo de 2. Estos costos no Involucran un valor especifico, sólo se 

asignan para dar un peso de Importancia a cada situación. 
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Al analizar la tabla 7.1, tabla de clasificación, se observa que existen varios puntos de 

corte que pueden ser considerados como los mejores y para poder analizarlos más 

detalladamente sa puede· genel'llr una gráfica en la cual se grafiquen el punto de corte 

contra la sensibilidad y especificidad (gráfica 7.1). En esta gráfica se observa que existe 

un rango en el cual se puede considerar que la senslbllidad y especificidad son las más 

altas y aproximadamente Iguales, el rango es enl/8 0.192 y 0.251 de acuerdo a la tabla 7.1. 

En éste rango el costo total es de 16 et cual es el mlnlmo, esto Indica que cualquiera de 

estos valores puede ser útil como punto de corte. 

El tener todo u·n rango como punto de corte es poco práelico, por lo que hay que elegir sólo 

uno de todos los puntos. En este estudio se enconlló un modelo de Regresión Loglslica 

que calcula la probabilidad de que uroa mujer tenga una cesárea, por lo que es lógico 

pensar que a una mujer a la cual el modelo le dé una alta probabilidad será necesario 

dlagnos\lcarfe una cesárea, es por esta razón que es reccmendable elegir como punto de 

corte al punto más grande del rango antes mencionado el cual es 0.251. Utilizando este 

punto de corte se obtuvieron los siguientes resultados: 

valores 

observados 

CESAREA 

NAlllRAL 

valores pronosticados 

CESAREA NATURAL 

[ 26 

JO 

36 

El punto de corte 0.251 proporciona una sensiblildad, porcentaje de cesáreas 

pronosticadas correctamente, de 89. 7 % y una especificidad, porcentaje de partos 

naturales pronosticados correctamente, de 85.7 %, con un porcentaje total de pronósticos 

correctos de 86.9 % y un costo total de 16. 
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Después de elegir el punto de corte ya se está en posibilidad de pronosticar, lo cual se 

h-de acuerdo a los siguientes pasos: 

a) Medir las siguientes caracterlstlcas en Ja paciente: 

1. Tipo de pelvis: O pelvis útil. 

1 pelvis no útil. 

2. Dilatación cervical en centimetros. 

3. Posición del feto: O presentación cefálica. 

1 presentación pjlvica. 

4: Número de partos anteriores. 

5. Número da cesáreas anteriores. 

b) Sustituir los diitos obtenidos en el modelo final: 

n(X) el]J[g(X)] donde: 
l+el]J[g(X)] 

g(X)=4.477 tpelvis -0.364 dilcer+2.775 posfeto-2.049 npartos +4.123 ncesarea 

c) La condición para pronosticar el tipo de parto es Ja siguiente: 

' {;>02SI PRONOSTICAR CESAREA 
1r (X) <02SI PRONOSTICAR PARTO NATURAL 

Una forma equivalente a la anterior es realizar el diagnóstico en base a la función g(X), 

esto porque es más fácil evaluar en una función lineal como g(X) que en una no lineal como 

RtX). Da acuerdo a la transformación logil dada en la ecuación (2.2) se tiene que: 

;(X)=I{ .ÍÍ~X) ] 
1-1%'(.I') 

sustituyendo el punto de corte se tiene que: 

A ~ 251 J g(X)= _._ =-1093 
1-.251 
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Entpnces las condiciones para prono3ticar el Upo de parto de acuerdo a la función g( X) 

son: 

• { ~ -L093 PRONOSTICAR CESAREA 
g (X) <-1.093 PRONOS11CARPARTONA11JRAL 

Para probar la eficacia del modelo ajustado se obtuvo una muestra adicional de 16 casos 

los cuales se muestran en el anexo 111, 10 de ellos fueron partos naturales y 6 cesáreas. La 

tabla 7 .2 muastr a los valores de las cinco variables que se utilizan en el modelo y sus 

respectivos valores de /z(x) y g(X) asl como los diagnósticos que generan cada 

valor de /z(x) y g(X) para cada observación. 

PRONOSTICOS DEL TIPO DE PARTO PARA LA MUESTRA ADICIONAL 

ID TPMTO TPELlllO ... ,,.,. ..,...,., NPMTO& Ne ....... 'R:(X) ll(XJ MOHOITICO 

101 NA ........ • • • • • 0.118 -1.458 NATURAL 
102 NA11JRAL • 7 • • • . .... ... _ 

NA ........ 
103 Cl!llNIEA 1 1 • • • ·- 4.113 Cl!SAREA 
104 NA ........ • • • .. • 0.131 -t.820 NATURAL 
IDS Cl!llNIEA 1 1 • 1 1 ..... 1.117 Cl!SAREA 
IDI ............. • • • 2 • ..... -5.190 NATURAL 
107 .,. ....... • 2 • 2 • ..... .. . .,. NATURAL 
IDI NA ........ • • • • • 0.101 -2.114 NA ........ 
1m NA ........ • • • • • 0.101 -2.114 NATURAL 

"º NA ........ • • • • o 0.111 -use NATURAL 
m NA ........ • • • t • 0.041 -3.141 NA ........ 
"2 CESAREA • • • • • . .... -1.092 CESAREA 
113 NA ........ o • • 1 • 0.014 .. 233 NATURAL ... Cl!SAREA • • 1 • • o.raa 1.3111 CESAR EA 

"' CESAR EA .. 1 • 2 2 .. ... 1.211 CESAREA ... .............. • • • • • ..... .a.331 NATURAL 

Tabla 7.2 
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Para la mue1tra adicional la tabla 7.2 dió los siguiantes resultados: 

valores 

observados 

valores pronosticados 

CESAREA NA'IURAL 

CESAREA 
NATllRAL 

11 

t~] t: 

El po~ntaje de casáreas pronosticadas correctamente fue del 83.3 % y el porcentaje 

de . partos naturales pronosticados correctamente fi:o del 1 DO %, con un porcentaje total 

de dlagnósticoa conectes de 93.8 %. 

Esto puede Indicar que el modelo es útil para pronosticar el tipo de parto excluyendo 

aquellos casos que IB mencionaron en el capitulo 1. 
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CONCLUSIONES 

A lo largo de este trabajo se ha podido ver que los modelos de Regresión Loglstica son 

útiles para modelar problemas cuya caracterlstica es que la variable de respuesta es de 

tipo categórica, en especial binaria. 

La hipótesis que ae manejó en este trabajo fue que la Información obtenida de las 

caracterlsticas de los embarazos de las mujeres bajo estudio se podlan ajustar a un 

modelo de Regresión Loglstica, al cual debería ser eficaz para diagnosticar el tipo de parto 

que tendría una mujer en particular. SI se analiza el modelo final, aquel que se le ha borrado 

la observación 29, se ve ·que los datos se ajustan lo suflcientemanle bien al modelo 

loglstico: bajo la hipótesis de que el model1J de regresión logldtica es el correcto, el valor de 

la Devlanza fue 58.08.8 con 95 g.I. y un valor-p superior a 0.95, de la misma manera el valor 

de la Chl-cuadrada de Pearson fue de 63.338 con 95 g.I. y un valor-p también superior a 

0.95 I~ que hace ver que es un buen ajuste. 

Con lo que respecta a los diagnósticos obtenidos en el último capitulo, el modelo pronosticó 

de una forma eficiente la muestra adicional de 16 casos teniendo un porcentaje de aciertos 

correctos de 93.8 %. Sin embargo, es importante hacer notar que seria conveniente realizar 

y evaluar un nuevo modelo el cual contenga Información suficiente sobre los casos que fueron 

excluidos en este estudio, ya que 'ª muestra utilizada tuvo algunas restricciones en ese 
aspecto. 

Otro de los objetivos de la investigación fue el determinar las principales causas que 

ocasionan una cesárea. En el capitulo IV se encontró que las causas principales fueron: el 

tipo de pelvis, le posición del feto, la dilatación cervical, el número de partos anteriores y el 

número de cesáraas anteriores. De las caracteristicas arriba mencionadas, las que 

representan un mayor. riesgo para tener una cesárea, de acuerdo a los Odds Ratio, son el tipo 

de pelvis y la posición del feto. 

Con lo que respecta al número de cesáreas anteriores, es un tema que se debe tratar con 

mayor cuidado, ya que como se mencionó anteriormente, en la mayoria de los casos los 

médicos diagnostican una cesárea cuando la paciente ha tenido cesáreas anteriores, 

Independientemente de un examen con mayor profundidad que determine la posibilidad de 

un parto normal. 
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Un eshldlo sobre los partos por ctsbea y sus causas uondo 11n modelo de Rtgresldn Logis/lea mlilliple 

El modelo desarrollado en esta Investigación llana varias llmitantes, no as útil en Jos 

siguientes casos: 

• En al embarazo múltiple. 

• En situaciones transversas del feto. 

• En problemas que complican el parto tales como cáncer, sida, enfermedades 

cardiacas, problemas con ra placenta etc. 

• Partos poaténnlno y pretérmlno. 

• Sufrimiento fetal. 

La principal causa que motiva estas limitaciones fue la falta da información así como la 

rastlicclón da acceso a ésta, poro esto no Indica quo aste tipo da características no puedan 

Influir en ol tipo de parto, por lo que es necesario hacer as!udios más detallados para poder 

Incluir estos factoras. 

Este trabajo pretende ser un primer Intento para considerar algunos modelos 

probabllfstlcos en Ja Ginecoobstetricla 

En resumen, los datos de los embarazos de las mujeres si se pueden ajustar a un 

modelo de Regresión Logística múltiple, se puedan analizar factores de riesgo que 

determinan una cesárea como son el tipo de pelvis y la posición del feto, y diagnosticar con el 

modelo. Por estas rez'ones se puede corroborar la hipótesis que se sustentó al inicio de esta 

Investigación y se considera que los objetivos se cumplieron. 
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Un rs"'dlo sobn los portas por cesdrea y sus causas usando un modelo lk Rersl6n Log/s1lca mlJlllple 

ANEXOS 
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Un estildlo .rabi-e Jos parlas por ce.rdna y .rus cmuas JU011do un modelo de Resresldr1 Loglstica mil/tiple 

ANEXOI 

ID R.PEAlllON R.Oc.......u MAT.HAT ELTACHl-C .DELTA BETA OELTADEV 

1 1.3114 1.489 0,006 1.955 2.1n 0.012 
2 -1.415 -1.483 0.312 2.909 3.195 1.319 
3 -o.eoa -0.793 0.013 0.374 0.637 0.005 
4 -0.265 -0.3118 0.028 o.on 0.140 0.002 
5 -0.608 -0.793 0.013 0.374 0.637 0.005 
8 -o.eoa -0.793 0.013 0.374 0.637 0.005 
7 0.181 0.254 0.039 0.034 0.067 0.001 
8 -0.515 -0.888 0.019 0.270 0.479 0.005 
8 0.253 0.352 0.071 0.069 0.133 . 0.005 

10 1.181 1.321 0.002 1.396 1.749 0.002 
11 0.308 0.426 0.122 0.108 0.207 0.015 
12 -0.164 -0.258 0.019 0.034 0.068 0.001 
13 -0.647 -1.040 0.002 0.719 1.064 0.001 
14 -0.256 -0.357 C.031 0.068 0.131 0.002 
15 -0.156 -0.219 0.018 0.025 0.049 0.000 
18 -0.515 -0.688 0.019 0.270 0.479 0.005 
17 -0.039 -0.055 0.007 0.002 0.003 0.000 
18 -0.09'.i -0.134 0.006 0.009 0.018 0.000 
19 U.352 0.483 0.127 ~.142 0.267 0.021 
20 -0.256 -0.357 U.031 0.008 0.131 0.002 
21 2.707 2.059 0.027 7.532 4.357 0.207 
22 -0.151 -0.212 0.044 0.024 0.047 0.001 
23 -0.369 -0.500 0.027 0.140 0.263 0.004 
24 -0.047 -0.067 0.005 0.002 0.004 0.000 
25 0.074 0.105 0.011 0.006 0.011 0.000 
26 ,0.515 -0,666 0,019 0.270 0.479 0.005 
27 -0.164 -0.258 0.019 0.034 0.068 0.001 
28 0.253 0.352 0.071 0.069 0.133 0.005 
29 5.436 2.615 0.019 30.159 6.976 0.597 
30 -0.515 -0.686 0.019 0.270 0.479 O.DOS 
31 -0.515 -0.686 0.019 0.270 0.479 0.005 
32 D.181 0.254 0.039 0.034 0.067 0.001 
33 -0.092 -0.129 0.017 0.009 0.01'/ o.ooo 
34 -0.531 -0.704 0.137 0.326 0.575 0.052 
35 1.394 1.469 0.006 1.955 2.172 0.012 
36 -0.515 -0.686 0.019 0.270 0.479 0.005 
37 -0.151 -0.212 0.044 0.024 0.047 0.001 
38 -0.178 -0.250 0.060 0.034 0.066 0.002 
39 0.673 0.865 0.123 0.517 0.852 0.073 
40 -0.608 -0.793 0.013 0.374 0.637 0.005 
41 -0.515 -0.686 0.019 0.270 0.479 0.005 
42 1.645 1.619 0.013 2.742 2.654 0.035 
43 -0.217 -0.304 0.024 0.046 0.094 0.001 
« -0.515 -0.686 0.019 0.270 0.479 0.005 
45 0.253 0.352 0.071 0.069 0.133 0.005 
46 -0.515 -0.6B6 0.019 0.270 0.479 0.005 
47 0.553 0.731 0.428 0.535 0.933 0.400 
46 -0.092 -0.129 0.017 0.009 0.017 0.000 
49 -0.436 -0.590 0.024 0.195 0.357 0.005 
50 0.214 0.299 0.052 0.048 0.094 0.003 

ESTAOISTICOS PARA EL DIAGNOSTICO 
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Un estudio sobre los partos por cesál'ea y sus causas usando un mo~lo de Regresión loglsllca mlilllple 

ANEXO 1 ( ConUnuocl6n ) 

IO R.PEARSON R.Dcv,,._,. MAT,HAT ELTACHl.C DELTADEV. DELTA BETA 

51 .0.217 .0.304 0.024 0.048 0.094 0.001 
52 .0.151 .0.212 0.044 0.024 0.047 0.001 
53 1.845 1.819 0.013 2.742 2.854 0.035 
54 .0.132 .0.188 0.013 0.018 0.035 0.000 
55 .0.438 .0.590 0.024 0.195 0.357 0.005 
58 1.108 1.265 o.1eo ueo 1.908 0.278 
57 .0.225 --0.314 0.028 0.052 0.101 0.001 
58 .0.190 .0.287 0.024 0.037 0.073 0.001 
59 0.130 0.183 0.022 0.017 0.034 0.000 
eo 0.074 0.105 0.011 o.ooe 0.011 0.000 
e1 2.293 1.915 0.024 5.387 3.757 0.131 
112 1.845 1.819 0.013 2.742 2.854 0.035 
83 .0.438 --0.590 0.024 0.195 0.357 0.005 
84 0.153 0.218 0.029 0.024 0.048 0.001 
85 .0.438 .0.590 0.024 0.195 0.357 0.005 
88 .0.438 .0.590 0.024 0.195 0.357 0.005 
87 .0.389 .0.500 0.027 0.140 0.263 0.004 
88 -2.350 -1.937 0.242 7.290 4.950 2.330 
89 .0.026 .0.037 0.009 0.001 0.001 0.000 
70 .0.438 .0.590 0.024 0.195 0.357 0.005 
71 .0.515 .0.888 O.D19 0.270 0.479 0.005 
72 .0.265 .0.388 0.026 0.072 0.140 0.002 
73 .0.438 -0.590 0.024 0.195 0.357 0.005 
74 .0.369 .0.508 0.027 0.140 0.283 0.004 
75 0.088 0.124 0.015 o.coa 0.015 º·ººº 78 .0.515 .0.888 0.019 0.270 0.479 0.005 
n .0.108 .0.152 0.023 0.012 0.024 0.000 
78 .0.515 .0.888 0.019 0.270 0.479 0.005 
79 .0.095 .0.134 0.008 0.009 0.018 0.000 
80 .0.265 .0.388 0.028 0.072 0.140 0.002 
81 .0.112 .0.158 0.010 0.013 0.025 º·ººº 82 0.352 0.483 0.127 0.142 0.267 0.021 
83 .0.303 .0.419 0.039 0.095 0.182 0.004 
84 .0.847 -1.040 0.002 0.719 1.084 0.001 
85 0.122 0.172 0.027 0.015 0.030 0.000 
88 0.593 o.na 0.381 0.550 0.943 0.311 
87 .0.210 .0.294 0.083 0.048 0.094 0.004 
88 .0.217 .0.304 0.024 0.048 0.094 0.001 
89 .0.178 .0.250 0.080 0.034 0.088 0.002 
90 .0.438 .0.590 0.024 0.195 0.357 0.005 
91 .0.004 .0.090 0.018 0.004 0.008 0.000 
92 .0.217 .0.304 0.024 0.048 0.094 0.001 
93 .0.190 -0.267 0.024 0.037 0.073 0.001 
94 .0.128 .0.180 0.032 0.017 0.033 0.001 
95 .0.078 .0.110 0.012 0.000 0.012 0.000 
98 -1.258 -1.378 0.139 1.838 2.204 0.295 
97 .0.313 .0.432 0.028 0.101 0.192 0.003 
98 2.707 2.059 0.027 7.532 4.357 0.207 
99 -1.066 -1.232 0.151 1.339 1.789 0.239 

100 1.191 1.329 0.470 2.875 3.331 2.368 

ESTADISTICOS PARA EL DIAGNOSTICO 
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Un estudio sobre los partos pdr "4!'.rdrea .Y sus causas usando un modelo de Regresión Loglsllca múlt/p/e 

ANEXO IV 

/PROSLEMTIME• 120. 

/INPUT VARIABLES• 14. 
FORMATIS FREE. 
FILE• DATOS.DAT 

/VARIABLE NAME •ID, TPARTO, TPELVIS, DILCER, POSFETO, 
PCEFALIC, EDAD, ESTATURA, PESO, . 
TARTERIA, NPARTOS, NCESAREA, 
NABORTOS, EDOMAORE. 

USE• TPARTO TO EDOMADRE;. 

/GROUP CODES(TPARTO) • 1, O. 
NAMES(TPARTO) • CESAREA, NORMAL. 

I REGRESS OEPENDENT • TPARTO. 
INTERVAL • DILCER, PCEFALIC, EDAD, ESTATURA, 

PESO, NPARTOS, NCESAREA, NABORTOS. 
MODEL • TPELVIS, DILCER, POSFETO, PCEFALIC, 

EDAD, ESTATURA, PESO, TARTERIA, 
NPARTOS, NCESAREA, NABORTOS, EDOMADRE, 

START •IN, IN, IN, OUT, OUT, OUT, OUT, OUT, 
OUT, OUT, OUT, OUT. 

MOVE •O, O, O, 2:2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2. 
CMOVE•2. 
ENTER • 0.2, 0.2. 
REMOVE • 0.2, 0.2. 
METHOD • ACE. 
ITERA TION • 25. 

I PRINT UNESIZE • 75. 

/END 

CELL•BOTH. 
COST. 
COVA. 
PLOT. 
HIST. 

PROGRAMA BMDP 
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Un est11dlo sobre los partos eor cesdna JI sus causOs atsando un modelo de Rep!si6n Loglstlca mú/llple 

ANEXOIV(C--.:1611) 

""TI\ SASUSER.PARTOS; 
INFILE 'A:IDATOS.OAr; 

RUN; 

TITLE3 'REGRESION POR PASOS PARA PARTOS'; 
PROC LOGISTIC ORDER=DATA OUTEST=ESTIMAOO COVOUT; 

RUN; 

MOOEL TPARTO • TPELVIS DILCER POSFETO PCEFALIC EOAO 
ESTATURA PESO TARTERIA NPARTOS NCESAREA 
tWlORTOS EOOMAORE 

/NOINT 
SELECTION = STEPWISE 
DETAILS 
FAST 
INCLUDE=O 
SLENTRY=0.20 
SLSTAY • 0.20 
CORRB 
CTABLE 
INFLUENCE 
IPLOTS; 
OUTPUT OUT=DIAGNOS H=HAT LOWER=INF P=PROB 

UPPER=SUP RESCHl=RPEARSON RESDEV•RDEVIANC; 

PROC PRINT DATA=ESTIMAOO; 
TITLE3 'é'STIMADORES Y MATRIZ DE COVARIANZAS'; 

RUN; 

PROC PRINT DATA•DIAGNOS; 
· TITLE3 'PROBABILIDADES PREOECIDAS'; 

RUN; 

PROGRAMA SAS 
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Un e~tudlo sobre los par/os por ce.rdrea y sus causas usando un modelo de Rersl6n Logis/lea múltiple 

y 
X¡ 
E(Y/X) 

Po 
131 

7t(X) 
g(X) 
p 

ki 
D¡u 

Piu 
n 
E¡ 
N(µ, 112) 

s. 

fi, 
r, 
L 
G(6) 
H(6) 
o 
G 
Valor-p 

w 
Ho 
Ha 

scfi.r 

LISTA DE SIMBOLOS 

Variable de Respuesta. 

l-61lma variabltÍ predictora. 

Valor esperado de Y dado el valor X. 

Término constante del modelo de Regresión Logística. 

Coeficiente de la 1-éslma variable predlctora del modelo de Regresión 

Logística. 

Probabilidad condicional del modelo de Regresión Log!stica. 

Transformación LogH. 

Número de variables predlctoras en el modelo de Regresión Logística. 

Niveles o categorlas de la 1-éslma variable categórica. 

Variable de disel\o de la J-ésima variable predlctora, u= 1,2, ... ,k-1. 

Coeficiente de D¡u • 

Número de observaciones de la muestra. 

Error aleatorio de la J-éslma observación, ]=1,2,. . .,n. 

Distribución Normal con media µy varianza a2. 
Suma del cuadrado de las diferencias entre valores observados y 

estimados de la variable de respuesta. 

Estimador del coeficiente de la 1-éslma variable predlctora. 

Estimador de la variable de respuesta para la j-éslma obs.ervaclón. 

Función de Verosimilitud. 

Vector Gradiente. 

Matriz Hesslana. 

Devlanza. 

Estadístico de la prueba de razón de Verosimilitud. 

Mínimo valor de significación, a , para el cual los datos observados Indican 

que se tendría que rechazar la hipótesis nula. 

Estadístico de Waid. 

Hipótesis nula. 

Hipótesis altemativa. 

Error o desviación estándar del estimador del 1-éslmo parámetro. 
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Estimador de la probabilidad condicional del modelo de Regresión Logfstica. 

Di11ribuclón Chl-cuadreda con n grados da libertad. 

Nivel da slgnificancla para que una variable Ingrese al modelo. 

Nivel da '11gnificancla para que una variable salga del modelo. 
Log varoslmllltud del modelo que contiene a X., , X,, ,. .. al paso h. 

Eatadllllco G al paso h para el modelo qua contiene la variable X., , X,1 ,. •• 

Eatima~or de la transformación Logit. 

Número de patrones en Ja muestra de n observaciones, J s n. 

Númen> de observaciones en al patrón j. 

Realdualos da P11arson. 

Ch~cuadrad de Pearson. 

Residuales de la Devianza. 

MatrizHat. 

Elemento J de la matriz Hat. 

Residual de Pearson estandarizado. 

Cambio en Jos coeficientes estimados después de borrar el patrón j. 

Cambio en Ja Chi-cuadrada de Pearson después de borrar el patrón j. 

Cambio en Ja Devlanza después de borrar el patrón j. 

Odds Ratio, Razón de ventajas. 

Costo por pronosticar Y=1 dado que se observó Y=1. 

Costo P,or pronosticar Y=O dado que se observó Y=1. 

Costo por pronosticar Y=1 dado que se obsllfVó Y=O. 

Costo por pronosticar Y=O dedo que se observó Y=O. 
Costo total de pronóstico. 
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MEDICO 

Borramlento 

Cervlx 

Ceslirea 

Dilatación cervical 

Embarazo 

Fecundación . 

Feto 

Fórceps 

Obstetricia 

Parto 

Parto dlstóclco 

Parto ,utóclco 

GLOSARIO 

Diiatación total del cervlx. 

Cuello de le matriz. 

Es la Intervención quirúrgica que tiene por objeto extraer al producto 

de la concepción a través de la Incisión abdominal y uterina. 

Indica los centlmetros que está dilatado el cervL~ o cuello de la matriz. 

El desarrollo de un ser en el útero de una mujer desde la fecundación 

hasta el nacimiento. 

Unión del óvulo con el espermatozoide. 

Producto del desarrollo del embrión en su último periodo. 

Instrumento en forma de tenazas utilizado en los partos para auxilfar al 

producto a nacer. 

Parte de la medicina que trata del embarazo, el parto y el puerperio. 

Expulsión del producto cuando el embarazo tiene més de 22 semanas y 
el feto pesa més de 500 gramos. 

También conocido como parto anormal es aquel que presenta 

problemas en sus fases del proceso natural, tanto por parte de la 
. madre como del feto. 

También conocido como parto normal es quel que no presenta 

complicaciones durante el mecanismo del parto. 
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P•rto n•tunil En este eiludlo se considera a un parto natural aquel que se erectúa 

por vf• v1111Jn11. 

l.11 parte mll• Inferior del tronco. Se utiliza para d81lgn1r el armazón 

óaeo compuesto por el sacro y lo• do• huesos 111..:os. 

Perlmetro cef611co · Es el pertmetro de la cabeu del feto. 

Pl8centa , Organo del aporte sanguíneo y nutricio de la madre al feto al mismo 

Pl9aenladón 

tiempo que ellmln• el anhídrido carbónico y otros productos de desecho 

del feto. 

Indica la parte del nlno que se prepara • salir primero durante el 

parto. 

Presentación ceféllca El feto se prepara e nacer de cabeza. 

Presentación pélvlca El feto se prepara a nacer de ples o de nalgas. 

Prlmlgesta Mujer que tiene su primera gestación. 

Prlmlgrévlda • Mujer que tiene su primer parto. 

Prolapso del cordón Consiste cuando el cordón umbilical se encuentra por debajo del reto 

con membranas rotas. 

Puerperio 

Raqulttsmo 

Situación 

Tiempo que sigue al tercer periodo de parto. Está caracterizado por la 

Involución de ros órganos reproductores a su estado de preembarazo. 

Mala alimentación, falta de minerales o vitaminas. 

Es la relación que existe entre la columna vertebral de la madre y del 

producto. 

Situación longitudinal La columna vertebral del reto es paralela a la de la .madre 
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Situación ll'lln1ver11I La columna vertebral del reto es perpendicular a la de la madre. 

Sufrimiento retal 

Toxeml• 

Trabajo de parto 

MATEMA TICO 

Estado critico del feto debido a una alteración en el Intercambio 

metabólico entra éste y la madre. 

Serie de complicaciones del embarazo que aparecen generalmente 

al ténnlno del mismo. 

Serie de procesos mediante 101 cuales la madre expulsa al producto 

viable de la gestación a través de las vías genitales. 

Estimador consistente Un estimador es consistente si al Incrementar el tamaño de la muesll'll, 

n, disminuye la varianza. 

Estimador eficiente Un estimador es eficiente si su varianza es mínima. 

Estimador lrisesgado Un estimador O es lnsosgado si E( O)= 8 ,ésto es, que la esperanza 

del estimador es Igual al panlmetrc. 

Estimador suficiente Un estimador es suficiente si utiliza la mayor cantidad de lnfonnación 

contenida en la muestra y el parámetro no depende de ésta. 

Loglt Transfonnaclón mediante la cual se lineallza el modelo de Regresión 

Logística. 

Máxima verosimilitud Es el método de estimación. que tiene como propósito encontrar 

estimadores 8 que hagan máxima la probabilidad de que los valores 

estimados, Y, a partir de los estimadores O y de la matriz de 

observaciones de las variables predictoras, X, sea lo más parecidos 

posibles a los valores observados de Y. 
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Mínimos cu•dl'lldos M6todo de estimación que tiene como propósito seleccionar 

estimadores 8 tal que los errore~ de predicción de la variable de 

, respuesta sean mlnimos. Una variante es et método de mlnlmos 

cuadrados pondarados en el cual el cuadrado de las diferencias entre el 

valor pronosticado y el estimado es multiplicado por un peso o 

pondel'llci6n. 

Modelo de Regresión Modelo que describe la relación entre una variable de respuesta y 

una o más variables predlctoras. 

Parámetro 

Parsimonia 

Regresión Lineal 

Medida numérica que describe una característica especifica de una 

población. 

Al construir un modelo debe tratarse de elegir el más sencillo do lodos 

!os posibles, r.uldando que éste sea capaz de describir a la variable de 

respuasta . 

• Modelo de regresión en el que se supone que la variable de respuesta y 

las variables predlctoras tienen una relación lineal. 

Regresión Loglsllca Modelo de regresión en el que se supone que la variable de respuesta y 

las variables predictoras tienen una relación descrita por la función 

Loglstica. Se caracteriza porque la variable de respuesta es categórica, 

principalmante binaria. 

Variable categórica Variable que solamente puede tomar valores discretos. 

Variables de disello Se utilizan para representar una variable categórica en el modelo de 

Regresión Logística. 

Variables predictora Son aquellas que son capaces de describir la variable de respuesta. 

Variable respuesta · También llamada variable dependiente, es aquella que representa los 

posibles valores del fenómeno de Interés. 
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