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INTRODUCCION

El anahsls de regresnon nace y se desarrolla en dos matices culturales

dlstlmas la fran esa y la mglesa En la pnmera vmculado a la astronomia y en

la segunda a esludlos eugenesncos

Se trataba entonces d ajustar las ecuacwnes derivadas de la teoria a los

resultados de las ob ervacwnes astronomicas. El ajuste implicaba mas

ecuaciones que lncogmlas gn la medlda que se tenia un numero apreciable de
observaciones y las segundas se reducian a unos pocos pa.rémetros Pareciera

“que en estos’ estudios no se dudaba acerca de la teoria, ésta era tomada por

buena, las desviaciones entre los resultados que arrojaba el mode]o y los dato

obser\'ados se suponia, tenian su origen en los errores de medlclon 'Ios uales, :

obvnameme. eran considerados aleatorios.

La solucibén matemitica a este problema se debe a Adrien Lege re, quién

propone para resolver este problema “la tecmca mmlm uadratica”,- La

estnmacmn mlmmo cuadratica ordinaria asi como SUS vanames se han




utlhzado proﬁmdamenle en el ajuste de modelos de regresion, ya sea lineales o

susceptlbles deé ser linealizados

regres:on a mednados del siglo XIX en
klhg]atérra, n'

-en’el debate ,bre las. dlferenmas de clase, de raza y de inteligencia. Francis

Galton ( 1822-19"1) qullen traba_]o en estadlstlca, genetlca y sicologia de las
,'dlferenmas mdmdua]es estuvo sngnado por su'interés en mejorar la raza. La
tecmca de reqreston le permmo predec:r las ca.ractenstncas de los hijos a partir
de los rasgos de los padres. E! trabajo de Galton, lo continu6 Karl Pearsony R.
' A Fisher. El programa soc:al y polmco que orientd - su quehacer de

. mvestngacnon descansaba en las s:gulenle_s premxsas.

1) Supoma que la estrucrura.de clases mglesa reflejaba las habilidades

mnatas de sus habltanl
2) Que Ia cusplde de 1
profesnonal Yy la

‘ructur socxal estaba formada por la elite
pobres los desempleados y los

cnmmales

3) Deblan alentarse Ios nacnmxemos en los pnmeros y hm\tarse en los

segundos

Aumentar la inteligencia y las habilidades de los nacibnalészydé'dn pais le
permitiria a éste, por ser el pais mas apto, enfrentar con mayor probablhdad de

éxito la lucha darwiniana entre las naciones.

E!l planteamiento clasico del modelo de regresion supone que todas las
variables son métricas, es decir, medidas en escala de intervalo o de razén.

Esta condicidén se erige en una fuerte barrera para aplicar ésta técnica

1

ambleme cu tural claramente distinto al francés; se enmarcd -




estadlsuca a dlversos problemas Sin embarg,o esta Ilmnacwn ﬁJe superada al

potencnalmente nflu entes, La regre on loglsuca al lgual que otras técnicas

: ‘eSleIStICRS mu lvanadas da Ia pOSlbllldad de evaluar la influencia de cada




una de las vanables mdependnentes sobre la vanable respuesta y controlar el :

efecto del rest\ ‘Se tiene,
puede'

: ‘Ilamadas X

asmnaclon al momento de . mterpretar los’ resultados En

! caso‘de una Y
polnémlca podra tomar valores desde 0 hasta n en donde cada uno representa
una categoria. Las variables mdependlentes (tamblen llamadas exphcanvas)l -

pueden ser de cualquier naturaleza: cualitativas o cuanmauvas




kCapivlkulo /

MEDIDAS DE ASOCIACION

INTRODUCCION A LA ESCALA CATEGORICA -

Una variable categi’)rica es aquella en la cual la escala de medida consiste -
de una coleccnon de categorias. Por ejemplo la ﬁlosoﬁa politica puede estar
medida como “liberal”, “moderada” o “conservadora“ la recuperacion de una‘
operacion podria estar medida en tal caso como “completamente recuperado™,

“casi recuperado”, “algo recuperado” y “no del todo recuperado”.

Las escalas categoricas son. comunes-en las ciencias sociales y-en las
ciencias biomédicas, sin embargo no significa que ‘estén restnngldas a estas’

areas. Esto tiene lugar frecuentememe en cnencnas de la. conducta, salud‘

publica, ecologla educacion, investigacion de mercados’y muchos otros casos S

mas. Incluso hay campos cuantitativos tales comoflas cxencxas deAlas

" ingenierias y el control de calidad industrial que pueden usarlas, como por )

ejemplo contestar o medir que tan suave al tacto es una cnerla tela que tan fac:l ;

un trabajador encuentra una tarea segura a hacer.




1.1 CLASES DE VARIABLES

" de :iue't;ﬁ nivel es'mas grande o mas pequefio que otri

S




113 ‘J-'m"iable.'s{ categoricas .,
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Una vanable dlscreta es una variable ‘en donde sus pOSIbles ‘valores son

enteros o es un comunto finito.
Variables comtinuas: Variables como' estatura, peso” o temberatura que

pueden ser medidas con exactitud son dehominadas variables - continuas,

dichas variables son intrinsicamente diferentes de una variable discreta. -

1.2 ESCALAS DE AIEDICI()N_

Las escalas de medlClon dependen del npo de vanable que se tenga, es

decir, exlsten escalas para aquellas que son categ,oncas y numencas El:

- sng,uleme cuadro descnbe la clasnfcac n

: .Escala nominal
Categorica{’ R
3 “|: Escala ordinal . -

Variable{. -

" Numérica

Las vanab]es ca




1.2.1 Escalas para variables categoricas

1.2, II Iivégl

problema de callf’caclon ya que p T ejemplo una persona clasificada como

u-h"‘




“moderada” es mas hberal q ie una persona clas f‘ cada como consenadora N

pero no. se puede dar un valor numérico pam el ue tanto mas hberal sea esta

1.2 2.1 ‘Escala de:intervalo

Una variable d o’ ademas de mcorporar un orden, tlene la,

propledad d na dnstancna nume |ca entre cada par de mveles o

los mveles o categ,onas son lguales ademas de que no posee un cero absoluto"

3 Por- ejemplo 0° Fahrenhen es un cero artificial ya que en ° Celsius represema.,j

390"

1.2.2.2 Escala de razén

La escala de razan posee Ias caractenshcas de las escalas antenores,y la -

~diferencia

dinero.. v




de mednc:on las vanables de razon ‘son las mas altas,




represeman la dlstnbuClon e la frecuenc:a umvanada en Vel reng,lon yenla

columna respecuvamente tamblen llamadas dlSlnbUClOn margmal

“La clasif icacion en lablas es’'a'menudo usada 'COmoO un primer paso para

delectar la relac n entre variables. En el’ resto de este apartado se trataran

las frecuenmas en la clasificacion

TESIS CON

FALLA DE GHIGEN




TABLA 1

TABLA GIENERAL CON'1
RENGLONES Y ] COLUMNAS

X
(Variable Independiente)
1 2 .0 d .o d
% 1n“n|;,...N,,...nun1.‘
:g 2 N2t N2 « o« Nzp o v o gy N,
R S T A S B R
=1
rn i me o ng ...
= . . . .
5 o
F-EE
2 omnp .
[ YORY YOO Ny

"~ Figura 1 -~

Una combmacwn especnf ca anables reng,lon y columna son

md:ca I

destsnadas por sub'

catvegona del renglén y la

segunda Ia de la column

. Las n pequeﬁas representan las ﬁ'ecuencxas de cada celda en una

clas|ﬁca¢:|on pamcular renglon-columna

Los totales en el ulumo renglon (m., nz' wen etc) consmuye la

dnsmbuc:on marynal de’ Xy Y En la tabla 1 (fg 1), note que nu SIgmfca la - k

. suma de todas las observacmnes en el pnmer renglon El sm,no mas en el

sublndlce indica que lodas las entradas en el pnmer renglon han sido’ sumadas '

. ‘'sobre las J columnas, Del mlsmo modo nn es el total de todos los casos'en Ia

primer columna.

TESTR 10N
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El nimero total de observacnones es‘fN

sta canudad es encontrada

sumando todas Ias njj ‘en la tabla o

tot les margnales de las

variables en consideracion.

“util tener .

boﬁda‘d de ajuste de la -cuadrada el cun! nene la forma general

10
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g g by

>
o o1 nl a

x [1.1]

En el caso de que X y Y sean indépendiemes, Py=P;»Pijparacadaiyj.

s o e n, .. .
Sustituyendo el estimado P l’,,]{ 3 <~ en la ecuacion 1.1 se tiene

7 n.—-n. - 3
A (n n;—n, n”)‘

B

. TESS OB
' FAL..JA i § ORI(Z}!IN




14 COCIENTE DE Momos By

Una medlda de asocnacnon 'que puede ayudar a mterpretar los modelos y

descnblr Ia fuerza'de asoctacnon entre vanables son Ios momlos Consnderese

una mbla de 2x” temendo frecuenclas denotadas como s:gue

. momlos Denotando

deseables cuand se cre que todas las probablhdades en las celdas de la

§ pob ion son cero. Un mejor estimador es obtenido mediante el calculo de 8
paravuna tabla ajuslada enla cual .5 es agregado a cada una de las cantidades

en cada celda.

.

EALLFL Uﬁ g)[ ;(}'H,N




Si los renglones (o columnas) son mtercamblados el cocneme de momlos :

- “Renglones
K

En este caso se-habla de independencia cuando todos los momios son

iguales;a ,lcenrla‘poblacién.

n TR CON




1.5 MEDIDAS DE ASOCIACION -

1.5.1. Medidas de asociacion para variables nominales .

basadas en el estadxsnco de la ji-cuadrada.
l. 5L Medldav basadas en el estadistico de la ji-cuadre da

EI éétadisticof para probar mdependencna se. basa enun squema de_',g

'mﬂuye en el dato d cualquxer otro lememo

H TRSIS COF
| FALie DB ORGEN
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2. Los totales de ﬁlas y de columnas en la tabla de connngencna son

aleatorios. En otras palabra son contmgemcs por cxrcunstancnas que‘

escapan del comrol del i

uencias esperadas.

1.5.1.2 Tabla de contingencia con’las fr

{Qbabxl[déaes de eventos

i‘[1.4]‘

T RS OON
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Sea Ej la: frecuehcia esperada,  de elementos de'la poblacién que
perlenecen a la celda (i, _|) de la tabla de conungencm donde se determmac:on
se da constderando que si Py representa la probabxhdad de que un mlembro de

la poblac1on en estudlo pertenezca a la celda u, entonc s se esperana que de

o los n mdmduos nP;. estuvieran en la celda en cuestion por tal razon si existe

- mdependenc:a entre las vanables categoncas ‘entonce;

grandes dlferenCIas entre mbas frecuencxas En consecuencia, parece

razonable basar la prueb ) de mdependencta en una estadistica de prueba que
con51dere las dlferencnas entre los conjuntos de frecuencias O;; y E; para todas

las celdas de Ias tablas

YN

o | Fhuea Uil URIGEN |




1.3.1.3 Frecuencias esperadas pequenas

La apro lmacton‘ de zc‘ a una dlstnbucnon x se cumple para valores

celda de 5) entonces la aproxxmac:on de 2’; a una

TESIS CON

FALLA DE_ORIGEN |



clasificadas, snmullaneamente, con respecto a dos caractensllcas En muchas

ocasiones, ademas de cuestionarse la sq,ml'canma de la pruebajl -cuadrada, se

estara .interesado en determinar el grado de asociac on entre Ias dos vanab]es

cualnallvas consxderadas en Ia tabl’

,z:ZZ(fﬁ’_I__L_ e

" TESIS CON
FALLA OB ORICEN




La maymud del estadxétlco de’prueba zc depende de los valores de las

cuadrado medio-

propuesto por Pearson,

19 TESIS Cov

FALLA DE CRIGEN
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es lg,ual a cero cuando hay :

El valor de la esladlsv 'ca de prueba x

mdependencxa entre’ las dos ables, "por lo que’ ¢2 tomara su menor ‘valor’

mbargo’ ¢%:no " es unaﬂ mednda de .

,cuando~estaS*n estén  asociadas.: Si

ore! mayores al y no hay‘ :

= Vhiirvj(rv.c)

el méxir_no valor ‘de P'sea:

nq—-]

n+n(q—1) \

[1 9]

el cual en muchos casos ‘es oercano a l Como eI ‘minimo valor de yles O,

emonces P se encuemra entre los valores

20 TESIS CON
FALLA DF URIGEN




oslfs\[”—q‘—’a i  3 [1.10]

De esta expres:on se puede notar -que no hay un Ixmne superior para el

coeﬁclente de contlngencm"P por o que Kendall y Stuart. sugirieron el

siguiente cqeﬁcnent_e de contmgcncna

151 43 ';.Cbeﬁci'envlq ’dev'rca/i‘llfngc'lbrcia de Kendall y Stuart

“toma el valor de uno para cualesqulera valores de r y c.,

| TF?J:Q‘ rON
2 FALiua Ui oHIGEN




1.5.2 . Medidas de asociacion para variables ordinales

154

: <asoc1ac|on ‘positiva_ entre. vanables X y'Y cuando al-aumentar X

. embarso sila

. variables son e

‘A excepcxon de

ipo de asocxacmn positiva y negativa. Es una

aumema Y, en cambioes . “Una asociacién negativa ' cuando al
aumentaernsmm er % B o

.Los valores de la poblacion d medidas 6r'dihéles son iguales a 0

cuando -las; variables son estocasucamente lndependnenles Sin

laid: ,de Sommers las medidas ordinales

‘ menclonad S amenonnente son simétricas.

AT O
FALLA DE ORIGEN
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1:5.2.1 Parejas cancrirdanles ¥ parejas discordantes

La mayona de Ias medndas ordmales de' asocnacnon estan basadas en la

para todas las parejas de

OXIZX Y ¥y

Se dice discqfdantes Sii e -
S Xi SX0Y Yi> Vi

OXi>X, Y Vi<y

Ocurre un empate si X =x;, y/o f7 )"i = yj';

Sea C que denola el numero de pare)as concordanles de observacnones y

sea D que denota el numero total de parejas dlscordantes de observacnones

1.5.2

Todas Ias medidas de asociacion que se trataran en este apanado se basan

TESIS CON

FALLA DE ORIGEN

., _



neganva Tamano de muestras g,randes llevaria a numeros {,randes de parejas

con dlferenclas absolutas grandes en” C = D porl lo tanto es necesario

" variables.’

iniérprétaad _

_C‘+D TC¥D (‘+D J[l"lé]

~C

.Donde 0 & ta proporcién de los C + D pares que son concordantes,
FQE es la de los discordantes, y p es la diferencia entre estas dos
+ : .

proporciones.

| TESIS CON
* |BALLA UE ORIGEN




med:da se convxene en un caso espcc:al Ia cual

Para una tabla_ de 2x2 1 

fue . propuesta porel estadlstlco G Udny Yule en este caso se le llama a la

gamma como la Q de.Yu

1.5.2.

n
W

Tau-h de Kendall

Enla clasnﬁcaclon cruzada ‘de vi ables ordmales ‘no todos los pares de

variables son concordames o dlSCOl‘ lant . lndnvnduos colocados en la mlsma

categoria se dice que’ estan empatados en Ia mlsma vanable.‘ Dos‘

observaciones que caen en el mlsmo renglon de una tabla estan mpatad : con .

‘también se puede expresar como:

..\.u.qu (\'ON
FALLA DE ORIGEN

N
U




n(n - l)

(Numero de pares no empatados) + (Numero de pares

empatados) L
. —C‘+D+T,‘+T‘, - Tay [1.14]

ne(n—

Ta}hbiéh se puede observar que D_ 7, es el numero total de pares

L&

menos el _niimero total de pares empatadds en X, el cual es el nimero de pares

medidzi ‘deasociacién entre dos variables .
nta el numero de pares empatados en cada vanable

: Este valor muestra esta dado por la fonnula

b sy

j[)l(ll—]) ][n(n-—l) ]
\

La magmtud 7, puedc ser mr(.rprctada dc much.ls formas al igual que Ia

gamma. Ln 7 toma \'dlorcﬂ cnm_ ~1y1

ecesita caleular Ty'y "Iy Se denota por 1
n el i-ésimo nivel de las 1 columnas

7 '(’n "])

or lo- que se tienén  L—!t—— pares

te expresion:

empatados y al sumarlos se obtien I siguien

N W




R R '
T, = 2-——%~3 [ 1.16]

Parit ¢l caso de los renglones, sea r, lus observaciones en el j-ésimo renglén de

una tabla de clasificacién, y ¢l total de empates por renglones seri:

Z;.:i’___l'(’zl__') R RErY
T4 _




Capllulyo 2.

MODELb DE REGRESION LOGISTICA

INTRODUCCION

son reglstradas en una escala contmua pueden ser-

) pregumas correctamente oomestadas

wLa fegn_"érsiéb loglsuca es considerada como el modelo mas importante de
los . mode]os hneales generahzados (MLG) para variables de respuestas

bmanas.

;FALL

28




2.1 MODELOS LINEALES GENERALIZADOS

El 'cor‘npohente aleatorio de

yn) de una dlsmbuc n en la famil

uene la ﬁ.mc:lo de‘de

TESIE

»  |FALLA DE

CON
ORIGEN




¥y =Xp donde

T X X Xy B

B

El véct(.)r y ‘es il

El tercer ¢

Sea

gesuna

En resumen, un MLG -es-un odelo lmeal para. Ia transformacnon de la

media de una vanable Y. que penenece a la fatha exponenclal

30



2.2 MODELQ LOGIT.

. Algunas vanables categoncas nenen solameme dos categonas La

observacnon para‘ ada ujeto puede ser clasnﬁcada como un “éxito” o

“fracasq

B‘ehnoixih para ias - bins ‘
P[)’—l] T y Plr=0 s para. lo dos resultados para el cual
CEY]= _7r : S

Cuando i uene una dxslnbucnon Bemoulh con parametro i la func:on

generallzada de probabllldad es:

lineal Q(n')‘.

‘es el logaritm de la probbrcic')n de respuesta 1, el

cual es llamado el logit de 7t j:Los MLG que unhum Ia hga logit son llamados

modelos Iognt

31




2.3 AJUSTE DEL MODELO

- cercana a cero. a uno que cuando zr(x) se. encuemra cerca  de su

' valor mtermedlo

E! modelo [2 1] puede ser valido sobre un rango finito de valores de x y

hay problema”'_para ajustar el modelo si se usa el método de minimos

cuadrados ya que las condiciones que hace que los estimadores sean optimos
no son satxsfechas asi que es mas provechoso estudiar modelos que implican

una bre]acxon no lineal entre x y m(x). Cuando se espera una relacién

TESIS
FALLA

(‘ON -
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mondtona, la curva aproplada es a que tlene la forma de .S Una funcion que

tiene esta propledad es

G glarn)

1+ o -'[2.2)

Vprobablhd | d que un evento ocurra = 7r(x)

: llamada la func " de regrewon Iog:mca

Donde: " S
e esla base del logammo natural

u y B son parametros del componente lineal del modelo

CXesel valor de Ia vanable exphcauva R

(:'72'(\) (] +cn4/h')ﬂ Y _euq/kﬂ!ao/h

e o i (]+euvlh)
= ﬁ‘”‘/‘*(]+c"0,ﬁ-_‘)abm) = ﬂ!ao/’f
(|+e°'ﬁ'): (] +eaofk)‘.‘

=(—7€.,., 2(x)= fate) 1—,—"'@ ﬁfr(X)[l n(x)]
14 % 1+

Obteniendo la segunda dei'iva‘da_ de lacurva de regresion logistica se tiene:

= [ TESS cop
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g ”(x) ,B zr(x) (—n (x))+ﬂ 7 (x) (1—7r(x))

Sustituyendo-a’z(x) a cero la’'segunda derivada se -

tiene:

_‘ﬂ"eﬁxp(d—rﬁ-x)".‘ ﬂ—Zﬁ ex‘p‘('a‘-é-‘ﬁ-.x_)__f Z
Prexpla+p-0f |5 +expla+ fox ]

Pexparfn) g lentarpn)

 [1 +exp(a+ 8- x)f [ fexp(q+,6-x]3
2.exp(a+,6-1;)=l:.vekb(a+,6.x) =l
l+expla+f-x) - ‘1+exp(a+ﬁ~x) 2

De Ia expresién anterior se puede ver que exp(a + B:x)=1 despejarjdo a
. SR . : ;
X se obuene que r=—_—

F

Por lo que la funcién se maximiza cuando z(x)= 3

THAIG CON
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Se necesna pnmero tra'sformar Ia my’dlda de probabllldad en una medlda

La funcion h&,a aproplada esel log(proporcnones) la cual es comunmente

conocnda como el Iogl

Las ecuacnones [” 1] a [2.4] demuestran como una relacion no lineal entre
una vanable de respuesta binaria y una variable explicativa continua puede ser
representada linealmente cuando la variable respuesta es descrita en términos

- del Ibgaritmo de las proporciones de probabilidad de un resultado particular.
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Usando log,n(n'(x)) en lugar de z(x) permne alos parametros ser estimados

usando anallSls de regresnon

“El'método | para“estimar los parametros en la regresion logistica es
diferente al utilizado en la regresion lineal (multiple), la cual utiliza el método
de minimos cuadrados. En la regresion logistica, una forma para estimar los

parametros es a través de los estimadores de maxima verosimilitud.

2.3.2. Meétodo de A'Id\;i(ha Verosimilitud

En otras palabras ‘a ecuactén [2.1] da la probabilidad de una secuencia

pamcular de ceros y unos
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Los esumadores de maxlma veroslmshtud son generalmeme obtemdos de

maxnmxzar el logantmo' €. la‘funcm de probab dad conjunta. se realnza de

este modo ya q

]

- z), B+ ﬂ. ’x’;‘) + 3 togll+exp(B; + 4, %)

Derivando la ecuacion [2.6] con"rreépvecktd"'a Boy i, se obtiene lo siguiente:

210l fn 1] Sy -3 exp(By + 1 %,)

%, ¥ exp(f + B, %)
dloglr(B,. B _ < X ’_ x, . exp(f, +f,:x,)
o, Z" 0wy oy (2.7
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Los estlmadores de mamma verosnmllltud para ﬂo y /3. se obtlenen

lgualando ‘a cero“ as” ecuaclones [2. 7] y resolvnendolas 'lmultaneamente e

donde €)=

1og[L(A:: )

) o
Py e

lo amenor tamblen es tomado en el caso de la regresn‘)n Imeal SImple y

mu]nple
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La ecuacion [7 lO] es resuelta generalmente usando el metodo de Newton e

la cual es equlvalente a

[2.11

donqujyuega_ el papejlf_ciivé Y. Eh
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)’.""7?.' - a,

m'—) donde ﬁ,—log[]__”i],
b =2)
- 7?)

residual de y; dmdndo por la vananza esumada de y.

Especificamente se tiene =, =), +

Note que 7, juega el papel de y, es. el correspondlente

La ecuacion [2.11] puede escribirse en términos de ,8,: como:

‘econ. e=Y -7

Se puede jc‘:okbt,e‘nef‘: O

ﬁ‘“” (X WX)" X ( ‘,/}fy"@ﬁ'j‘-c)'

 ?/?‘T’.,fl(é"ff'w;i')"x'e,f' (212

La . fdrmulé dada - ‘por la ecuacién anterior es usada hasta que los

estlmadores converge
Exnsten vanos metodos o0 aproximaciones para obtenerlo, incluyendo el uso .
del anallsps discriminante, El analisis es usado frecuentemente cuando la
finalidad de! estudio es la clasificacion. El analisis discriminante no es muy
usado debido a que es totalmente sensible a la normalidad de los regresores.
Solamente si se conoce que los regresores tiene una distribucion normal (un
escenario poco probable) podria usarse el anilisis discriminante. Los

estimadores iniciales son obtenidos usando la siguiente expresion:

40
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o O a3
’ [a (i-p) | BV
R SO k )

Los esnmadores de la ecuaclon antenor que son usados en eI calcu]o ﬁo 7

y/?, pueden serexpl ad gqmo'§|g

respecnvameme enel conjumo de dato

El estimador de o es obienid_o c':o'mo'; '

= l(’(n ",) 5 +(") —I) i~ J

Hy -2
. donde s y st ‘son Ias ‘varianzas muestrales calculadas usando Y=1 y Y=0,

respecnvameme y no y n, son los tamafios muestra]es correspondientes.
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2.3.3 Intervalos de Confianza

on un area de a/2, En

este caso z se Usa en lugarde t, la cual es usada para intervalos de confianza en

regresion’ lineal.’ Es porque;no _normalidad en regresion logistica,

d eberia ser usado cuidadosamente, especialmente si el

tamafio de la muestra no es grande.
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2.2.3.2 Intervalo de cpr(ﬁa;r:a para el cambio en momios” . .

~Un mtervalo de conf anza para el'c mblo en-las proporcnones es SImllar a

_2.-.3 3 lnlc rvalo da cor f lanza para 7

Aunque un intervalo de confianza para el cambio en los momios es
obviamente importante, también lo es conocer si el riesgo estd siendo
incrementado. Especificamente, si se dice que el riesgo incrementa n veces por
cada m unidades incrementadas en X, se necesita conocer cual es el riesgo es
un valor de X dado.
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Se necesna conocer'#,, y se'ne ta como 7:, es estlmada "Por lo que se -

exponente se neng: e

eplBu i B -

Limite inferior - 1 +exp(ﬂ ¥ ﬂn sx—zs b, )

v :'exp(ﬁo +ﬁ, _"x+>zs\/—IE)
H—exp(ﬁ“ + B, ‘x+zs.\/71:) v

-Limite superior

Donde l'ar(YlX )_ - h

hy s donde h,J es deﬁmda prevxamente

trahsf‘orﬁﬁ ps,eri Lxlh'intefvalo de confianza para 7.
. Intervalo de confianza para logit(z) = logit (7)x£1.96* ASE
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donde ASE es el error esténdar del ldgit (#) y el valor 1.96 es la aproximacion
normal de la dlstnbucnon de la muestra al estadlsuco t con un nivel del 95% de

conﬁanza

23 3.5 Caleulo del ASE para logil(z)

Cuando Ia matnz de varianza y cov anza se puede calcular. el ASE para

el Ioglt(n) con un vari ble

iva puede ser calculada usando

ejemplo sup g e'G quex 50

1 A cada valor original de la variable exphcatwa se le resta el valor de 50
es decir, ahora cada valor es igual a x=50, = ‘

2. Se calcula el valor de regresion logistica usando los nuevos valores (x =
50).
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3. En los resultados estadlstncos el ASE asoc:ado con la constante da una

esnmac:on de] ASE para el logll

SIGNIFICANCIA

Ha& un nurﬁero e 'fyorrmas‘ en los cuales la prueba de bondad de ajuste de
un modelo de regresmn logistica puede ser calculado. Quiza el mas usado y
mas poderoso es el estadistico log-verosimilitud. El estadistico de Wald y el
analisis basadq en la clasificacion en tablas son cominmente usados para
bvél»uar el ajuste del modelo y por-lo tanto también son discutidas como

medidas de bondad de ajuste.

2.4.1.  El estadistico log-verosimilitud

El estadistico log-verdsimilitud ‘da-una medida de la devianza para un

modelo de regresnon loglsuca (esto ﬂ_frkhvedida de la diferencia entre los

valores observados y los prede 'do del odelo) y puede ser utilizada como
un estadistico - de bondad ke ajuste El estadistico de bondad de ajuste es

usualmente citado como -2 el ldg-verosumlnud (-2LL) que se aproxima

a la distribucion de una Ji- cuadrada esto permite evaluar la significancia. La
interpretacion de -—2LL es sencnlla si su valor es pequeiio entonces el modelo
se ajusta muy blen, que —2LL ‘sea igual a cero indica que se tiene el mejor

modelo ajustado, es decxr no hay devianza.
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Un mdxcador del ajuste del modelo puede ser obtemdo comparando su

valor =2LL con el valor 2Ll para ‘el modelo nulo. Esle estadlsnco se puede :

renombrar como —2LL

‘,_analogo a —2LL la cual es la medida de la devia

o Slmllarmeme ‘el estadistico F usado en la regresion lineal (multlple) puede ser
wsto como el analogo al estadistico Ji-cuadrado en la regresxon logistica. Lo

anterior se resume en el siguiente cuadro.

TESIS CON
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- R . " Distribucién de
Medida de la devianza Lo :

" referencia
Regresién - Suma de cuadrados del.-". P
Lineal - resxduo i
Reéresién e L e 2
St Log-yerosmll;tud ’(-2LL) L X

- logistica

24.2 kI e.siudi.slipo Wq/d .

El CSladlallCO Wald es comparable con —”LL l’ruebas de hxpolcsls de que
los coeﬁcncmcs de rch,rcsxon para la \anable exphcamd es cer 0, (es: decir, la
variable cxphc.m\a ' o ticne” efocxo alguno en la \anable respuesta) El

esludlsuco Wald pucdc scr calculado como

GO . ! B
Estadistico Wald = ——
S d"»l 1C A.SL‘,

donde B cs ¢l cocficiente dcf ;cgresién, y ASEy es ¢l error estandar de ..

EI csladnsuco de Wald sc apromma ala dlsmbumon Noxmal eshmdzu y e:

ullhzada para prucbas de sngmﬁcancxa usando una- labla de la dlsmbucxou‘

x\ormal estandar Un cstadlsuco Wald sngnmcamo sugncre que la anablc

exphcalna m.m, un cﬁ.clo enla \anable respuesu\ esa es facxl dc célcu]ar e
mlerpruar aunque debz.na ser usado con precaucnon ya que uende a exagerar .
la sngmncancm de las \arlables, las cualcs ticnen coeﬁclemcs altos y pucde

" también ser poco hdcdxgno para muestras pequeﬂas Dadas las n.smocnones‘
para su uso, s¢ rucqmlenda que la prueba de bondad al ajuste para un modelo

logistico sea calculado usando el estadistico basado en -2LL..
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2.4.3. Analisis de datos a través de su clasificacion en tablas

La ef c1encxa uede ser calculado

usando una tabla ompara las'fre enclas observadas

con las predecxda del modelo “Cuando rabaja” con: una variable de

respuesta bma a‘esta’ mfonnacnon es presentada en una tabla de contingencia
vde 2»(2 :

Hay stadnstlcas que pueden ser usadas para

calcular‘la sngnlf canma de:: la reIacmn entre los” valores predecidos y

observados mostrados en la tab]a de cIasnﬁcacuon por ejemplo A de Goodman
'y Kruskal T de Kendall ¢ rde Pearson’ y los momios. Pero estas pruebas no
‘son ,dlscutldas en‘este apartado ya que usualmente son consideradas como

.’ inferiores en comparacion a la prueba basada en el estadistico —2LL.
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Capitulo 3

' MODELO DE REGRESION LOGISTICA MULTIPLE

INTRODUCCION

3.1 LA ECUACION DEL MODELO

' La ecuacion del modelo de regresion logistica para variables explicativas es
similar al caso donde hay solamente una variable explicativa excepto que se
permite que sean introducidas mas de una variable en el modelo (el
éomponeme sistematico del modelo puede ser determinado por mas de una
variable). Cuando hay mas de una variable explicativa, el modelo de regresién

logistica puede ser escrito como se muestra en la ecuacion {3.1]

()
Probabilidad de que un evento ocurra 7(z) = if—(—)- [3.1]
e

llamada la funcion de regresion logistica multiple.
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Donde: e es la base del logantmo natural

Lz es el componente lineal (sxstema ’co) de] modelo y es lgual a2

vanable exphcauva cuando las demas variables en el modelo son considerados

como constantes
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3.2 A.IUS'I’I;‘“DEL_"MODELIO

Se trataran las N respuestas bmanas como vanables aleatonas‘Bemoulh

El mode_ld de regreslqn logistica se expresa como sigue:: = -

: Cexp(C B, x)
‘,,(,\a")__._,_.’_r__li"__;___ Sie T [3.4]

@@Qw@
: LTg=0

Cuando mas de una observacnon en: Y ocurre ‘en un valor f _|o de xi, es
suficiente reglstrar el numero de observaciones n; yel numero de resultados

l" Sea yi ali- es:ma respuesta El modelo asume que los" y, son vanables{

aleatorias bmomlales con E[y;] = nir (x;), donde n;+na+. | +n;-— N.

" generalizada de probabilidad conjunta es proporcional al producto de: las I‘

funciones binomiales, lo anterior es equivalente a la funcnon de verosnmlhtud :
) LR s "“‘”(x) 5

nn(x ¥ i —m(x, )] {]_I [l z(x, )] }{l—] exp[ (l —Ir(x,)] ]}
I oo e N el
-mnmﬂh& (w},“”

=l =)
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para el ybrnod'eklo’bt3,4]‘,el"'-ésAirpp'flo'gi.t“kes"Zﬂ,-x,j . asi que el términa




'

DAy =N A x, =05 a=0,....k [3.8]
t .

exp[; s J

verosimilitud dez (xi).

donde 2, = denota el estimador de méxima -

- Sea, X la matnz de lx(k+1) va]ores de (xu) La ecuacxon de probabxhdad”

es “decir,

odelo ' de : regresion lineal,

,hga canomca Las ecuaciones de " probablhdad son iguales al estadxstlco

suficiente para la estimacion de sus valores esperados.

La matriz informacion es el valor esperado negativo de la matriz de
segundas derivadas. Bajo condiciones regulares, los estimadores de maxima
verosimilitud de parametros tienen una distribucion normal para muestras
grandes con matriz de covarianza igual a la inversa de la matriz informacion.

Para el modelo de regresion logistica



OZL(ﬂ) __me X n, .exp(;p] 'XUJ

a a b T 1 -
Pe0b [l+exp[Zﬂl~xv)]

== %, X, 0 1 (1-7,) [3.9]

La expresion [3 9] no es una ﬁmcmn de (y.}, la mamz de valores.’

esperados y observados son lguales Esto pasa para todos los modelos hneales

generahzados que usan la ga

“teniendo element

En un con)unto X ﬁjo: la varianza estimada del logit predecido /. = X /?

es | & (/) :"X Cov(ﬁ) X'. Para muestras grandes, L:t.,,d(L) es un

intervalo dc conﬁanza para el logit.



3.2.1 - lmcmccibnea" y no linealidad

Como .en la re&,resxon lineal multlple es posxble mcluu’ mteraccnones y

ten‘nmos no lineales en un modelo de regresxon loglstlca Interaccmnes quev

el componente lineal ~del

;/3,,+,B, x,+ﬂ x;,'+,8J XXy

ecuaélon Un modelo que conuene dos vanables explicativas, una de las cuales
muestra una relacnon no lmeal con el predictor lineal puede ser representado

como

logit(zm,)=By + By - x, + By -x: + By - x1.
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3.3 Jmervalos de confianza
331 Ii{[cﬁfalos de cdn m)ilza parg/i RS

lmervalos de conﬁanza para modelos de regres:on lognsuca que contlenen

La dificultad con el calculo de estos:inte al 'rad|ca ‘en: detenmnar e]

ASE asociado con la predlcmon Cuando los mtervalos»de ,onﬁanza no-




pueden  ser obtemdos dlrectament traves de soﬁware ‘una de las dos

sngunemes tecmcas pueden ser usadas par Y cula el ASE para logn(n

Méro’ébj y

Sx se puede ‘ob ner a matnzvde vananz.a covananza, el ASE puede ser

calculado usando

er,, Var(ﬂ )+222x",,-x10 Cov (ﬁ",,&]

Sy el

'ASE parya" logit (7,)

~Meétodo 2.

Si no ‘se. pu de’ obtener la matriz de varianza - covananza, el ASE para

'logn (n) puede ser calculado usando un procedlmlento con el cual se

: transforma cada variable explicativa y recalcula el modelo Usando este

método "se puede obtener una estimacion del ASE para una:cor‘nvbmacmn"

particular de valores de x. El procedimiento es el siguiente. - e




1. ,Crear nuevas vanables expllcatlvas es decnr eleyr un valor y restarlo a

cada uno de los casos de las vanables exphcatlvas

&)

Recalcular el modelo usando las nuevas vanables exphcatlvas

3. EI ASE asocxado 66n la constante da una esumacmn del ASE asocnado

para el lo ’ll(ﬂ' ).E

4. Flnalmente el mtervalo de confianza para logit (rr,) puede ser calculado

usa do la ecuacnon [3 11]

3.4 PRUEBA&: DE SIGNIFICANCM

s:mxhtud es decu' -2LL el cual se

_-aproxima ; rada’ y - permite - determinar - niveles - de

“significancia



342 El '(i(Jde/b 1otal .

Una mednda de] efecto que todas las vanables exphcanvas en el mode]o- :

txenen sobre 1 spuesta puede ser obtemda comparand

un mod_elo si exphcanvas llamad

'lncluye todas las vanables exphcatlvas

- un modelo qu

-2LL para el modelo nulo es, .comunmente amado

veros:mllltud La dlferencla entre estos dos modelos representa- el efecto que

las variables expllcatlvas tlenen Como =2LL se aproxima a la‘dxsmbucmnx s

1a significancia del cambio en ~2LL puede ser, determinada usando los grados
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términos entre fos dos
LLar. Este estadistico

F enla regresion

344, ‘A"kSe;I:;pcmn del modelo

“Como en la regresion lineal, la cantidad de devianza en el modelo puede ser
minimizada incluyendo algunas variables explicativas, Maximizar el poder
explicativo del modelo en esta forma no siempre es benéfico ya que se puede

caer en la inclusion de variables irrelevantes que pueden dar muy poco poder
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exphcauvo pero que pueden incrementar el error estandar asoctado con la
predncclon Por esta razon es util reducir el numero de vanables en el modelo

ehmmando las que no tengan una influencia sngmﬁca v

34.5 : Cri'lerio' pa(a inéluif o quitar variable:

" con el ‘calculo:del: efecto, qu vanab]es exphcanvas mdnvnduales o en grupo

tlene en la variable respuest

3.5 BONDAD DE AJUSTE -~

En ‘el anallsls ‘de regresnon multlple “el'indicador de- ajuste del modelo es

ajustada, el cual’ mlde la 'proporcnon de la vanacxon en la vanable respuesta.

que es expllcad

i regresxon logit,

"este caso es lmposnble calcularlo para los valores observados e la ra 'able‘j

respuesta, Ia cual toma-valores ‘de 0 y 1, para ajustarse exactamente a: los

valores den El valor maximo de esta proporcién depende de la: medla y.

vananza de z .

Una medida alternativa de bondad de ajuste puede ser derlvada de]:

estadistico de probabilidad. Sea Lo que denota la devianza para el modelo nulo




y Ly es la - devianza ' para el modelo
logit (7,) = Bo+ B, X, + By Xy +ooek f - x,0

Sea pseudo - R? como:

:VOtrav‘d‘éﬁm’clan fue'sugerida en 1974 por McFadde‘n,‘yAes la'siguiéhté:

pseudo = j{’f: 1= (;‘1[:") v [3.16]

que también desafquun;i]dahehté no es una prueba formal de significancia.

Tal vezklafhmejo‘r forma de calcular el pseudo — R? es tomar la_definicion

que maneja SAS 'pé.ra la regresion logit

2LL, - 2LL, - 2%

nseudo — R =
! 211,

[3.17]

63




donde k es el numero de parametros (coef' cnentes) a ser esumados sm mclulr_

dlferentes resultados para un mismo conjumo de datos . "

2) Hay pocas bases para eleyr una m.ednda sobre ¢ otra

3) Las pruebas estadxsncas que uuhza el pseudo R2 1o son permntldas para

- Por estas’razones uchos autores no presentan valores del pseudo -R?

cuando reportan resultados del anahsns de regresnon loglsnca

36 DEVI);NZA

La devxanza en. la regresmn loglsnca corresponde al SSE (error estandar)

enla regresnon hneal y es def mda como e

_;ZZ{y, log(] +(- yi);logc:';:)}  [3.|8]

Aunque este estadistico ha sido usado para determinar si una variable

deberia ser agregada a un modelo, y no deberia ser usado como una medida
absoluta de la calidad de bondad de ajuste.
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- Existen dos razones por las cuales la devnanza podrla ser madecuada/
cuando es aplncada al modelo completo La madecuacnon potencnal de la-

ste represema el‘»f :

devnanza puede ser mejor si se rempl 1

numero de repeucnones de la a ombmacnon de Ios valores del reg sor

. El valor D es 5,eneralmeme comparado con el vaJor de x con n-p grados de”f'
llbertad quiza usando'un mvel de sng,mf jcancia de 0.05, pero tal hlpotesns es i
basada enel hecho de que —) @ para cada i. Esto es, cada m; deberla tener -

un valor D grande ya que D uene una aproximacion a una dlstnbucmn Jl-

: cuadrada D no deberi ser. usado cuando, no se tienen repetlcxones de las

comblnaclones de los valores de los regresores.

AJgu 0s conjumos de datos de regresion logistica uenen m. grande sin

embargo para estos conjuntos esta devianza podna ser, util; -




Capitulo d
. REGRESION LOGISTICA POLITOMICA

IN‘TROI)UCC"IO'/\(»’ ,

El modelo loglt multmomlal tambxen llamado el modelo logit politomico,

es una generahzacnon del odelo ogu blnano Es este sentldo, binario

por e_]emplo el pamdo de pr

el tipo de transpone para ir aI trabajo (coche

caminar, bncxcleta motocxcleta)

 Modelos para variables de respuesta que consisten de un conjunto. disiiret’o 5

de elecciones son llamados modelos de eleccion dnscreta ‘Estos. modelos son i

importantes herramientas para economistas y geografos

66



El modelo log, mulunomlal es eI metodo mas usado para anallzar

varlables de respuesta categonca Entre" as razones de su populandad se

18 n el 'que se tiene una variable independiente x con un
niimero hmltado de categonas es decir,, X =1,.. .,I. para cada valor de x el

logit-baseline es:
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- P=7|x=1i) v 7wy
BL, = lo (——————-———P G=1lns 1)) 1‘og(”llj : [4.2]

La ecuacion antenor representa un; modelo saturado Ia estimacion de la

ecuacion [4.2] tamblen puede ser obtemda como

log(ll_j_J 103(; ) i [43] |
i) 1’

son las observacnones y frecuencias esperadas en el i-ésimo renglon y j-

ésima columna para la tabla de clasxﬁcacton deXxY.
La ecuacion [4.3] puede ser. expresado como un modelo lineal

generalizado:

B{.,, Zlog[ J/(v—:) [4.4]

donde q; es elvl(og‘it-ﬁaég/l,mc para’x y.iBiesla diferencia entre el logit-

baseline entre x =1y x = e caso a y f pueden ser estimados.
separadamente para todo i, j. Una estimacion simultanea resultaria en un
modelo equivalente en este caso. Para modelos no saturados las estimaciones

simultaneas generalmente producen resultados diferentes.
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42 MODELO LOGIT MULTINOMIAL ESTANDAR

. En este apartado st

ésimo renglon representa al

Sea Y quv'

codlﬁcadas' de

respuesta (P.,,:

donde kes

modelos log

. expx-B,) _ . [4.6]

y 7
; exp(x, - £,) ,JZ: 7,
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, .
Con ¥ 7, =1 para cualquler i con la usual nonnahzaclon /h = 0 se tiene
7 :

que i = 0 lo que su,mﬂca que en la ecuacion [4.6] se tiene:

])[y'.=j'| xJ:M paraj >'1 [47]
T S——,
Py, =1lx, ]_—-1-— 48

1+Zexp(x ,B,

logn mulnnomxal se parezca ‘mas al modelo logn binario. Con la codificacion
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de 0, . J-l; se puede segu:r Ia convencnon de tomar como pnmer

categoria a (y = 0) como la categona de referencna asn que se tlene a /io en

lugar de [)‘1

43 ESI

y solamente uno ‘para : cada ‘observacion El'estlmador de 10[,-verosxm1|1tud

es:

logL ZZd Iog(lr) [4.9]

]

4.4 INI'IJRI’RI‘I'A CION DE RE. SUL 7ADOS DE MODLLOS L OGI A
M UL l' INOMIA L

4.4.1 . Pro, jones 3 momios

Proporc:ones y momlos juegan ‘un’ lmportante papel en los modelos

multmomnales En el caso de los modelos loyt multmomxa.l, las proporcnones e

entre las categonas i y l para una'i dada son sxmplememe

7, 7, . LT
—=——=exp(x, - 5,) ji=2,...,1 4,10
Ty 1y < ) [ !
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Los momios o logit, es la funcion lineal de x;;

[4.10], 1a interpretacion de los

o es 'tan‘ sencilla como en la

Supéhgase por.ejemplo que

i . )
causada porque.se incrementa log(—i] , es decir, se
SRR i

e )iy L S, T .
“logl —'| .'se . incrementa la‘ proporcién |-~ | también - se
: 7 Rl Bt . ’

incrementa, esto se debe a que log( 2 ) _es una funciéon mondtona creciente

)
de ("_) :
. Ir"

& o SR BN
(—"—J puede incrementarse cuando 7;; y 7y decrecen. Un valor positivo

it
de fi no, necesariamente ‘significa que una umidad incrementada en x|

incrementa m;;.
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Lo amenor fio sucede en el caso de regresnon loglstlca bmana porque el

numerador yvdenommador d puede: moverse :en.la: mlsma )

;(ﬁj.lx“; x;‘?‘+1) i

B } 0
Jog !n,lx,,—xk+l! =p

Ty lx, = %) o [47];2]

’(”I EA =xf)

La relacton antenor mteresa por el contraste entre las categonas _y y k.
! cualesqmera dos categonas j y i
‘ . La
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Para una ‘variable’ expllcatlva‘xk. la dlferencm entre los coef c1em.es

(ﬁ ﬂ“) determma la dxreccnon del

ambxo en las proporclones d nlro de :

.la j’. Esto es equlvalente a’c

puede calcular el cambno relanvo en las proporcnone entre cualquner _dos

categorias. Si se desea la mf'ormac cn de como las probablhdade camblan :

en xy, se necesna calcular los efectos margmales

1.4.2 Efectos Margi;)dlé.

[4.14]

le son _menos utlles para modelos logit multmomlal

que para los modelos Iogxt ‘binario. Los efectos marginales para modelos
logit blnanos_no son ambiguos, ‘cuando hay un coeficiente positivo implica

un cambio pc.jsitivo en’la probabilidad cuando x, incrementa. Sin embargo,
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en : modelos de respuesta multmomlal un éambio en P(yi = i) no
necesanameme tlene el mxsmo sxgno que /i,k Se msnste tener precaucion

) cuando :se. mterpretan ]os efectos margmales de modelos de respuesta

multmomlal y se recomlenda una mterpretacnon mas snmple basada en

proporcnones y momlos

El estadlsuco Wald puede se usado para prc bar hmnaclones lineales en

un subconjumo de arametros Esto es coeﬁclentes que pueden ser cero,

mlemras que OU'OS no.

Para probar las dlferencnas en coeﬁclentes de. categorias j .y j° se puede

usar la formula general

B, -8,

/I ar(ﬁ )+Var(f,)-2- -Cov(B,.5,) [4.15)

4.5 . DIFERENCIA ENTRE DOS MODELOS k

El éstadisti@q,lo v rosimilitud : o _log-L es matematicamente el mas

conveniente ba\ré\r_ab,aj

Supongase que se tienen dos modelos de regresion logit, los cuales tienen
) las rmsma ‘variable der ¥ puesla pero_diferentes variables predictoras,

B donde el s und 'm delo uene todas las variables predlctoras incluidas en el




SeaLila probabilidad 'de’i 'pﬁme‘r'que‘l"c.! y,'Lyz pﬁra el sééundq modelo.’

- Un " estadistico . par: cudl . la distribucion /muestral: es_ conacida, es

1odelo se-ajusta a los datos

La prueba es una simple.

fimero de coeficientes a ser estimados

ndad de ajuste se calcula de la misma

Végiética multiple.

2. LL =2 LL -2k

‘pseudo - Rs = -
P ~ e,

[4.17]
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donde k denota el nimero de paramelros (coeﬁcnentes) a ser estlmado sin

mc]u:r el coeﬁcneme de mtersecc:on

+6  ELMODELO LOGIT CONDICIONAL

“ Aunque el'modelo es

de respuesta, pero sus parametros varian . con los [

resultados “En el modelo logxt condicional, las variables exphcanvas varian

por las respuestas‘ i como por el individuo, por lo tanto sus pardmetros son

consrderados constantes sobre todas las categorias de resuitado.

En una perspectiva aleatoria de utilidad, la utilidad asociada con la j-

ésima eleccion puede ser escrita como:
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Cexpleyea) [4.19]

PRI B

POy =Jlz)=nm, =

Este modelo penmte el numero de eleccnones dlspombles para variar

segun la eleccnon de los mdlvnduos y su pamcular conjunto de eleccién C.

471 Irt(éi/)rbidéid}: o

alternativa j versus j° puede ser expresada como:

o ;"‘ =.F"P[(:.,f— Zy ya) [4.20)
B A E

El cual implica el siguiente logit -

con el peso da o por os parametros esumados (coeﬁcxentes /7) Si fos valores

de una- variable exphcanva son” el mismo para dos alternativas (j y j’),
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entonces las vanables no mﬂuyen en la eleccion de los individuos entre las

alternatnvas; y]

- Esta interpretacion es comparada con la del modelo logit multinomial, en
los coeficientes de categorias de respuesta cruzadas

- direccion del cambio en el momio cuando la variable

7~ “EL:MODELO M]XTO

_El mb'kdé‘l»o loglt multmomla] puede ser modxﬁcado para l'n‘c‘luirk

caractensucas de los mdlwduos con caractenstlcas de re: ultado

mxxto combma caraclenstncas del modelo estandar con el modelo ogxtf

condicional, .

"Esto puede ser fa' lme te logrado

por su conjumo de dummies.* El modelo esulta

especificas * de . resultados ademas de . los rasgos

,correspondnente funcion de utxhdad asomada co ma-eleccion . es

ahora:

uv=:;-a+;\';~‘,B,+>§” [4‘..22]'

79




donde zj'y x; denotan respecuvamente la varlac:on de resultados y la

variacion mdwldual de las vanables exphcatlvas « 'y ﬂ, denotan los efectos

de asoctac:on

_-El modelo general o mixto_puede ser escrito como:-

Excluy cndo la variacién de los resultados de las variables c\phcatl\as del modclo

da como rcsulmdo cl modclo logit multinomial estandar.
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Capitulo 5
" APLICACION

]NTRODUCCI()N

El ObjellVO de este apanado es aphcar la teona expuesta antenormente

Para lograrlo se consxderan dos ejemplos

3.1 : 'Ejez,'mplok 1."Macaco Cola de Muiion

Como se habia mencionado anteriormente, el objetivo es identificar que
caracteristicas influyen en el comportamiento de los cola de muddn,
mantenidos en cautiverio exterior del Instituto Nacional de Psiquiatria, .

Division de Neurociencias, Laboratorio de Sicologia y Etologia.
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La éxposi n de un obJeto novedoso es una prueba comunmente utnllzada o

en estudlos de laboratono d

ue: permanece_un’ sujeto - sin hacer

5 Cargar. Que el objeto sea levantado totalmente del suelo.



6 Rodar. Es el tlempo que dura el 'Vobjeto rodando. producto de un

1mpu|so provocado o por Ja SU_]eCIO de los extremos

La- escala de esta variable " es “nominal, :es  decir, solo “categoriza las

conductas

Las qgin'é$ {ran'ab\lgs ﬁxgronﬂydef_‘xmda'vs“yEbdiﬁéédas cbﬂmo’ sigﬁe: :

Sexo’

1 jM‘éc"h‘o' o
2 Hembra
Edad . ‘
1- 'Infante
2 ’jpvén;l
3 . Adulto

Linaje. Se obtuvieron tres matrilirieas provenientes de:

Parentesco: Se adquirieron tres generaciones y se consideran como:
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1 Primera 'g_eﬁ "k'aéién:kébuélo(a) »

EI soﬂware que se utxhzo para obtener el modelo fue STATA Ya

mtroducnda la base de datos se obtuvo lo sngunente

Tabla 5.1 Modelo

Multinomial fé.grvcssion: LA . Numbcrofobs —.‘ . 6245

Cen v LT VLR chi2(285) = .273.69
RISV e “Prob > chi2 = S0
Log likelihiood = -8969.9071 .PscudoR2 =’ +70.015 .

cond .- P>z] “[95% Conf. Interval] " v

' linaje .
parentésco
Scons
3 sexo
edad
estatus

'-‘161 0.1 -




linaje
parentesco

frecuencia; |

Esta regresnon dica:la probablhdad de ocurrencia de cada conducta de
acuerdo ‘a las variable mdependlentes que se proponen el modelo resultante

es el s:gupente.

Py = 1)— ! ;
3 MFRE S PR AR/ PR PR R P j=2 *6'

=g 2
VEmgy + 70, + 02 705 7,0 + 70 + 106

Donde



77,2 = exp(—1.41+0.27 - sexo + 0.25 - edad + 0.05 - estatus + 0.11-linaje + 0.04 - parentesco) -
7,5 = exp(-2.24 - 0.55- sexo +0.53 - edad + 0.10 estatus +0.20- linaje+0.17- paremesco):{ P
s = exp(=1.54-0.06- sexo + 0.21- edad — 0.28 - estafus + 0. 07 linaje + 0. 33 parcnlcsco) :
7,5 = exp(-9.46 - 0.02 - sexo +1.93 - edad — 0.28 - estatus +0.12 - lingje +1.13 . parenlesco) .
1,6 =exp(—9.88+1.43-sex0+0.47. edad -1.69- estatus +0.12. lmaje +1 86 parenlcs‘co) R

‘vanables independientes’ las probablhdades de manifestar cada una de las

conductas serd

: - Machos Hembras
- Conducta Prohabihdnd Conducta__ Probabilidad
SR B 0.56 1 0.60
2 S 0.16 2 0.14
-3 0.09 3 0.06
P 0.18 4 0.20
5. 0.00 5 0.00

=)

20,00 6 ~ 0.00

‘manera las conductas predominantes

lacion, tanto para hembras como para

machos
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5.2 lfjen;j)/o 2 ‘Rata arrocera

cla mdustna azucarera tlene una gran lmportancm en la eoonomxa nacxonal

con aproxlmadamenle a superf c|e cultlvada de 600 000 hectareas (Flores

campo (Sanchez 1994)

Entre las plagas y enfermedades que afectan a los cultxvos de cafia se
incluye ‘a los roedores, como la segunda en lmponancm que causa graves
pérdidas econdmicas (Flores ]975); cinco espectes de éstos son los que afectan
los cultivos de caﬁa de a;ﬁcér; los cuales fueron codificados y definidos como:

Sngmodos hlSplduS

[

'Oryzomys coue5|
. Oryzomys chapmam

Permoyscus Ieucopus

noaw

Renhrodonthomys sumxch;asn

Pero a pesarvde la gran 1mponancm que estos mamxferos representan para

la mdusma azucarer‘ ‘nacmnal no se tiene mfonnacnon precxsa de los dafios y

- mucho menos s oborado que ‘todas las. &specles antes menclonadas

Al igual que en el primer ejemplo, la escala de esta variable es nominal, es "

decir, solo categoriza las especies.
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Mes
1. Abril 1994
Mayo 1994
Junio 1994
Julio 1994
kAgosto 1994
.Septien\bre 1994
g Octuvbré 1994 .
“Noviembre 1994
Diciembre 1994
10 Enero 1995
n Febfero 1995
12 Marzo 1995
13 Abril 1995

[ 8]

- IR R VA YR

Peso. Representa el peso de las malezas en el interior y areas no cultivadas

o baldias de los cultivos de caiia. Esta variable es considerada como continua.

~ Cultivo,
1 Tipo pennanente (cafia de azucar)

3 Tipo temporales (malz sorgo y arroz)

Edad. Representa las dlversas edades de los cultlvos de cana Tamblen

considerada como vanable contmua
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Sexo 7

1" Machos inmaduros

2. Machos adultos
,3‘ Hembras adultas o
4 Hembras gestantes o

Altura caﬁa ‘Re esenta Ia altura de la caha. Consnderada como vanable

contmua (vanable d razén)

Caﬁa Peso mensual de las malezas en’el interior de los cultlvos de caﬁa

Consnderada como variable continua (variable de razon).

: ‘Btrx‘ldldys.;P eas 'ﬁcht'yxkltivadas o baldias.

» medio de las malezas en los baldios, peso

os ‘cultivos”de ‘cafia y de la altura de la cafia, se

 obtuvo lo siguie

7abla 5.2 Madelo

R Mullmomml rcgrcsuén B : Number of obs = 1604
. B T s LR chi2(32) = " 508.72
: : S Prob>chi2 = 0

“Log likelihood = -1068.596 ° Pscudo R2 = 0.1923
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_especie
2 . mies <0.06 0,04 01440 015 - 0,14 70,02
S peso’ 0.007-12.34_-0.00 £ 20,04 -0 -0.03
- cultivo 0,087 -6.42 70000 70,65 v 40,355
o ednd 7 .0,00 . -0.50 .0.62 ) 0.00°
Tosexo ; 0.01 " -3.05: 000 " -
alturacafia- 0,00 - ' 0,00 247 0.01: 1
cafla- ©000 . 20,00 -108°.0.28
baldios .~ 000~ ~ 000 -1.78:
“cons 2.39 0.39.7 7609
3 mes 0.06 7= 0.1
peso 0,10
cultivo 0.22
edad 0.01 ;.
sexo 0.06 *
alturacafia - 0.00
cafla ©- 0,00
baldios . 0.00
cons 722,09
4 - mes . 220,12
peso - :
cultivo
baldios
cons -
5

< éons” .25 2.56

; lis‘uylc comparison group) -
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El soﬁware toma como categona de: ref‘erencna a la especne con mayor..

frecuenc:a que en este aso._ es Slgmodon hlspndu aunque se puede eleglr'

cualquxer otra ‘especie como calegona de referenci

1 * ﬂ.. * 77., et s 7+
: 3 77"
]+77,l +77n F 1y T T T

I’(Y J) =

Donde

N4 —exp@ 214- I]Sme 0.040 peso-0230 cultivo-0, 001 cdad

—0 0]6 .se.w+ 0 005 allcaﬁa 0 007 cana - 0. 0]6 bald:os)
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Ns = exp&S 245-1.769- mes—0. 079 pe.so-o 475 culnvo—O "7] ua’ad

—0.004 - sexo + 0.039- allcaﬁa 0. 000 cana=0015: baldlav)

Este modelo politémico tienen’ la _posibili .espués'ta'?é la:

'probablhdad de aparicion por cada’ espec1evsegun cambien las vanables'

independientes, indica por ejemplo que si aumenta una umdad cada una de las

variables independientes las probablhdades de apancton por cada espec:e sera.

Machos inmaduros Machos maduros

Especic Probabhilidad Especie _ Probabilidad
1 0.019 1 0.020
2 0.113 2’ 0.11
3 0.003 3 0.003
4 0.864 4 0.866
5 0.000 5 0.000
Hcbras adultas Hembras pestantes
Especic Probabilidad Especie _ Probabilidad
1 0.020 i 0.021
2 0.108 2 0.106
3 0.004 3 0.004
4 0.868 4 0.869
5 0.000 5 0.000

Las dos primeras especies ﬁxeron las de mayor abundancia, es decir fueron
las més capturadas, por lo que uene concordancla con las probabilidades;
‘aunque resalta el resultado de la espec:e 4 ya que tiene una probabilidad muy
alta de aparecer, lo cual indica que pudlera ser dominante en algin momento,

si las condiciones le son propxuas y causar graves dafios a los cultivos de cafia.



CO.\"LCUSIOI\'ES

En el ejemplo 1, se observa en parllcular que Ias vanables blologlcas

preferememente edad lmaje y paremesco son vanables sobresahentes ‘que

) varmble no tiene influencia sxgmﬁcanva enla ocurrencna el . suceso, por e]

p comrano valores' mas alejados ‘de este mdlcan una’ ayor influencia de.la :

v anable
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Una .delas ventajas de la regresnon logistica es que permite el uso de
muluples vanables con relanvamente pocos casos, sin embargo hay que tomar

en cuenta algunas precaucnones se ha sugerido que el numero de su_|etos para ’

poder usar esta ‘técnica tadlsnca sin problemas debe ser supenor a 10(k+1) o
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