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JNTHODlJCCJÓN 

El análisis_ de regresión nace y se desarrolla en dos matices culturales 

distintas: Ja francesa}• Ja inglesa: En la primera vinculado a la astronomía y en . ·.,- -· 

la segunda a estudios eugenésicos. 
'' 

El desaiollodél- ~náÚ~ís ~e regresión:, en Francia, estuvo asociado a tres 

problemas plant~ad~~ en ~I ~iglo XIX: :-

1) R~presentaÍ-y det~i~a/~aí~n'.i~ti~~~~~te los movimientos de la 
::~·,. <'t';'~ ·.~·:, 

Luría ···/Y\'\,\·--:::'~;;.,, 
2) Dar cuenta de una desigualdad no periódica en los movimientos 

3) - ~ee::~i']~/f !irf fr~~~~,~~i!~ _/ -- -
-. - .. •.' L.:~~<:· ~ , 

',_ 

Se trataba ~~tonees de ajustar las __ ecuaciones derivadas de la teoría a los 

resultados de las -- observaciones astronómicas. El ajuste implicaba más 

ecuaciones que incógnitas en la medida que se tenía un número apreciable de 

observaciones y las segundas se reducían a unos pocos parámetros_ Pareciera 

que en estos estudios no se dudaba acerca de Ja teoria, ésta era tomada por 

buena, las desviaciones entre los resultados que arrojaba el modelo 'y lcis datos: 

observados, se suponía, tenían su origen en los errores de medición~ Jos_c~ales, ' 
obviamente, eran considerados aleatorios. :·\}- \}'.;·: ':.-: 

La solución matemática a este problema se debe aAclri~ll,Lei~IJclre, quién 

propone para resolver este problema "la técnica mi~ini~, cuadrática", La 

estimación ·mínimo cuadrática ordinaria así corno sus v"ariantes se han 



utilizado profundamente en el ajuste de modelos de regresión, ya sea lineales o 

susceptibles de serilrieali~dos. . 
: ·''' 

El· de,sarroll~'. ~:~I ~~áli~\~de regresión a mediados del siglo XIX en 

lnglate;a, ~n u~ ~rllblellt~ ~ltu~~I claramente distinto al francés; se enmarcó 

en el debaie.S(}b~e Í~s.diferencias de ~Jase, de raza y de inteligencia. Francis 

Galton (1822~ Í 921 ), quién trabajó en estadística, genética y sicología de las 

diferencias individuales estuvo signado por su interés en mejorar la raza. La 

técnica de regresión le permitió pred~ir las características de los hijos a partir 

de los rasgos de los padres. El trabajo de Galton, Jo continuó Karl Pearson y R. 

A. Fisher. El programa social y político que orientó su quehacer de 

inve~tigación descansaba en las sigi.Jientes prenúsas: 

1) Suponía que l~ estructura de clases inglesa reflejaba las habilidades 

innatas de sus habitante~: · ·: 
2) Que la cúspide de I~ ·~~Tll~ur~: ~ciaJ estaba formada por la elite 

profesional . y la bás~ ~~ {los : pobres, los desempleados y los 

criminales ·' ·, . :' 

3) Debí~n ~lent~~s~ !6s n~C:i~l.ento~ en los primeros y limitarse en los 

segundos 

Aumentar la inteligencia y las habilidades de los nacionales de_ un país le 

permitiría a éste, por ser el país más apto, enfrentar con mayor probabilidad de 

éxito la lucha darwiniana entre las naciones. 

El planteamiento clásico del modelo de regresión supone que todas las 

variables son métricas, es decir, medidas en escala de intervalo o de razón. 

Esta condición se erige en una fuerte barrera para aplicar ésta técnica 
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. . . 
estadística a diversos problemas.: Sin embargo esta .limitación fue superada al 

introducir' pri;,;erÓ, yáriahl~s clpfi~~íil-a¡.fi~ticias(dicotó'mica.s:)· que dieran 

cuenta de la pr~senéia o ~u;e~ci~ de un e~ento' partlcÜlar.·. .. '.· . : ... 
',;,J"'' ··;,~~/:~· < "'(·.:~- .;:.~~.: .··,_,·,_ •i > ~.~:.:·t" ·,:;:~\ ,,~;.-:?-'.:- ;1· .. ~:.·_, 

•' Es. as! ~~nl~-la,,~~~~ii?&.~~ié.'e~~;éi¡td,~~J;'~~.~j~~1~s,f aá~Er~~.i~~ ª .. 'ºs 
ojos de los cientificosy est'udio5os 'de éste. tipo de problelllas. Sin. embargo, el 

;.:;:j~~¡~1~~~~;~¿i:~~:·~~~i',~~t;ex~,~;bl. 
El aj~·~te d~·~n :T~~f!i:~;é;'r~~~~~~:At~ati~t~1? Já7v~~~b.1~· dependiente 

es dicotómica '.conllevaforia?serie':de;anomalías' en el modelo de regresión 
·. --.. ': .. :· ·-: < <.: ~-'.-:.·· ·'···i.:~ 0~;::<;~'.-~,':f~i~-i:-~:.:~7(::: .. :f::d>.:t.;~~;\.:_;·:;·;.-'.-"'Y:.;~.:~ ·:·:;..·.,: ~ :.---~, '..· ·:; . . · 

estándar. Estos pro~lemas se:supe~aron apl1.c::indotransformaciones logit a la 

·~~jff ~f~~~fjj~i~:;:~:~: 
:<, '" --~--;·;-¡.'.· .. -'._:~;·'·,'~;':'" ':~ <'."~);~-; ~~/~~" .:;/: '", 

. ::·:::z~t~!~~~i~~~:~~,~:\~~:~i¡~:~:;: 
. ·.·~, ·:j,>:•·• >~: •..•.• '.,~~~· . • ~~0{;:;%'.;:r:;:t,~•;;~·,-~;'.i;i.;··.,~'J;c~:~:;é'. •·X~.: .. 

Su. us9 s~ i":~re.1:11~!1111,,~~sd~ p~n~i~i_?~.~e.,I~~ ~?'.s~ci,Jm~'coíís_ecuencia de 

Jos adelantbs~f ~~~;~i~ .. ~1,~~.~~~·:~:: í?.·~t~t~ta~l~~:'.":;. };]:•·:e· 

El objeti~éi-d~;~~~~[~¿;u~~-~~~,/¡~t[¿~~~ ~~~~~~r Ía¡;;~babilidad de que 

ocurra un hecho; ~n '.;'.fünciÓn'c'.de 'Ciertas variables: que se consideran 

pot~ncialm"~nte lnfl,~y~~t~~.La ~~~~ió~ l~gístiéa, ·a1 igual que otras técnicas 

estadi~ticas multivarlacÍ~;, da la i>osibilidad de evaluar la influencia de cada 

. 111 



una de las variables independientessobre la variable respUesta y controlar el 

efecto del resto. S~ tiene, po~ ta,nto, u~a v~ri~b.le d~pendient~; ll~máda Y que 

puede· ~r. diboto~1i~ll'.o .. pothóniic¡¡.\; una·~: más! v~abl·~~ • i~clep~~dientes 
·llama· d. a·s'·x: .. · .. :. · .. ·r.· , , ,. >:·"•· "· "\'-'- ><.>:> '•' /.: '. '· : ·' 

,'.·,,\º, :;··;:'/~<' •' . \''~ ,, ,, ':?·, :· ,,. ::i·}:> :<;;·, 
. ~:·· ·:(_"." 'f -~.' 

Al ser la variable Y dicotómi~ll .. p~;ft6riiar'~1.~ála;·d~·o:~Fel llech~ no. 

ocurre y. 1 si ·e¡ hecho ocurre; eÍ a.Si~n~;, 10/val~~es 0cl~ ~sta in~~;í-a o a la 

inversa es intrascendente, peró es rii1.i.Y' im~ortj;~ ten~r: ~n cu~~ta esta 

asignación al momento de interpret~. JÓs re~¿ltaclÓ_~. En el cásii ele u~ii Y 

politómica, podrá tomar valores desde O hasta n e~ .donde cada ti~o representa 

una categoria. Las variables independientes (también Úa~~das ex~licativas) · 
pueden ser de cualquier naturaleza: cualitativas o cuantitativas. 
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Capitulo I 

MEDIDAS DE· ASOCIACIÓN 

IN77WDUCCIÓN A LA ESCALA CA TEG(HUCA 

Una variable categórica es aquella en la cual la escala de medida consiste 

de una colección de categorías. Por ejemplo, la filosofia política puede estar 

medida como "liberal", "moderada" o "conservadora"; la recuperación de una 

operación podria estar medida en tal caso como "completamente recuperado", 

"casi recuperado", "algo recuperado" y "no del todo recuperado". 

Las escalas categóricas son comunes en las ciencias sociales y· en las 

ciencias biomédicas, sin embargo no significa que estén restringid~s a estas 

áreas. Esto tiene lugar frecuentemente en ciencias de la ccmduéiá, salud 

públíca, ecología, educación, investigación de mercados y mu.~hos otros casos 

más. Incluso hay campos cuantitativos tales como .las:·dencias ·de· las 

ingenierías y el control de calidad industrial que pueden 'tisarl~~. c~m() po~ 
ejemplo contestar o medir que tan suave al tacto es una Cierta tela, que' 1?n fácil 

un trabajador encuentra una tarea segura a hacer. 

1--------------------------------------=-------~-~· .~.·~·-



1.1 CLASES DE VAIUAHLES 

J. J. J Variable~'dependi~ntes e i11depe11die/lfes 

.:·~ ··.~.' ?; ~ .:. : :-:-, -_ 

La may~~ pa~~ :~~! ·~~~lisis e~tadísticodistingue entre .variables respuesta 
' .;,. - " -· .... ,.. -~ ·-' --·,·· . . " . . ' 

(o "dependi~ntés'')J''variables explicativas (o "indepéndientes"). Por ejemplo, 

los mod~los de ;~w~~Íó~ cl~S'krib~~ lá;distrlbÚcÍón de uná re~p,uesta continua, 

tal como el ti~m~o·cl~'srib~~~i~e;~ia despu~s ele ima ~péración de transplante 

:~e::(!iJ~ieJi:lJffL~:~~i~hiZ:itf:1f1~:~~::~~e::~·c:,esión 
_!.- -· ~;-:;~~, .',.'.; '.~~:: .. ·;· :.~~-'.· r:;.= 

·- --~~'::::·· . .. ·.,, , :~.,_~·'.;-.-·:c.(~''º'. :-.~·, 
__ .{o - --•;:~·.· "'-,,~·- ;··' -

1.1.2 variabte~'c11aií1i/átll~a~'·y ;;;;¡¡uúi1ivíi; 
-~---·· ·· ~·:i::_;_·.-,~~-- ~/lj,:o 

;'. '. ·; - ;,,; , ~/.~.'.;~··; <l;;T'.~/ 'JJ.~~, ·'Y' 
• Una~ariabte'és.c1/C1/ii~1iÍ~cu~d<{~iv~lesdistinto~difieren en cal.idad y 

no enc~n;i~~~,~~~~~it_~(~it~~~Ei~ .. j~~,·,~iv~les.~e la.va~~ble pueden ser 
usadas para iderítificar:tás élistirítas,catégoiíás de dicha variable, pero .éstos no 

; ·";: .:' ~-~,:',>',_-·-i7,J',,~'.::.-:.' .. '~·--/·. ).:-'.::.::,i(:\.;);?:::.'~;~:~;;:-l.:t~·,c.(:~~-/f\\.,t,,~'~·:::(:'· '::·:,:'."}" ·: .. ~'-«· .;:.~·.>·-, ·" ,, ; ' < 
representan magnitudes entre los mveles;· no se puede hablar, de que un niveles 

• ·,_ . · ;,.,;,: .. -;._ ~~\;'.: _ ,.<~l(\~-;;-;'.·,:_;~ ;~~Y{e~;7J~;, _;,~:-)~:;··;~. ¡p·:~~·:.tt~~-=±:::-:"-:~cr)\~;:,1,~~; ;:'°.'."'./:{;;~·;:;::"· -~ .. -
mas grande que;, grande que o: m.as pequeña que otro mveJ.>,. '}; 

., •'··· o·'.f, '~:;gi~~il:;i:1'.' ,,':~'. At¡t,;{;~;,~iz;::~g:~r}~';:;i=~: ,: : .'···.·· . . 
Una '.variable ~:es:r[éi11wíiitati\'Oi ciiandó; sús) posibles? niveles : pueden ser 

'. ··: -.. -. -: '-~"!;~:·: rr;;,::~ :,_-)'~:~«~.>~.:·-~:'.'/'.~-.t-h~"'.:r. ~;' t~~:.; .,c-~:"f¡'.!_'.?,::;::~"f·: '-\:;·;+>.".~~;-- :·/.\: :,:~':.\;>:~'' . ; , 
comparados eri magnitud;:es decir,'cuandoá'i:ada'lino'de'ellos se les asigna un 

· - ·._ · · ,_ -~ ,.':":.'.::-:. ;:'.:i'-:c"' .. :_·t >)~:.::::: ;:::;;;r~-:-!'.;,f:;.:;'?.';:.;,.· :;.:<· ·,;:: ~ ':". :~-<,,·::. ·J::· ... · ·,"' · · .. ·. 
valor representÍltivo: cúimdo setierie uiia;variable de'é5te tipo se puede hablar 

' : ·:. -:::·>";• <: ... ~ .:.i,;::;f~>~-~.1.j.·•~";\·~~<:· :,~:~?:}.~·;:';','~~'.'::·:·~~.'.:,·''. ~~).:·~· <>':-:· .,.:<: < ' 
de que un nivel es' más grande o".más ¡jequeño que.otro. · 

- "<..o,-·-' '~.,";_~"-,·;;.1" _. }:7·;·~·: 'e 
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l. l. 3 Variables Ca/l!góricm: 

La gente puede• ser· ~lasificad~ ·de acúerdo a la religión que profesa, 

(Católica,•' Judia,: ¡,;gie~ta~te) ó ;~:su ~odo de trans!Xlna~ió~ ·. (automóvil,· 

auto.bús •. · •.. d1~5>;~,}i~Í'~1~ib~t,~~)!'.!tiP,~ i_,~{:~re1~,i~~~.~¡~"; ~c~~tS, ~.~anameiito, 
condo111inio,"otro),'.p?r'.su ra2á: .• il~r·~u sexo/por.su est~d?:dvi1.:01ipo .. de 

:;'.:ii1'.~il~~~~!~.~.~y~~~fü~~~~f ~~;¡~f !!;~'~:;:~.·· '" 
.. . .. ~. • -0 c.;o,:· .. ·" -----·. 1;';" f.: .O:\'.,.'._'/ , ,--;r;'..< 

·. ~.~1igi~:ij:~'J.~~r~~is~~i1·~~~~":~~l(1K:(n~B~~i~i~9tf~~i.::~e;:fi.si~~r~r~;•·ra2a, 
sexo . y · estadó civi 1 Yson /ejef11plos) de ; variables· categ6ricas;~,L~s categorías 

pu.~d~n.·se~~·?.~ .rci~~Ir~l~E~l~~~$&i~'.~,J;;~~#,ii?t~t~i,f~~F?r,~:·.M~jer). o 
arb1tranas cómo· en.el :caso'tipo de empleado'(fiJO~ variable): <'. >.·· ·'·.: 

... , · .. -,'~::.· .· -'/_~;-,,~·~ + ~-'.'. -:--'j ... ~~ <-,.•,' 
- !'"<'-. 

;c...,._..,""--'r· .,,.,,. - '·'---:,:_: .. --
.,-., 

. Una variabl~~~t~~óri~~ p~~d~·;~¡. ref~rld~ ~~1110 ~na~ari~ble cualitativa. 
•• ' .,·'~-~-;-,.:_ .. C." --:: .. ~"""~,:.~~.'.:c;.,-~·--:;o-.;_o:-:-~,.:~·· ,-- ~ ·-,---,-·· ---'->'-•.e" •• - ' 

. ·?;~ : -·;=-:~·: ··: . 
l,; •; ~,,\. :' "'' - • \ 

':·_ ;_::·::·,~, ;_:~::·-·: . ;;:.?-: x~>·--· . -
i·'arlahJe:~: ;,;,~;ári~a; • 1./.-1 

:.-,. '.";'~:::··{~; :.~.:~·;; ._<·/~' <~:~-
Cuando la caracte~stiéa deint~rés puede "ser expresada pÓr un número y se 

::~ ;:::;&~~~t~~~~~~~~~~~i~:t·'.'00"'".'' 
Variables discrl!tas. El numero de miembros en unafamilia, el número de 

autos que po~ee; él ~ú~er~ J~·llcCideniésen"~l'mei/~·¡¡; cfif~rentes horas, la 

población t6tal '~~ '~f: ~i~tri·~;; . Feder~l, son 1cis resÜlt~~~~ de contar; los 

ejemplos anteriores "s6n ~jemplos de variabl~s dis~r~ta~,. , 

3 



Una variable .discreta es una variable en donde sus posibles valores son 

enteros o es un conjunto finito. 

l 'ariah/es cominuas: Variables corno estatura,. peso o tern.peratura que 

pueden ser medidas con exactitud son denominadas variables continuas, 

dichas variables son intrínsicarnente diferentes de una variable discreta. 

1.2 ESCALAS DE MEDICIÓN 

Las escalas de medición dependen·: del tipo .de .variable que se tenga, es 

decir, existen escalas para aquéll~s que ¿on categóricas y numéricas. El 

siguiente cuadro describe .la clasiticadóñ: 

EScala ordinal 

Variable 

Escala de intervalo 

Numérica 

.. Escala de razón 

.. ·. 

" 

Las variables cat;górid~s ~uedciii'sér;"cl~sfo~~da/como nominal u ci~dinal 
. . - ' ,. . "" ,., ' ' ' .. :i'.,.. • .- ·. ¡ • , ; .·' ' ' ~., ' ' • ' • . . 

dependiendo de sí existe () no ~n orden e~~r~ las categorias. En el. caso de las 

variables numéricas estás pueden sér'~lasificada~ oon1o de intervalo o de razón . -- "'·- . ., .... ' ' .- ., ' ... 

dependiendo de sí e!'l:isie o no ·~n· cer'o absol~to. 



1.2. l Escalas para l'Oriah/es ca1egóricas 

,,.· 
. . ~ ' . . 

Variables c~yo~ni~el.es: no tienen u.n ar.den natural, e~ decir, que son 

definidas en una ~sca/a '11on1l11al Son ~quéll~s en donde las categorías o niveles 

son simplemenÍe nombres,· dibtias v~riábl~s i~mbién son ll~madas variables 

categóricas. Ejemplos de• vari.~bles ~omin~les ·san 1ás · afiliacione~ r~ligiosas 
(Categorías: católica, judía, prot~s~~~ie; <otra); modo de transportación 

(automóvil, autobús, ·metro, bici~Íeta>otro). tipo- -ci~ :residencia• (casa, 

departamento, condominio, otro). raza;-rexo, estado civil y ti~o de eiTI~Je~do 
(fijo, variable). Para variabl~s ~o~inales, el orden de lista es irreleva~te para 

el análisis estadístico. 

1.2. 1.2 Escala ordinal 

Si las categorías'. de lasyariables pUeden serpuesias.en orden, la escala es 

llamada esc;Ía.
0

Ó~-dii;~I. 'E}e~~l~i· d:.~aÍi~~les orili~ales ·son• el tamaño del 

automóvil• .(subcriíiip~ct-o, ;&,!ll'~acio,• 'r;í~di~~o.'i.irand~). ·dase~ .. s0cia1.es .<alta, 

~~i111l!~ilt~11~i~~~~l 
;c .. \··1 ,. 

·ordenan las categorías, pero· las ~istá'.rici.as'' ab~llÍt~s e.ntre categorías son 

desconocidas. Como se puede v~i e~~ ÚÍ>o d~ -clasificación implica un 

problema de calificación ·ya q.ue por'ejemplo una persona clasificada como 
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"moderada" es más liberal que una persona· ~lasificada como "conservadora'', 

pero no se puede dar u~ valo; numérico para el q¿e tarito más liberal sea esta 

persona con relació~ 'a 1;'0tr~.\ •> •· 
-: -~- .·•,'y,:/ :.::._:_· ... ·:.;~.:.·.~.: .. :--· .-'' -...... ~ .:·· :: :<·.:·»:' - . . -:,:~-~:-.· 

1.2.2 .. ·Escalas /Jar~ ~~afi;h1r.L11111éricas 
,-, . !:.. '··,-" · .. '"• _-.· - -

·_,-_., 

·,·.;_:',: -¡:·i-';, 

"\ .. ~·'.·, ~--{ - j--:~ . ·' ,_.:. ·-
. ,,,; ~ ·.-);.·-·_:, 

Una variabi°~ de";¡;J1Jf.vii1~·'además de incorporar un orden, tiene la 

pmpied~d de qlle:~~ist'e:i~ni ~isfancia numérica entre cada. par de niveles o 

categoria~: son e~t~:~·i·~<:l·cie ~s~la no solamente se puede ~mparar si es más 

. grande o rTI~ p~queño' una caÍegoria que otra. sino que también s~ puede saber 

que tan gr~de ,jtiín pequeño es. En la escala de intervalo, las distancia entre. 

los niveÍes.o.categorias son iguales, además de que no posee un cero absoluto 

Por ejemplo,. 0° Fahrenheit es un cero artificial ya que en ° Celsius representa 

32 º· 

1.2.2.2 Escala de ra:ó11 

Laescala de ra:ónposee las caracierísticas de las .escalas ~nteriores, la 

diferencia que ~~ste,.~n la escala de i.nterv~lo, e~ que la de razón posee un . . . . ;, .... - .,. ,. , ... :· ·.-- - .. · -:. ' •, ,-, .- ,/' ... 

cero .abSÓluto, deíilás' de que se puede hablar. de pro~orciones entre c~tegorías 
o niveles: Po~ ejbinpki~ $ 200 ~s2 véces$ 1 oo'. ~ri e~~-cáso $ o~s aús~ncia 'de 

dinero. 
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En la jerarquía de. medición, ·las variables de razón son las más altas, 

seguida de las .variables de intervalo, variables ordinales, y las variables 

nomi.nale~son las tri~s b~ja~'. Mét~osestadisticos diseñados para variables de 

un tipo también puéden ser Usados cc)n variables de niveles más altos, pero no 
•,,' ,- ' ... " -; :··· " ' 

en. niveles más . bajos~ iP,º~ ejemplo, métodos estadísticos para variables 

ordinales: ¡)uécl!:ri tá¡J;biéó r ~~r· ~sados con variables de intervalo (usando 

~olamente ~I o~clen''de lbs nivelé~ y no sus distancias); ellos no pueden ser 

usados ron váríab1és' lioriíinales, ya que categorías de tales variables no tienen 
.. ''·- •' ,·--·- /(',,-. ,• .. , 

urí' orden sigllificalivo::i,fon'naimente, lo mejor es aplicar métodos apropiados 

para la esc~la qJe ~~~~neje:· : . : l. 

:. ,._-:/'."·.'-·,:::.::: -:··: ;·_- ' 

1.3 c1Ásu~~A¿j(;"J;YJv;ABLAS 

multi\'ariado dedai'&s o~di~ales inominales es la clasificación en tabla. Dicha 

tabla puede~Ser construida CJ~ndo las observaciones en una muestra han sido 
. . ' - .. -,.,., . ., •.. ,:.>' .-·.-,' .... . . 

clasificadás de ácuérdo a sÜs 'valores en dos o más variables categóricas: La 
... •,•-·. ··"·:...:·-- .. . '" 

clasificación 'es ~sUai;:;;e~íe preseniada en una tabla de dos dimensiones, cada 

renglón y c~lufri:ü~'iri'd¡¿~ ulla categoría de cada variable. Cada CÓmbi~a~ión 
-.· .... :->·.'· . '.>·_ .... 

única de categ~rías ~ele _las variables es representada por una celda en la tabla. 

· . .''·' ' 

Háy algun~·s convenciones en la presentación o descripéiÓn d~ : e~a : 
herramienta Primero, son a menudo identificadas por su ~año, es decir, en 

. términos. de(~úmero de renglones (denotada por r); el.~~~-~~ iÍiidó~~me~o. 
seguida por: el de columnas (denotada por. c). El'.·~rodu·ct~d~·~~d~:ila.~I ·. 
número de celdas en la tabla. Los totales de renglones y de: columnas son 

llamados la·s frecuencias marginales o simplemente . margin~les. Éstas 
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representan la distribución de la frecuencia univariada en el renglón y en la 

columna respectivamente; también l la~adas distribudón. marginal. 
. :_· .. : .. ·.··~~-, \ 

La clasificaciÚ1 c:ntablas es an1e~~d~ usada como un primer paso para 
·- , . ' .. -·· ·-. -· ' ., 

detectar la relación _entré variables. E~ el resto de este apartado se tratarán 

algunos pro~~s descrlptiv65 p~~ ie;ulllir las frecuencias en la clasificación 

en tablas como el sig~fe~f(l ·~~~i, 'e~· í~· investigación entre dos variables 

categóricas. :~·;?:: >··:,-:_,_\-

Si la tabla tierie re~~o~~s:/J eolumnas entonces se tiene una tabla de 1 x 

J, donde J y J to~a~ ~11.:Ú~.·~athr'~~t~fo~ . . . . 
- ' ;:.;_-·, - " :~:\.~· .; -:~··-;~ - :-·. 

'.}:~·-_:,: '. ~· _- ">.:~'' -:~,/ 

=~::,~f ~~~~~]t~~~~~i[~~~{~f~~~~~m::::. 
,. << '.-·;-,:_'_: ··-' -;,, -~-.-~(.:;~_·. "<·~-<: ,:~·'.:~\>} "·'~'--,'o ~l:¡·-~;:·>:;',' ., -~;:,:.:-·- --:- ,· --

La •• fig0ufa ·1''~iiestra1unatabla general···éte"i ><'•J,·rér; laCuai:.la-vWiable · 

indepen~.ie'i\~~-ef'líf;Tª,~~;~·,Y,.1k~e·e~~~]~nt~~Y,..~~i~i~H;.~~.rd~ldr~n~ló~ 
comienzan en. !~asta I;Ias cuales.indi.can. las categoría~ de .y. y, si.milam1ente 

las etiqúeia; colTen~ de 1 hasta J parn las 
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TABL:\ l 

TABL:\ GENERALCOS 1 
RENGLONES Y .J COLUJ\IN1\S 

X 

(Variable Independiente) 
1 2 J J ., . N,,. 01J 01+ 'E n,, n,, 

.!!! 
2 . N,,. "t:l n,, n22 n,J n,. e 

Q) 
c. 

>- Q) 

o 
Q) n,1 n,, n,, n,J n,. 
j5 

"' ·e: 
;'.;. "'" n1i 01¡ íl1J n,. 

n., n., . N.¡. "•J N 
Figuro 1 

Una combinación especifi~a ."de(as·-variables. renglón y columna son 

designadas por subíndices, Ja prilllera letra indica la categori~ del renglón y Ja 
: ,. ':. '·. -·.' 

segunda la de la columna;· -- - · 

- '. . :· ·. ··:~;:;. '," . >:·.· .. ~:-.· .·.: .. :. ·.... ·, 

Las n;j. peque?as r~presentan '1as frecuencias de cada celda en una 

clasificación p~rti~ular renglón~c~Íumna .• 

;Los totales en el último renglón (n 1., n, .... ;· n.'¡,n.,. .. ; etc) constituye la 

distribución marginal de X y Y. En la tabl~.1 (fig. ~ 1 ), note que n1< signiflca la 

suma de todas las observaciones en el prim~I' renglón; El ~ign6 más en el 

subíndice indica que todas Jas.entr~da~ end ?riirier renglón han sido sumadas 

sobre las J columnas. Del mismo mod~. íi,; e~ el total de todos los casos en la 

primer columna. 
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El número total de ob.ser\'llciones es ' N. ; esta cantidad es encontrada 

sumando todas las noi en la tabla ~'.· sumando los to;;leslTl,~igi~ales d~ las 

variables en ccinsiderációri: ;.'\) •f¿;: ' :. ,, ; ·. · .. ·· •. (;:: '·>':">: 
:·.;· ... ~ :/\:-.:.:. ~ - .. \::·: . ,.~· - .~ -: : :·~ ·~ .. ,-... ;:r:-> ; . .. <--.:· 

. , _ - ~d~'."~~.-• de. ._.tr~~f~ª-~i ~~ ·- •• ~b1.~~- --~,e, .•.• ;.~,~S~~!;~~-~.t~~¡~~~~-3~{~~~f1p_ ttn~r -__ ._. 
probab1l1~1ldes. Sea~(Y;,' )\J) qu_e .. d~~ota lll pro!J~-~1hd_a~ . de,¡:¡ue .~n¡~d1y1d~o- · 

esté _e~ l~}:-,~sir1~; C,11ls~de_ry , l~j~é_ii~·~ ~,l~s'.~;~1~~¡fü~~~~'ji~~:~;:~fXtf~1/;,en• .•.. 
otras _· palabras, , representa la . probabilidad O:de ; tener; la<canicterística J . en · la • 

.·::i· ... :._;;:: ;- ,· ' ... ... .. . _ :-:_. _ .: '.:·:'_, .·;· ~ - _ -- ,' ,··:> ·.)··.:;. ·:··:':::' ~_ s':i>·:<;;_:;<:;,:; _:~:~t~\-;.·~9;·:.t,:;:;'::_;_:_y7 ,;:~ : t:i:;.,,:c\~··f','1:;:~ r:·: ... ·,._,·: .. . 
váriable }' 'y tener. la caracteristica •Fen".lil vanáble 1X;;- paia i"simplificar·:· 1a 

""'~~~::~::'.;:;·;;~;;~;::~~.~~~~Jiíni·P:, 
contingencia. P;/ por ejempló;' significa lá probabilidad ·margfüal ,de-eS!ar 'eri- la·, •. 

, - _ :'· .. · .: - . _ _. _ : ... . ·. ·. .. ·;, · .. '::· ... : .:· : .. . ,·. ·.;>: :: ': ~-,: ~·<:\>·f.Y,éi~:,:,_;;-',~.: :: ·\~?k:i¿;.;;_ !_~_i)';i 1·:-1-f;°:;~~ -~'.':>~/'fJL:(·l. ~~).;'~~ -'.~ '/::<· '.":'/<.','.:>T::·~ .,: _: 
i~ésima categorla .de l' Es 'ólitenido :de sumár las . robabilidádés''e'il él i~ésimo •-

,_ reri~tó·~ ·:_· _ ... · ,. ~\ - -.~ . . -~~-~-~_;}_j_??~~:~. ;-·· = · 

':. '~-~~-- : 
. . ;~: ·:.: 

~ ; · ·,-,:;~< .. ·: ·:?·:; __ _ 
.. . :·_,.·:. ·· .~>;i-~:: ; . 
. - -_ '.,;'\f~~-. 

;C;;~;,t~~~i~~;¿).~1~~•t1;;'~f !~d•'.:: °"M ., " 
· La 'probabi1ÜJád( de que uri ~ie¡¡{bro éle:: ¡~:; ~cibiacié>nsea clasificado en la 

.··._. cel~a. (iJ;,~~j,i~Pi~~fl;~~-~:.~~~~i::*'~t~· ~,f i!~B.~~~;~1~ -f1 '.;~6m~r.~ de la muestra 

. -·. que pued~; ~erd~nt_ro de ~da celda.'' Aho~a ~Lconjunt() .• { P;i} ·es hipotético 

i~]~,~~~l~!f ~~h~;~:~~~~=: ~ 
': .. ·:"' 

;::·.·:~{::~;~·;. ?<:",; ::_; ··::. (' 

;:;;' · 
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x' = ±±f1,, -!~~[ ¡1.11 
1.:z l J~ I 111 IJ 

En el caso de queX yYsean ind~pendientes, Pu= P;+·P+j para cada i yj . 

Sustituyendo el estimado. /l. =/l. P = ~ · n., en la ecuación 1. 1 se tiene 
V_ I+ •J i 1 . n 

·. (. (n,, ·11.,))' 
1 J 11. -11 · --¡;;--

x' = ¿¿ c1.21 ... ,., (11,. · 11 . , ) 
. . 11 · --.-. 11· 

(
//·//· -11,. ·11.,)' 

• ~~ /1 x· =.c....,,:,.. 
o:I J•I ( 11, , ;:'.:!_) 

._· _ ~~ v1 ·11· __ ,_, .. ·11.,r 
X - ,e_.,,:,.,.-(::--:-:-¡-

, __ · ~ ~ JsJ , IJ ' JI,· ~ '~/ ... j} 

,. ·_:_--_,_. 

.;y_:~·: _·<·:__': 
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:: ·.· · .. ··.. ··. _·· · 

cdc11fNTE Ú(i Íloú10s) 
-·.:·:. ,·~;\~.FY~:~~~~. 

Una medida de. as.:cia'ciór ~·~e ¡Íu.oo~ .. ayudar ,· a. interpreuJ. Jos -modelos y -

describir :1a fuérza ' cl·~,,~~:~ia6iÓn e~t~e vári~bles son Iosmomi~s .. cbnsidérese 

una t~bl~ de~x2~~~i?~~o ~é~Ue~~ias d~n()tadas como_ ~igué : .· 
.... . . ~-· ;-_._··:··\.·~· . .. \\· . . :· ·-'.': · 

' : ·· .. - ,·-_.:·:; ,._...... ' .. 

-.--<:· :'/i - :l : .1 -: 1 
• ¡ '(.:/ ::·... .··;,:' 

. ~ ·, 
La -probabiHdad de estar _ clasificado en __ Ia . column~ - i ' en Jugar _de •1a 

~:i":;:"':~;~~t· m :~ ~::,n.:r.;.:.~;; ;.r1~0i~;,? i~·''" · · 
momios.' ó~riot~~doé~g¡:~ \:: -,.,. . • ;:.o: .. . 

. •·;¿ ·e ' f.c::!{;;J·."' (, ~ ~?~· ;; 
_.,":·· : .. ;;:.~'.;'__ ,_._.,,' .. :-- ,. >:.--:-> -., • . '·}~~~~ ,,.,. ·:./_. .. ;:;<,'>' · .. ~,: -·,. 

. . . :. _,_ . - . . . . . ;: -.. ~; - . 
un· nómbre. •_-alt.emativ~· . -para 'esta . medi,da·_ é~ ·.Ia :'pr~~·ordón · 'de·•-.produ.cto 

cruudo .•. c:~a:nd() . e,' hl~~:~~ e.~ .. ~~G~~- ~~-.. f ~~-~rl:'.~~~)í ·.?;,J.~;:,fü i~_wbro~ . en el 
primerrcnglón 5()11 menos(~ más)prjb~~l~s.'a ~)~cl~siread()s en Ja columna 1 

qu.e -'-.º~ ·.+i.~~br,()f~ ~~!.~t,'.~~,~~~f;~~i~;1.,tdti:1]~~~i~~~~~;.~~hiF l~~ v~riables 
columna y reng)ón córrespond_e· aun .valor ¡ióblacional_ de °'71 ; Los momios se 

-·- ~nc~·~riiran· :~~Ír~~g~,'~t~~i~i:ZiJi;~~~·;~~~J;:~~~~ -~a~~~ alguna de las 
· . ~ .·: .. . :~ ·.:,: . ; • ;;e:- • · ·· .. ,.t.' ... :,,). . .. ,'/ . . ;:_ ~:~ .):.-.:·~' ':' . .' 

entradas de las celdas· es cero: El estimador muestra! de 8 =O ó 8 = oo son no 

deseabi·~~ bt~~di;' \(i''c:l'Ú que -tOdas · 1as probabilidades en las celdas de la 
•.·.¡•e•',;.!.•, .< •.' ··· -__ ,,· . .. ,·; . .. ··· .. ..... ;, .• 

población son céro: Un mejor estimador es obtenido mediante el cálculo de 8 

par~ ' ~rii t,~bl~ ajust~da en la cual .5 es agregado a cada una de las cantidades 

en ~~dá celda. 
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Si los renglones (o columnas) son intercambiados, el cociente de momios 

correspondiente es el inverso (es decir, 1/9) del\ocient~ origi~al Áqui para 
·.. '·, . - •.<·.-· '', ;'-, '¡'·' '·· ' 

alh'lin número positivo ii1, e,;= m represéritíi '.? mi~ma.fü'erza de asodación que 

e = l/m, pero en dirección opu.esta/, . ~:: ;': :":'.~. ·•: ;,x ;;··.: 

ro,:::·;,~:.':,2:00~¡,~~l~rfü~~~%~~:)':i~;:;;,~:: 
ignorarla ~ue controlarl.a en.~lan.~lis.i;;:.•·.•• ~: . · ... · .. ·'._~:_:.·'ti+ './ , . , . .. . .. ~~ 

·-···t.:); -::.{~i{;~-;; : .. ~ ,~. ~;;,~> ::\:·;· ~:~'<·~· .:>,:~:~·, f":·,r 
-. . :,:~/\·: ::::~-~,~, ·~~:)'.'..t·~(·~~-! .~:-.Y':~:>·.:~:/:.:.>· ,~-;.::.···~:-_"~:';-/;.~_J1~-~~->-~::,;.> -~.~- · -_ _ 

Para tablas lxJ~•los mollli~s.puooensercalcuI~~os ~is.e.toman celdas que 

::;~:na;:er:~~~!l:.·~:~i~ii1f ~~;:~i;:i~~1~~ift~b~J'~mbinación con 

2 
!¿ * ~ ~ :::: 

~ ... 
;;¡ 

'l:;: 
* 19 @] 

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

iguales a l. en la población. 
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1.5 ME/JllJAS DE ASOCIACJÓN 

1.5.J Meilidasde asoclaclón para 1;ariah/es .11omi11ales 

« _ __ :_ ·' -~: ·--.·· ~ ' -- :t:-_:·_ 

Mucho esfue/zo: ~ü~a~~ \a sido .dedicado a. descubrir ·.relaciones 

imponantes o a!i()ciacicineít'rocis ,v~ce~ e~isuficiénte eonocer únicamente 

algunas rel~~iones ~xi~Ü~i~s; ~~¡::q~e lo;irivé~tigaclcire~ tienden a cuantificar 

la asociación._. La ni-~i-~ firi~J pued~ ~~{é~~blec~r ~Tia ~blaciÓn _de. causa-efecto, 

pero la cuantiÍ.c~~ló~ e~ fre~eriie~ente el ~rlm~r;aS() ha~ia e) Jo~O ele esta 

meta. 

Las medidas de asociación para da;os nominales no dependen ;ri lo 

particular-_ d~i \ ord~n en - el cual las categorías . son -enlistadas, y<~oclas las 

medidas discutÍd~s. eri este apartado cumplen con esta,prÓpiedacÍ.< De las 

medidas más antiguas para datos nominales se encue~tran las q~e están 

basadas en el e~tadistico de la ji-cuadrada. 

1.5.1. I Medidas basadas en el estadístico de la ji-cuadrada. -

El estadístico ):2 para probar independencia se basa ,en un esquema de 
' - .. ~ .. '- ... _, - . '' 

muestreo tal· que, una muestra aleatoria independi~nte,de,fiirna~Ó N; es 

clasificada con_ respci:toa dos caracteristicas simultáneame~te. Además; é_n. la 

::~::e::j::i!~ii~1~:t~~::::z;:::~:!us::~e::ºJi~~~j\füfJ~~iJ::es• 
<~~;. ~ <--\'[' ~:.:· '•_'.'.:.:.·\.-:'..;~~:- ---;'_{·_·': _<: .. ·-

1. Los datos ~6/i~de~endientes, de_ úil }6/rna )que; el· r~su;t~do que 

proporciona 6¡d;¡: elem~n'¡o de Ía 'ITIJ~~tri para ambas variables no 

influye en el daÍo dé _cualquier otrd elemeTlto. 
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2. Los totales de filas y de columnas, en la tabla de contingencia, son 

aleatorios. En otras palabras son conÍingentcs por circunstancias que 

escapan del coni;ol clel i~vestigador'. .. 

1.5.1.2 1~hiá dedo111t11ge;1~iaco11'j~.Vrec/l~;;c;'cJ~sp~radas. 
-~~ :~"~:~'.'.;_:_:,~~\-~,~~e~,; f?'.~ -,:)·~.; . ·::.~·-~:>-:~;~: .': ~-·:: .. >-.:·<:·· 

·:_·· ... ·.· ;:.·.' 0' · .. : ._ .. :-:.:~/·_:,·:,;_ .. <:~·;~::()::_;:'' 
Otra hipótesis que ;se s~ele·: pr6bar .. ~s •Ja de independe~cia entre dos 

variables de cfasifiéación:En e~~pr~cl:dilllient~ nuevaín~ntese co~paran las 

frecuencias obs~rvadas y las;sp~;IÍd~~~~ ~tff\ :·:·· ·· · ' 
-.'-:;,-.::}~·~'. ·.··<-

Para calcular la tabla con lasfr~ciÜ~n"ci~"esp~rada{ considérese que, por 

~~:;:~~~a:c~te~' d:i: t::3:¡:fü~~ii~~f :;~:1~·ja~a :i~s . filas~ y. colun{nas, · 

P, I• P'obobmd.~ .•ri I• p;b~o;Ó~~~[r"~t~Odó. 'º""~Ó. • I• 1-

ésima categoría de·.1~ .• varl~bl~~~/f ,;~
1

j:~fi'.&~:'.~'.t~~M~:fjeI~~ariabl~ Y .. 
·~"-~~;;~_:,'/' ~.«,··+~', '1 •• ~ ... 'i ··C:·,· .. ·ú ~ .. :f,_.;':: 

~;~;;~ll~ll~!illiitillf ll~t= ::::: 
'',:!. : ;• r ;;'« ;.(«· ''..::< -«•'" .. ·: -,, ~-;: ~.-'' •· 

,- .-º~: r,;/;<~~·::~· :~~: ,~. · · ·:;.-.-<ft~;~ ~:~-~-.:~~·-·.,.~~·::. -,¡_;~--~-

De la regla 'a~ : Ía riJuJtiplicación: d~, 'prCJbabilidades de eventos 

indepe~diente~.~e ~~mpl~:qu~; •' ,· 

/~ ;; P. • . P., (1.4) 
.-~~~~~~~--~~~ ....... 
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Sea E;_¡ la frecuencia esperada, de elementos de la población, que 

pertenecen a la celda (i, j) de la tabla de contingencia donde .se .determinación 

se da considerando que si Pij representa la probabilidad cÍe que un miembro de 

la poblaciÓn en estudio pertenezca a la celda ij,· entonces se esperaría. que de 

los n individÚos nP;j.estuvieran en la celda en cue~tión por.tal rnzón si existe 

independencia entre las variables categóricas, ~rito~ce~:< 
·;;,· 

[1.S] 

, . '. . :T::·<: 
donde N, n;. 'Y ~j. se. r;flerci~· a.; los· valores de tamaños de muestra 

poblacional~s y mari,>inales d;t6d~;,; pobladón. • ; ' 
• .' • - •• •• ' ~: • ·.···::'::~ > '- _, ••• ' - •• -~ - ';,,'° '·' ·'-' :·. _.-. ' 

>·){._-.-_.·.·.. t,· ;;··:~ .. :~:>..- .''\;,~/-'/ > .:~:·_:._ 
Para calcular !atabla décontin#encia. ea" ·las.freeuenciasesµeradas, d~· las 

::~0:e::~:º~~~:¡~~~if:f ~-~:5ljt~~ir~~b¡tj~¡~Jj3~~:~~t:::::~:~.y r.j· 
,-, ._·:<'.'.<< , ' . ¡·::-,:-.: l~-~':{:,:~i): '.-~-.~,'?i ·:'.-.· ,_ 

Cuandodos va~~bl~s sori in'ct~p~'h·d\~~~~s: las. fre~encias esperadas Eu y 

las observadas O;j'd~b¿rán \¡fr;r¡¡. ÓíiÍ~lll~nte por cantidades atribuibles a 
- .,. -'·'······ ·· .. -. -,: ; 

factores aleato~os.; Si dos i,~ariables no !ion independientes, se esperarian 

grandes diferencias eritre '~ITib~s frec~encias. En consecuencia, parece 

razonable bas~r la prueba dci iridependencia en una estadística de prueba que 

considere las diferen~ias entre los conjuntos de frecuencias Ou y Eu para todas 

las celdás de las tablas. 
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J .5. J. 3 Frecuencias e.vJeradas pequelias 

La aproximadón de x), a una distribución x2 se cumple para valores 

grandes de_. n. ·Usualmente, se utiliza, como regla general ~mpírica, que esta 
. ' ' 

aproximadÓn es. satisfa.ctoria cuando la frecuencia esperada de cada celda 

tieneun ~aJC:lr' de al, menC:ls 5. Cochran, en 195~, enfatizó que esta r~gla es muy 

estricia y s'ugiriÓ ~ue si, relativamente pocos ~aJ6res esperados son menores 

qu~ 5 (p~r decir 1.· ceÍda ·de 5), entonces Ja\~roximación ·de Xc 2 a una 

. distribución' X2 ,es valida: · füste;iorrhepte en '.,l 965,· Lewontin y Felsenstein 

demostrár<ln que para tábl~s'de 2~J á_= 2), s~'pu'ecie ~tili~ar la aproximación 

x. - si tC:ldC:ls JC:lsvalores es~~~ad6s ~~~-~~\o~á;< -· · 

Porn i~~;¡ ;~: l~(Op~;,>i;;{," d~ i.' X, ""' di"ri'"dó" x'. '" 
ocasiones, se_ ha resúelto _el prciblema'de'las f~ecuencias esperadas pequeñas, 

mediante ia co~binación 'ele categorias. 'sin em~arg():, ~1-·ha~er•' esto; 

generalmente ~é pierde. inf<lrmaciÓ~ /'cambia-, el objeii~o: inicial-- de I~ 
aplicación de· e~ta prueba.· Po~. otro·. lado, es/actlble q~~ Ía~al~l~rie~ad .de Ja 

muestra se vea afect~da, yaque Ias ob_servacióne~ ~~é~~n -~~~;~~-'date~<lna~ · .. 

:~::~n::::::~i::e;:t:g:eri::'.e~a~?· --~n.' ~psf reti~·'.;~-ú{}t~?;~;_e'.~f f ita~.las, ' 
:,:,,:.:·, '·-·,: 

. !;· .. ':· .··<( 

Cabe hacer énfasls e~ q~~'é~f';riJil,i{jff~~~;¡r~d~ el~ independencia sólo se 

puede utilizar p;u.a .·~st~~ié~~~ Íi~icai{i'~~ie la si~nificancia de la asociación 

entre las varl,abl~~c~Ji~§~fü7·\{::' .· 
·.:?. '.'-' .. ~,, .. ... :;;·/_. 

En los apart-~dos ani~rio~és se estudió la prueba de independencia x2 bajo 

un esquema de: mu~st;eo en ei' que las unidades observadas aleatoriamente son 
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clasificadas, simultáneamente, con respecto a dos características. En muchas 

ocasiones,· además de cuestionarse la significa'ncia de I~ prueba ji~cuadrada, se 

estará interesado en determinar el grado. de asociación entre las dos variables 

cualitativas consideradas en la tabla de c~nti~~en~ia. 

Algunas de las medidas de asociacióií'q~ese han sugerido, se.basan en el 

estadístico de prueba x2
, debid¡) ~ ~&t~kV¡Íbr d~ x2 cercano a cero, indica 

independencia (no asociaci~~)énti~li¡f cpa~le,S.Pero dado que la mag~itud 

:~,:"::;::,~,':~::.1~;t~~~~~·~~t~,~~fd~?t p•ra 

•ro~::;:~::·~~fü~i~~~~~~t~~f~l~~-~1:,:: 
como. la rnejo~. Real~.~nt~~·,J~ elecc1on;;~~'.un~; .~~ )!'.~e~: .. ~epende de las 

preferencias.perso~~lesfé ·;',~\{'.'i' ·.~;'(;/;~·· -: /'.."','f~ , ·.· 
:,· · "··'· . ·r:-~';:~~:~.:,J:I·Y:;:_ ~j, ·.,_.;.:_:.:~· ·,·:·!~-· '"!<-" ·;:~~: -:~·~ 
'T,.<•-' •?¡t ··-f:;-: ·~'--" :·.;,»1:~.,~ -~!,•e':' ':;~:,' 

.. f: ~- :/·.: ,, ;.;r< .r ~~~~'.:~ ~:,l~Y?~ :(:.'.~.-- ; ~-· .f ,·;/ :;·~! .'}) :. 
l,. ";.:;·~,· ~~-;!·\\:'\~,:-:·;"'"'. '_ ! ' '!' '"'~,_-.> :' . ' 

1.s. 1.4 E.v1ad1.,:iico depruéha jiara 'l·ari~~te~· l1omf11ates 

~j::~~~l~J~Ji~&i~t:,;:::: 
por: 
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La magnitud del es¡adistico d'.e prueba z 
0

2 depende de los valores de las 

diferencias (Ou - kv ( Cua~d~ l~s.·d~s variables. son independientes, estas 

diferéncias sóri'rrí~riÜ~~s''ciue ~ua"~do no son independientes y en consecuencia, . - - .. ·- -- . - ' _,-~. •' '· , .. -'- ·- .. -. -
., . ·-·: ·._; . ~,L.~-·: ... ·:,:;-;/~-.: .. ;;).'' >.-'''.·"· - ::,=·_·'_. -. ' ·_;, . . 

x.- toma un valor.más pequeño cuando Ho es cierta que cuando es falsa. 
"',' ··. :;\--;.:~:-,· '.};?~- , X, .. 

Bajo "~i s~p'iiestÓ él~' q~é la hipótesis nula de iridependencia es cierta, la 
•'" ~ ,- , -- - ;, ,. . ' ·. -

estadi¿tica"dépiu~b~ x/ sigue aproximadamente una distribuciónr.2 con (l

l)(J-1) grádofC!e\ib~rt~d. Por lo tanto, para rechazar o a~ptar Ho, hay que 

basarse· ~~"la ,;~io~~bilidad · del valor obtenido de z 
0 

2
) La a~~ptación de· la 

hipótesis ri~la se da si el valor de X} resulta ser menor~ ¡_gti~J q~e le percentil 
- ·. •. ___ .-, - ·;_'..: :1; 

Xi-p
2 de ~na di~tribución z: con (I~I) (J~l)giadós délibeÍtad, esto es 

-~.:·_,yT~::-

En caso contrario sc:i~echaiarúá hipólésis' nula 
", ' ·, ;: -. : '.1-i ':'.:- "' . ' ., ~ -;_. 

~-. _x._;;·, 
··<; ,. 

)/~>:~·:r<-
~:, ';: ;'~ -

1.5.1..t. I Coeficielitedlicoíui1lg~;¡ciel cuadrado medio 

U form• .,¡, •mpli ;;;:.,;~~;,. ;,L d< X'. PITTP"<"O po' p~,. 
consiste en dividir ax} por n; IÚual .~s d~noi"ada pÓr ~2 : 

Vi'= x' 
11 
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El valor de la estadística de prueba x.2 es igual !I cero éuando hay 
, ·,. '- . 

independencia entre' las d_os varí_abl~~. par: lo que cj>2 tomará su ine~or valor 

cuando ést~s. n~ esté~ !asci~i~d~s:: sin '~~ba'rgC>,i ct>2 no es una medida de 

asociación satisfactoria;'puesto c1'¿e2~u~e:iomarviÍlor~s mayores a l y no hay 

limite sup~i-iorpara:<l>2)'. < ; •• '{?:"'>: e· ', ... . .. 
:~,,};- ~·;~-(· .·r' ·,:; :-· ~--

. ··. :; 

·::~ .. ,:,-j·_- .:'.(~/ .!.; .-. J:i-~> -:~;\'·.": <r:::·::;'·::··,, -
_.;~: ._:' ~o{ -.~,:. ;·~-. ,,. 

co/¡¡;;~}1¡t!'u~.g¡,¡j;"¡í,gí!;~~ia'· .. 1.5.J . .i.2. 

. ' ,._' ,_-: '•' ·:··· ... , . . , 

Pearso~. también sugirió un~: iaria~iÓll d~ <j>2, denominado coeficiente de 

contingencia, el cual est~ dado. pori 

[ 1.8] 

En general, el máximo valor de x.2 es n( q-1 ), donde q está dada por: 

q =' min(r,c) 

De aquí que, el máximo valor de P sea: 

p = _!!_!!..=.}___ = ¡q-1 [l.9] 
11+1~q-I) ~ q .. 

el cual, en muchos casos.es cercano a l. Como .el mínimo valor. de x.2 es O, 
. .. 

entonces p se encuentra entre los valores: 
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o s I' s j''; 1 
(1 [1.1 O] 

De esta expresión .se puede notar que. no hay. un límite superior para el 

coeficiente de conting~nciiF P, parlo que Ken.dall y Stuan sugirieron el 

;· .. --·'. :,_· . .. ,::' .. ::::.:·:···. . 

1.5.1.-1.3 : C/ieficiellle df!.coÍ11i11ge11cia de Kendal/ y Stuart 

T= . z' . . 
11~ 

[1.11) 

. Cuando hay independenci~ e~tré Ías d~s vari~bles, T toma el valor de O. 

Cuando existe-uná'a~ocl~Ción p~r'fe~ia ent~e éstas.~Tes ig~al a 1, siempre y 

cuando el. nút'ne~(l d~ rengt6~~~ Se~-ig~;l ~l ·d~ ~~~ ~tüirinas: Si r "" c, esto 
, ·-.,. . . •. ::-·.·· . F - ·'. 

último no sécumple~; > •ce,;~- e}:;~ : p t.' 
'"'' . ., '·' .· ''~ :;:,, .·;·<:·~:· .''.;'_>:, 

;·;_:·)_ ·:>·::·,, .. - ~ :· ·. '.· <;:;-__ -~· 

. .: ... --

Cramér s~~~i6ú~~ ~~d-ificaciÓn-~ i.' dact~p~r'et ~ig~ien'te ~eficiente de 
_ •••• , ••• > - - - - ·-.::· • • , -

contingencia:' C = [ ~ • (~' · )]' ~I c~al, eri c~~~ cÍe' ~inpl~t~ asciciaclón, 
_ nmm r-1,c-I • ·. ···. ; - . · 

toma el valor de Uno para cualesquiera valores· de r ·y c .. 
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J.5.2 Medida.~ de asociación para variables ordiimles 

Varias ·de las medidas de asociación que ·han· sido propuestas son: la 

gamma; la ta11-b y tau~c de '~e~daÍI, rh~-b y'rh~~c de Spearman. y la d de 

Sommers. Todas é·~~~s,medldas s~n cci~~J-éta~enté similares en sus propósitos 

l. •.Médid~;-cté'as0ciadÓ~ orcÍin~ftoman valores entre -1 y l. Cuando 

las:variablés.'está.nféll el nivel ordinal más bajo, es posible 

· distirig~ir ériiféd~~'íipos de asociación positiva y negativa. Es una 

asociaci~n positl~a 'entre variables X y Y cuando al aumentar X 

aumimta·;~;.~~ ¿~Olbio és .. ·una asociación negativa cuando al 

aumeni~~ X;dis01Ín~ye Y. 
. ' .. , . 

- -O • , 

2. L()S val()res~de)a p6~Jación de: me_didas ordinales son iguales a O 

cuando Jas ·. vadábles :: son . é5t¡;cástlcllmenté independientes. Sin .. " ... ,. . . ., ' ' ·:, · .. ,' . ~·; .,~, , . 
embargo si. la otédiéla'or~in~i'es ig~al a eero no necesadamente las 

variablés so~ '•ési~b~~;i,~aiii~Jifi~dependientes . 
. - ;.>_ rf~~- ,:·:;_·-~- . 

. )·,·. 

3. A excepCÍÓIJ d·e.'ih;', d ;de Sommers las medidas ordinales 

mencionadas alltedom:iente son simétricas. 

r---------·----
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J.5.2. J Parejas co11cortk111tes y parejas discordal//es 

La mayoría de las medidas ordinales de asociación están basadas en la 

información contenida en la d~siflcaéión relativa para todas las parejas de 

observaciones. 

Se dice discordantes sí: 

"·.::·· :·~\. ;_·;·.'>" 
,\, 

'x;<Xj,y.y;'.< Yj 

ox;>x¡,yy;>yj 

x;<x¡,y y;>y¡ 

o x; > x¡; y y; < YJ 

Ocurre un empate si x; = x¡ , y/o ·y; = Yi . 

Sea C que derí~ta el .número· de parejas concordantes de observaciones y 

sea D que denota el nÓmerototal de parejas discordantes de observaciones. 

1.5.2.2 Gan11ii~ 
e>:::,;·<:· 

Todas las'medÍdas d~ a~Ódación que se trataran en ~ste apartado se basan 

de alguna mari~;a· ~J í~\j¡f;ien~i~ (:'':.. 6. U~a dif~r~ncia positiva para C:- D 
• .. •' '· ' • _,.; •· "' • ' •,.><', •. ' . ' ~ .. . - • ' ••• • • ".,. '.. • . • • '·i 

indica una' aso~iaciÓn':positiva, én 'el sentido: ele q~e hay más parejas 

concordantes que discord~ntes. Una .diferenci~ negati.va refleja una asociación 
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negativa. Tamaño de muestras grandes llevaría a' números grandes de parejas 
' - . . - - ' 

con diferencias absolutas h>Tandes en C - D, por lo. tanto, es necesario 

estándari~ar esta difere~cia, así que es más fácil int~~pret~r que tan fuerte es la 

asociación. i>W:a poder estándarizar io qJ~ hay qJeh~~e~ es dividir C - O por 

su valor !li~xÍllici posible, C + O, el ~ú111 ·~k'~1 número total de parejas 

cÓnoordantes y di~cordantes: Esto da ia ''medida d~ asociación referida como 

gm11~u1, infrod~cido por Good~1an y K~~k~((19s4). Esta fórmula muestra! 

es: 

... ·c_:iJ'( 
f =.c+D /. Jl.12] 

·¡·,· • 

. ~··;¡·_~· :;~_::.i .. '.i.\· 
!'i·>; 

El valÓr cle.ganima se, eiic~~nt~~.:e~ire fí .• y.·( una. asociación pos111va 

fuerte (un valor.de 1) c0rresponde cuando.no hay parejás discordantes (D =O). 
- • ·-· •• ' ' - ••• - ';_.;;~ ' ,·;~.--· , ' "'- ,. - - •• :··,, "e-•"i"• • ·; ---. ',• ,-. '. • ' • ' • 

Gamma es it,'lial a"-lcuando C;;,CÍ,).e~>¡gualá cé.ro cuando C ~o.· 
, . -~~--~:,·~--x~:":-.. ··· v'" -~ . ~ ';·,-.:~:<>->-;' ·' -- . 

"";:,~~c:if'j~;¡~~~?i~:!t1~~~&:f ¡11t;;;t. ;::. :: 
interpretada haci~ndo u~& de la ~~pr;~ió~ [u 3]: . . . . . 

"-_ •• 1-. -~ 

C-D C D 
-¡=.C+D=C+D-C+D· [1.13] 

Donde _C __ C$ la proporción de los C + D pares que son concordante>, 
C+D 

_!2_ es la de los discordantes, y f es la diferencia entre estas dos 
C+D 

proporciones. 
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24 . FALLA DE OHIGEN 



Para una tabla de 2.x2, la. medida se convierte enun caso especial la cual 

fue propuesta por el estadístico G. Udny ,Yule, erieste caso se le llama a la 

gamma como la Q deY~le.; 

·.-,:._·:· :,., .\, ! ': - . , 

En la clasificación cruzada d~ ~ariab\es: o~dinales, no todos los pares de 

variables son concordantes o discordantes: Individuos colocados en la misma 
: . '·.· ' ,. : 

categoría se dice que . están . empatados en la misma variable. Dos 

observaciones que caen en el mi~mo renglón de un~ tabla estáneriip~tadas c~n 
respecto a la variable renglón, y dos observaciones q~e c~en' .en' la misma 

columna de una tabla están ~mp,atas con respecto a la variab.le ci:iíürilna~ . 

Para una mues~;ª, ~i~:'.1.~f i~º:,~'. h~~ •. ''~~~;l·i•.·p~r~s ;~f¿f.~~~r.x~~io~es.·:·· .. 
"· ' ·- ¿·-: ·. ~. ' ;.;··.- . ',:,;--i . - ;'_, 

.... ';)>-<.'.:, ' " ''; ;~>;.~ -'~:/'' .- :: . . ; 
Para .dos .variables;x. )'11~;.rsea .T~1 ql.le•denota e'1"'r1ú;{¡ero ... depares· de 

::·:~:::,:~!:i:~rr~1:~~1~1~ri~~~:::~ 
empatadas .. La razón para· restar. T..;:· erí esta· expresión' ces• porq~~ · ': ,T". 

representa el número de pares que esí~ri ~fup~i~~~~·%'~~b·~~ ~ariables y ~qu.i .. 
se están contando dos veces en la suma T/;/r/iE(~~·n;~~ci {61al de pares 

también se puede expresar como: 
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!!Ji~_!)_ = (Número de pares no empatados) + (Número de pares 
2 

empatados) 

=C+.D+T.+T)' -T,,. [1.14] 

1~ es el número total de pares 

menos eí númérb' t~~ ·de pw'es ~llÍpatados en X, el cual es el número de pares 

que no están ~~patadas: s'imil~~ente, el número de pares que no están 

.• ·•··· .. ··~::;};(,/:C:1) ,:· i~;: . 
empatadas en Yes .~.;::7, .. , .. , .. 

: . " ,·:. <•·:•.2.::.:· . .:.-... ·:···'.: 

La Tau:b Zj~;Lll ~: un:l.medidáde asociación entre dos variables 

ordinales ~~e toiri~';, ~h'6'ü~~;a el ;,úmdro de pares empatados en cada variable. 

Este valoi ~~estral ~stA dado por la fórmula: 

. C-D 
f h = -·;¡¡¡======"""'-:=------::; 

11(11- l) -T. ][11(11- l) -T.. J 
1 2 • 2 1 

[ J.l 5] 

La magnitud f'• puede ser interpretada de mui::h,L< formas al i¡,>ual que la 

gamma. La fh toma valores entre -1 y l. 

Para co,.;..ple~M el 'cál~~lo; .ele t. se ;,ecesi,ta calcular Tx y T,.. Se dmota por t, 

. al número d~ Óbsen':i~i~;,és c,.;..pa~clas cll X en el i-ésimo niYcl de las l columnas . ,.----,,··:·. ·.-.-,."., '-·_. .. - ·, 
;·"··:'.,e·, •";>'( 

de una tabb d~ clasitiCí~ió~;crÍ.i7.ad~ por lo que se tien~n 

empatados yal ~u~arlos·~~ obtien~ la ~iguien te: expresión: 
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1 1.16] 

Para el caso dC' los renglones, sea r, J,L, observaciones en el j-ésimo renglón de 

una tabla de clasificación, )' el total de empates por renglones scr.i: 

g 

< r -(r -1) 
T =l:;, ¡ 
.·'· J""I 2 
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Cap/11110 2 

MODELO DE REGRESIÓN LOGISTJCA 

INTRODUCCIÓN 

Variables· que sém ·registradas' en ·una. escala continua pueden ser 
modelado~ utili~nd~: regre~ión • lin~l (múltiple). Algunas. variables que se . '·, .. ··. '' .· ... ·_,.··. . ,, .. -. ,_.' 
desea mod~la~· so~} si~ 'embargo, ,disfonti~uas o dicotomicas' y neces,itan ser 

::t~i:::::~;¿:&¡}r;~~~:i~t:5::i!.:ª~:~~s:é::~:~~;:sr:s:~-:~~::::t:: 
dos valores/ser. modelados:; La· forma aé este tipó de élatos es tán común y 

púede~ C<Ínsi~ti(d~:cla~ificá~ione;"(li~~iólllicás trues como "vivo -·.~uerto", 

. ~:J~lt~:~;~n~1s~~~1~f~ilifá~f~.~~;~::::~· d: a::~~::s.d:r:;::;~:i:: 
pregunta's ~orrectamente coniestl1das. 

,. . . . ..... :, ~-:··· 

La regresión logi.stica es considerada como el modelo más importante de 
los modelos lineales generalizados (MLG) para variables de respuestas 
binarias. · 
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. · .. ··,'.·: .. :'-'- : :-: .. ·.·.';';· . ' . . _...,. .. ,·.·<_ ·:,.·.- --. ':':::.: . 

:u MODE!.OÚlNEALEs GENJÚUÚzÁIJOS' 

·.· ·'··•.· ........ ': · •. i ... '.· .:2;; .. ,"·· .. ,.: ,"·10< >·: ' ·• 
. . Los : modélos ·'i linéiilés'~;: géiiériilizados ·<: son>'espedñcados ..... por .. ·. tres 
· .· .. -----:: · : :::_: ,:_--:-'. : .. · ~ .. ~:_;':·:.~~?:'':"c'~::1 \v. ' '.\.~ "'.:!•!''!'·~i'.;;'.-'\':''.':.f:.1:"}:<_ :·. ·,-. +<: .. ;· ... ·:: .. :\ '-. ·'· ... ~> · :-. . ;·.· .... ·:. ·_ :• :-·¡: ... ,,. -_ - ·: . ... 

componentes; el aleatorio;' el sistemátieo y una función liga. La ecuación de un . 

mod;\; ¡;;~t{~l#f ~lliJl'~~:;i ;\\h, • C . 

- /i k . . .'?~·;~j~i(~!~~&1··>~;j~.~!1~if ~)J .~;~--~ .· 

,.; ::::t t.:~rr;~;,~tWlif~~·¡¡¡~~~~~~¡;;: 
tiene ·la fiirii:ión :de ,. deri'sidad i& ;·¡:;¡.obabilidad 'fo"fiirición geiierruizada de la 

,·..;. · ·. '.i' -: _~.::'_ ;t.::;.~/) ' . ' . ;,·.·,.,,, .. , " . ...... , .. 

ro~.·· ;>,xíli• . ·,;; ... ' 
· El valor del parámetro 9; pue e vanar para 1 = J. , .. ,n dependiendo de los 

: ': ·; -:-.,· · ----_ · -<· ''.:·: .:·,.; i_.: .,: ,:_, ~ 0,::·~·¡.-~ .. ~:·~.:: .. ~>.~· ·/?i~~:+i·<:L<~\ ~,;:i·;i~~~{·j,;:M;;;;.;~,tifr,~~{~~-:?·; :A;:::;·¡.·¿}~;_;t,.:~~~. ::;::~\~! ::,:;;.e::_;;- '_:.: ,;,:•f?·:_:;- _-;:.: :::· :'·: ·: i 
valores .de las variables expliciitivas:iEI'térinino; 0- 'es llámado· el paráme1ro 

:_ :;;_,'., ·' :·.:··;· ;:.::_-.:~:.:;:, ·: :~·:·::=;"f¡\gt:· :; '~~~J.;,:~:/f~~<)jfJ¿~S:(i~:.:~~'.i{~t~~:E~·~"1t~..-.-, ~~,:;.~\;¡:,V.~['..~1J'.t, :;<-. '. ~~::·t:/ ::·-.: ·.- ·. 
natural de la d1stnbuc1on ·o componente aleaton <i:::>:'é1 •jj)e:< ·· · ·.••::;".·· 

' . ,. :;:;, . :J ~~-:.~jf~-~'~'51~i,~~1 . . . . . . . ;;,;. \,'. ' ', ' .· ·.· .. 
· · El componente s1stemat1co de _un re ac1ona un .vector.:y;=,; (y1 ;· .. .','')'n)' 

-~- ' . - ~:·.i ,·(1"...i" ' ~-:;"i t•-,..~ · ~ ~ ._;·;:,:-, .~,,_, - ~t.!-i· .. ~.;7: ,:/ '.,, '_'";->'. -·- _, , 
con el conjunto de variables éxplicati_vas:a· 1ravés de im 'modelo li[l'eal: __ 

, \ : ·, ; : >~ ': 

,:~;/ 

El cual se puede éxpresaren forma matricial: · 
•. : •. i •. :;::--_; __ ~/;_: .. ·>. 

TESIS 
--·----1 
f;()N . 
\ , ... .. 
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y= X/] donde 
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2.2 MODE/,0 LOG/T. 

Algunas: variables categóricas tienen solamente dos catégorias. La 

observación para:~ cada sujeto puede s~r clasificada como un "éx.ito" o 

"fracaso"; Rep~eserit~~d6 ~sÍ6s posibles resultados por 1 ó O. La distribución 

Bemoulli. para /~~rlabl~s ·• .. ~leat~~~s · binaria~ ~specifica . probabilidades 

P[J' = 1) = 1T y:.i>[r ~ ~],;,, ;~;r ~~ra los dos resultados, para el cual 

E[Y) =;r. 

Cuando y¡ tiene una distribución Bemoulli con parámetro 7t ;, la función 

generalizada de probabilid~d es: · · 

'' .' ·'. ':"-:.. ' ,.: ~ -.'·'. 

P•" Y; - O y L Eo• di,irib'O;~; ;.1~'1.'l~;\;; .. po~•d•I El po<;m.,ro 

lineal Q(;r) ~ lo{1 ;i.~J ;~s e'l,l:oi~t0~d~l~af '.;okorción de respuesta 1. el 

cual es llamado el logit de i ¡, Lbs MLG"qué ~tili:Zan la liga logit son llamados 
m6delos logit. . ·:' . ·.·•;. · 
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2.3 'AJUSTEDELMODELO 

2.3.1 Modelo de l'rÓhabilidad lineal. 
,_., 

Para una variable. d~-respuestá binari~ el_ modelo de regresión 

'/J:fY]~ i¡-(x)~~+-~:x [2.1] 
-:-_ ;.:i:;··· ¡~·:t: .,_._,;- ·:~; -~ , 

es llamado el modelo de ¡;~c;'í,~~ilicl~C!Hríeal. Cuando las observaciones en Y 
.~ ~--··-\· ,, 

son independientes:esiemodelo-~s\111 MLG éon,la funciÓnliga identidad, .. ·~\-... ~( ·''' . . ~<:.', 

Pero este mod~Jci'pies~~;a\:i~co~veniente~'~orno: ~ · 

Las proba~iliLdes,debenestar entre o; I, . mientra.s que este 

Ínodel~ toma valores sobre )~ recta rea_!. ' 

• El · · modelo predice 1r(x)< o .y\ 1f(x);>_1 para, -~alares 
suficientemente pequeños o ~ra~des pa'~a·,¿ ,, . ·,_. ,, 

Gerieralmerite se.espera~~~ ~~1~6ión~~liri~í:erit~~x}IT(x), es 

decir, ~n cambio en X puede't~n~r m~~6s irnpaéÍo C~and~ ;r(x) ~S 
cercana a~ero o a uno que é~ando · ;r(x) se encuentra cerca de su 

valor i~ternledio. 
-.. 

El modelo' [2.1) puede ser válido sobre un rango finito de valores de x y 

hay ·problemas~ para ajustar el modelo si se usa el método de mínimos 

cuadrados ya que las condiciones que hace que los estimadores sean óptimos 

no son satisfechas, así q~e es más provechoso estudiar modelos que implican 

una relación no lineal entre x y ;r(x). Cuando se espera una relación 

-:: _·.,i::.· ~- - -- - :--.· .. 
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monótona, la curva apropiada es la que tiene la forma de S. Una función que 

tiene .est.a propiedad es: 

' · .. : .. . . . 

,.', .--.· .. -: ... ··);~·:- , , . (u-f{k) 

probabilidadde que un evento ocurra = ;r(x) = 
1 

: e'••M [2.2] 

llamada laj1111ció11 de regre.sión logística. 

Donde: 

e e~ la base del logaritmo natural, 

a y 13 son párámetrÓs del componente lineal del modelo 

x es el valor de la variable explicativa. - .· ... \ 

. ' ... -.-·. ·.· -, 

Cuando ;x ¿, ~.'.;r(;)~ oic~ánd()•IJ <0 y n(x) '->·1 cuando /J >O. 

Cuando. P- o Ía c~f'\/~ tiende;a una IÍ~ea'horizontai:'-cSa!ldo en.~1 modelo 
'< < ' • ; •<- . ' • .:,. •• T ' ··~-, ---_-','( > ' \ 

f3 <O. la respuesia biriariá es indep~~diente de x . 
. - . " . . . "' · ..... ·". ·_< -
/· 

La curva de r~gresión l~gísticati~n~ como primera derivada: 

c.IT(x) (1 +e••"')/Jt!"'"' -e••/lr f3c 0
•
1•· 

-e;-= (1 +e"''")' 

,& 0
•

1•·c1 +e"'"". -eº'"') /Jeº."' 
= (1+c•·!k) = {l+e•·"')' 

/3 ( eº'"' ) = ( I" r(x) = /Jn(X) 1---- = /J11'(X)[l -11'(X)] 1 +eª+ l +eª+,.. · - · -- -

Obteniendo la segunda deriva.da de la curva de regresión logística se tiene: 

• 
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a>;r(x) ( . ) . . ( ) ---¡;;- = p · ;r(x)· -;r (x) + p .;r (x)· J -;r(x) 

- ' 

a:;r(x) = ir'(x){-' p .;r'(x) +P · (1.:... ;r(x)]} ax -: - - - -.: .. -' -- .. 
a:;r(x) ' . > ; '. ' ' 
-- =1r (x){p.,..,2.p.;r(x)} c.x - .,, .,, ,,, :.:: -

··. ·. ·::~j' ·:,, 
Sustituyendo a ;r{; )' ~ :;r;({)' ~ ig~~¡~~d~a ~ero la segunda derivada se 

tiene: . . . . 
' . - ' . . ': ., ' ' 

f3·exp(~+P·x) ·{P- 2 ·P· -exp(a+P·x) ·}= 0 
[l+exp(a+P·x)]' - · l+exp(a+p .. 1· 

p>.exp(a+f3·x) =
2
.p:. [exp(a+P·x)J' 

[l+exp(a+p·x)]: [l+exp(a+P·x]' 

2·exp(a+f3·x) =I~ exp(a+P·x) 1 
l+exp(a+P·x) l+exp(a+P·x) 2 

De la. expresión anterior se puede ver que exp(a + p · x) = J despejando a 

-- -a 
x se obtiene que x = - . - p 

Por lo que la función se maximiza cuando ;r(x) = .!. y x = ~. 
- - 2 p 
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Se necesita primero transformar la medida de probabilidad en una medida 

de proporción, la culÍI est~ ~efl~id~ ~o~o la probabilidad de que un evento 

pase dividid~ p~r I~ irob~bilidacl cli q~e e~e eVe~to nopase. Dicha proporción 
puede ser r~pT~s~ni~~~,c~~~~ :'e . ... . . . 

[2.3] 

De Ja ecuación [2.2] la prbpordóri p~ed~ ser. deri~ada como: 

proporción de que un ~~en'io ~ase ,,;'e<•:./!")~ e" (e~)'. 

Esta fórmula. da una interpreta~ión •bási~~ ;, ~u~ 13, ·.La proporción se 

incrementa cuando se multiplica pbr ¿',para ~ad~ ~~idad incrementada en x. Si 

se toma el logaritmo a la proporción se ti,~~,~ I~ sigiiiente relación lineal 

( 
lT(X) J ' · ·, 

In ·--... -· =a+ /Jx. 
] °"'. lT(X) ·. • 

[2.4] 

';- .;-, - . 

La función liga apropia.da eiel. log(proporciones) la cual es comúnmente 

conocida como el l<Ígit .. 

Las ecuaciones [2. 1] a [2.4] demuestran como una relación no lineal entre 

una variable de respuesta binaria y una variable explicativa continua puede ser 

representada linealmente cuando Ja variable respuesta es descrita en términos 

del logaritmo de las proporciones de probabilidad de un resultado particular. 
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Usando logit( 1T(x)) en lugar de 1T(x) pennite a los parámetros ser estimados 

usando análisis de regresión. 

El ·método para estimar los parámetros en la regresión logística es 

diferente al utilizado en la regresión lineal (múltiple), la cual utiliza el método 

de mínimos cuadrados. En la regresión logística, una fonna para estimar los 

parámetros es a través de los estimadores de máxima verosimilitud. 

2.3.2 Método de Afáxima Verosimilitud 

El métod~ más cornúrunenteº usadb p~r~ ,éstirn~r los p~rámetros de un 

:::~~: • :ee•r:ttrl,tJi~r:if {f~?~~.;:.t~ht~~0d~fi~i~t:::e~=si:~~:d~ ~: 
'' :- "', -·. ··\:f· :,· ·-: -·•. -. : ·.','.;.~ -~:.-.\': ';:-~;~ ·--~::-:·.< >- ·:;·;'~>:.<:>-! \-";: -:- :_' :. :'.) 

probabilidad conjunta· de las_variables·aléátorias:( · ·' • '' 
.-~-~--- - :·-.' _;. _- :,,--~·.:':·- -- -_~:r-~r~- -:: '~->-. ~ :·:)· ',, t~,:~,f~:·-, ; - ... --<~:::.\ ~:~ > 

w:0:"~7&1f {*~~~.~~~~t~:f f ;~jJ&::•y,, .. , .y.) IM 

Sea Y; la i~ésíma ~ariable independiente/su fimciÓn de densidad conjunta 
·;-:e',<:•, 

está dada por: 

[2.S] 

En otras paiabras _ 1:~ ~cua~ión [2.1] da la probabilidad de una secuencia 

particular de ceros y unos. 
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Los estimadores de máXima, verosimilitud son generalmente obtenidos de 

maximizar el Iogari,trno d~ la fün¿iÓn; d~probábilidad ~o~junta, se realiza de 

este modo, ya qúe' es lllás sencillo que"si: se. tomará sol~mente la función de 

prob~bilid~d;: áde~~~ d~ ~~é l~:füri¿iÓ~ l~ga.ritnío es ~na función monótona 

creciente. Aplicando el '1~~a~i~o a la e~~ÍlciÓn [2.sJ se tiene: . . -· .... --,·:·-·,, .. 
. , ,- '-;.::. -.·:.::_j<.'"'· 

1os<L).~ 1o~[TI{r/o~'.~.)i'-y,J·•···.' 

= i)', · log(;r,);f (I-yJ l~g(l -;r,) 
l=l . _. _- . •=l ., .. . 

= f.v, ·log( 11";. )+±1og{i ~·11",) 
"' 1-11" . ,., 

= f y, -C/311 + /31 • x,) + f log[l + exp(/30 + /31 • x, )] 
l'"'I r=I 

(2.6] 

Derivando la ecuación [2.6] con respecto a Po y p1, se obtiene lo siguiente: 

a1og[L<f30 ,/3,]=¿y -¿ exp(f30 +P,·x,) 
o/Jo 1 1 + exp(/Jo + /3, . x,) 

éJlog(L(/J0 ,jJ1)] LY ·X _Lx,·exp(f30 +{3,·x,~ 
o/3, ' 1 1 + exp(/Jo + /3, . x, ) 

[2.7] 
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Los estimadores de máxima verosimilitud para Po y p, se. obtienen 

igualando a ~ero. las ·ecuaciones [2. 71 ~'resolviéndolas: simultáneamente e 

iterativamente.'; \_;; ·. > ' ' V · _ _ > · 
·;::~'. ~, .. :_!_":' ·~·::: . ,·-· •• ' . . • /'._,/. :.:.:·\:' j' -·-.·-,) 

. ---~ ,/' o~',\;:~.,-. ,,, _·. ~:·.f:°'.' :~ ~:--.. _ '1 ., 

Porconsecuencia'se.·~scribe;n las ··ecuaciónes·e!l
1

fom1an1atridaJ .• lo cual 

:·~r~,:,~f ::~~~~;~~t~i[4~4~\lf ~~~i~#1St·:~,:: 
denota la E[y), la eciiacióri dé' probabilidad puede ser escrita como: 

:~ ;~:~ _<;:/~º;~·-. __ ;.~~·:.-~-' ; :-:e·:: 

-~,·a~~f{~,~~(rl'.A) ·.·_:.· · [2.8] . 

donde t(/3) = 1og[L(f30 ,p1 )].o~ \2.8J sé sigu~ que: 

fJt(/3) =o 
é'/3 

Si l'l'-;_,, >';-es''ciecir, si ~I v~lor esperado de y; es igual a la 

probabilidad es;im~cla para )':: 1 .. 

La solución de la;ecu~ción (2.9] s~tisface 1~ sÍguiente condición 

lo anterior también 

múltiple. 

• [2.10] 
.) . . ·> '.· ,. . :- - ' 

e~ tomado 

0

en ~I ca~o d~ la regresión lineal. simple y 

38 TESIS CO~T 
FALLA DE üfüGEN 



La ecuación (2. 1 O] es r~sUelta gener~lmente usando el método de Newton -

Raphson. Esto e~, prlmero\e :J~te~nll ax•.(y -¡z) la. cual és equivalente a 
. .. ·.· ... • .\ : .. · < ;· .. •• . .: : -uP. . . . -

- <Y·' 

De la ecua~ióri (2.2) se p~~de obtener: . - ~ ..... _' . . 

Por lo que: 

donde W es un~ ni~trlidi~g¡;f1¡;j~~l1'~1ementos ;r1(1 -;r,) que tendrian que ser 

estimados y X es p;revi~~e~i~ ~fi~ida . 
. -. '·:· .... , ... -.l.-'>.'---· 

-... -;,-, :~:-,,.~~;: ':,t:~::» -·- _. - . 

Los estimad~s ~~P son ;~t~~i~os. como : 
-. .· -· - -~~-" --·' ::-, - -- -< ,; '",;" ., : . 

··.·-.-.·po,,;cx·.w\xt' ·X"H; .. z 
·- :-, '. __ ;,. •·" ·- -

donde Z juega el papel de Y. 
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)'-ir 
Específicamente se tiene :, = 1), + '( • ) 

tt,. 1-tt, 
donde f/, = log(--.!!J_J. 

1-7r1 

Note que f/, juega el papel de J, y (y, ..,. tt,) . es el correspondiente 
tt, ·(1-IT,) 

residual de y¡ dividido por la varianza estimada de y¡. 

La ecuación [2.11] puécíe J5~~blm en términos de /J, como: 
_ • ,·. C r. 

z =XJ)cii +ul·-1 ·e con e= Y-ñ 

Se puede obtener: 

= p<•l +(X'WX)"' X'e [2.12] 

La fórm~Já dada. ·por la ecuación anterior es usada hasta ·que Jos ··- . 
estimadores" có~ve.rgen'. El primer paso es obtener el estimador inicial, · !J<?l. 

Existen varios métodos o aproximaciones para obtenerlo, incluyendo el uso . 

del análisis discriminante. El análisis es usado frecuentemente cuando la 

finalidad del estudio es Ja clasificación. El análisis discriminante no es muy 

usado debido a que es totalmente sensible a la normalidad de los regresares. 

Solamente si se conoce que los regresares tiene una distribución normal (un 

escenario poco probable) podría usarse el análisis discriminante. Los 

estimadores iniciales son obtenidos usando la siguiente expresión: 
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[I (o, ) o 5 (p,2 - .D; )] 
(O) = [/J~O)J = 0 (}O - • • d'' 

/J (J,«'l (p,' - .D;) 
d'' 

[2.13] 

Los estimadoresde I~ ecuación anterio~ que son usados en el calcúlo fti 
y /J,º pueden ser explid~d~s como sigue, Já distribución condicional de X dado 

~;~~' !!lllt~t~i~Jl7l~~ 
00 =1-ti,: · Eitos, , lijV'!i, ·~º~.'. l~s ~~~r~ent~jes' ·~~· unos·.· y. ceros, 

·--e-;.--"-

El estimador de u' es obtenid~ como: 

a-'= [(110 -l)·s~ +(111 -l)·s,2 J 
· 110 +n1 -2 

donde s; y s1
2 son las varianzas muestrales calculadas usando Y=I y Y=O, 

respectivamente, y ·110 y 111 son los tamaños muestrales correspondientes. 
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2. 3. 3 /11/ervalo.\· de' Co11.fia11::a 

En esta secciónse prese~tar~n los intervalos de confianza para p., para el .- . ,-,.·- , .. ,.,. ·, ·:-.· •. -··· . -

cambio en los momios y p~ra ií/ EÍ cál~Ülo' de los iritervalós será basado en 

una aproxim'á¿lóri'ai.~J;tid~#'~iliITla'~~rosimliitud. 
•'" -,,·fh~'.::·¡~·::·>, '~'f.::.<,:-:_,..;,:.-: ',. f(~> 1{'' - -:;;.,:: _,.,;; }_:-'· .... :~~:;;". :-'><~~~;. 

?:/ ·:·,~~/.:·~~~~:;:?;~ .. -:\~~~:~;;_ .:;:~:<~: ;.~(~:;:.·:,.--
2.2.3.J J111ím;d1ode poÍ/fia/i:,'fl(lra)í ;/ 

~m~: '.i~~~f ~~~~~21~,, '""~º do ooofim" p~ ol 
., --:~·,_,·: 

- ·:,«' - ·:.~:~{~ ;:". ~-º ·,;;~ ~;::";- -~_,_: '.'.~, 

El interV~Íop~~~~·t~~t:e~;);i~:j~ c. 

donde ::~/ d.J~t~l¡;d'Jt~~~iÓ'ni~~iaridard~;úria noi'mál con un área' de a/2. En 
: ,1:? __ - ,-,,...,; ,-_';'t:-'.~·~:.¡:;,~~~ '~-'-fó~.'7)~·t>. ~:~-~~~ -~-~'. -., , '-,-

este cas~ i se usa ell' lÚgar'de't, la cu~I esüsad~ para intervalos de confianza en 

::~~!nd~~~i~~ttlti¡f~ít~~iZJé~~ 'normalidad en regresión logística, 
""."' --

' - ' '· ' :'./; ~-·:"~~.'.·.:·~/'· 

Un intervalo«paf~ P1'deberia ser usado cuidadosamente, especialmente si el .. ' ") .,. 

tamaño de la mliest~a nÓ es grande. 
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2.2.3.2 lmerl'alo de co11jia11::a para el cambio e11 "!omios .. 

, . . ' -._ ... :J.·.-·. ';' ,''. '. ·-: 
Un intervalo de confianza para elciimbio éri las proporciones es similar a 

' ..• ·-. "•'", ,_.,·· •.•• ··-. ,._ ••.•. -,.- -!- ., •• ·• 

un intervalo de confianza para el cambio e~ Íos ~orniós> Por ejemplo para un 

001° regrero,, l~g[ 1 ~,]"A+1·'iH'rtJ;¡"~]i~~~Jd• ~) fülo" 

exp(/11) representan el cambio eri los momios pÓr Ünidad :de cambio en X. 
<::_:> ,~?.~- -¡~:f> ·' ~ :~"-~~;t-:·;_:~:r~~(· 

~m~I: ~~::;:~,:~:ft:.:¡;f i~~~t~~ldt:º:- p<m 
01 

< J' ·:: ~~-~\:' - _;~: ·.-· ;:,,,:. : , ¡-·_:/·-

·. ··.·•··· :+~(:j~:&X;5q)~1))·• .. · · 
donde crepresenta ciJ inc~emerito en X parid intervalo deseado. Se debe notar 

que el inte~al,o n~'.c:s:~~a'..!1;í~~.~<'>~ .. d,:{~i~1i,.~'ü8.1 ~ar~ería ilógico. Esto es, 

porque el resultad? es basadÓ'eii él heéh'é(dé que el incremento en d error de 

Y es indep~-~~di#~t~.:~~(~iy_~I d:~:~.~:fa:·: .. ~.: Lj·;- ,_. ·. -· 
. . -:~:f.;: .-,~::.:\";<-~';_;~"<·;/,::-. :~~ .. "<·-:. ~:_,,-. 

:·::.:.·: 

2.2.3.311/fen.O!ode co11jia11::a para,. 

Aunque un intervalo de confianza para el cambio en los momios es 

obviamente importante. también lo es conocer si el riesgo está 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 necesita conocer tt,, y se necesita corrio n:;' es estimada: Por lo que, se 

necesita un intervál? de confianza ;~rn n:r . La' ~prci~';riá~ión, m~s obvia a 

usarse debería ser tt±zs~,' p'~ro ~ s * s 1/porlo qu~/ttn~'d~beria.· ser 

aproxiinad~a uruÍdlsÍrib'u~llm normal para mu¿h~s ~aloi~{~e n:?E~¡emtlt6do ' 

para obtener eiinte;_,alo de confianza .no es el más apr~piado:/Aunque si se 

tiene una ~uest~a ~ande e~te método e~ de gran ut¡Jida~."..Üú~is~;qlle exisie. 

un solo re~r~s6r: Como log[ l ~ f( J = Po +A. x)~~.;.+t~taí~'.de ~on~anza. 
«'·-·-,· 

para lag[ 
1 
~ ;r] debería estar dado por p0 f f!• •f ± zs;;~,,,¿.: Al tomar él 

exponente se tiene: 

Limite inferior · 
e~pcb0 + '¡J, • x'- zs.Jii:) 

1 + exp(.b0 + /J, • x.:... ::s.jh;) 

Límite superior 
exp(.b0 + /J, • x + zsjh;) 

J + exp(.b0 + /J, • x + zs.jii;) 

Donde Vi7r(PIX,) = cr2 h<i, donde hij es definida previamente. 

2. 2. 3. 4 lmei-vato d~ co~flanza fiara ,;;,ªy fija 
. ·. ,. . 

_ , ,i. :-~.~I-. -. :.· - -

Estos intervalos son calculados para el predictor lineal, logit(n:), y son 

transfonn~dos'ell un intervalo de confianza paran:. 

Intervalo de confianza para logit(n:) = logit{tt)±l.96• ASE 
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donde ASE es el error estándar del Iogit (Jt) y el valor 1. 96 es la aproximación 

normal de la distribución de la muestra al estadístico t con un nivel del 95% de 

confianza .. 

2.3.3.5 Cálcul~ del ASE para /ogil(;d 

Cuando la matriz de varianza y covarÍallZa se puede calcular, el ASE para 

el logit(n) con una variábI~expÚc~ti~iip~ede ser c~lculadausando: 

A.S€~~!'.ar;(/3c,)+x2~ .• var(lb.J+ 2x ~ Cov{lb0 , /l,) 
·:·-<;¿,~:· .... ·:.· .. :,, ... c .•.. ·.·. >.:·;·,: . ,,t;> , . .'' ... 

- 4• ;. ~"·' o ·\:./ . '!! :: . 

donde· Va~(/3.~Vcir(b, )}éciv~{(p~;~,)~~n~aibie'~ obte~idos de la. lllatriz de 

varianza ~ co~a°ria~a,;~.~~~1.v~~}:á{1~'~~rl~hl~~xpli~;iv~~;. Ú· · ... · ... 
·,. - r:·.-.};<·~' ···", .:: ~''".~';=.: ~:;.:.;~ .. i.::.~,-;/.>. ,-;'.>. :.:;· -,,'·,:,,\·. :~; . -~· 

: :;. . . ., . ~ .. - - . ' ,, . . - ·.·-:. : ....... ·.·,,~" 
-·,,:J·, ,:~,:Cé_ :- :/::Y·.~>f? ;:: ;<J···_. · .. ,_;:-=. -·., .. -~'. ;~-~,'.·· .. '· .. ·;; - .. , . ·,. '. ·. '. 

Si la IJ1ª~riz d~ varianza ~.coiáii~a ¡Íarll
0

eÍ modelo no se puede 'éalcular,. e.I 

ASE· p~ra,'": f~~[1c~~J~-~g~~tse~'cáÍ·f ~ia~f-~~.~nd~ .• ui. P.;~~e~~H~:~io •: ·· que 
transfcinn·a•la v¡¡rjable_i.ixpliéativay recaléúla d modelo. Usando.es.te método 

uno puede•obi~~~·~'u~'éstl:Uádor del ASE pa~~ u~-v~~~ .particular cÍe X. Por 
••• > -· • - .... - •• ~ - " • - --·, - .. • ·,, • ., -

ejen{plo, súpÓ~gllSe que x = 50. 

1. A cada valor original de la variable explicativa se le resta el valor de 50, 

es decir, ahora cada valor es igual a x=50. 

2. Se calcula el valor de regresión logistica usando los nuevos valores (x = 

50). 
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3. En los resultados estadísticos, el ASE asociado con la constante da una 
' .. ·'· :' ... 

estimación del ASE para el logit. 

:·;>.:;_:'.: .-~: ~·:,;'·. 
. ~' '. 

2 . ./ . PRU~BAs'i5i/s1GNJFJCANCJA 
':·«:. . 

Hay un nú~e;() de formas en los cuales la prueba de bondad de ajuste de 

un modelo de regr~sión loglstica puede ser calculado. Quizá el más usado y 

más poderoso es el estadístico log-verosimilitud. El estadístico de Wald y el 

análisis basado en la clasificación en tablas son comúnmente usados para 

evaluar el ajuste del modelo y por· lo tanto también son discutidas como 

medidas de bondad de ajuste. 

2.4. l El estadístico /og-verosímililud 

El estadístico log-verosimilitud da una medida de la devianza para un 

modelo de regresión logística (ésto es, ·una medida de la diferencia entre los 

valores observados y los predecldci~'d~l~~odelo) y puede ser utilizada como 

un estadístico de bondad de ~Ju~;~. El': estadístico de bondad de ajuste es 

usualmente citado como -2 ".é;~ el log~verosimilitud (-2LL) que se aproxima 

a la distribución de una Ji~ cuadrada, esto permite evaluar la significancia. La 

interpretación de .-2LL es sencilla, si su valor es pequeño entonces el modelo 

se ajusta muy bien; q~e -2LL sea igual a cero indica que se tiene el mejor 

modelo ajustado, es decir, no hay devianza. 
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Un indicador del ajuste .del modelo puede ser obtenido comparando su 

valor -2LL con ~I valo~ -2LL para el modelo nulo. Este estadístico se puede 

renombr~r·como.-2Ll .. d;r. 

··;,·¡::.":·· ·;,, .,. . ' 

donde -2LLo es la níedi.d!I efe láde~~nz~ e~·'~( rJ;~<iéf6 ~~I?' log it(n-) = Po y 

-2LL1 es la medida;~~ela~efü~~ ~~ •• 'e1'8~~f.i~,n~if 1:fkit(~)~'p~ .+P, : x · 

:J::~::~~t~~~~~~l~~~~·~f 1tiif :;~;t~t:: 
· 1a dit'ereii~'ia' ~~ ~I ~úiii'~~~"cle té~inos entre los dos modelos.· El. ~fecto. que 

tiene la ~~'liable ~ :e~ 'eí modelo puede ser calculada usando el . est~dístico ~ 
2LL~;r ~~~·~~'~;~d~ d:~ libertad. 

El estadístico -2LL tiene una relación cercana con el usado en la regresión 

lineai (mÓltlpl~). De hecho, la suma de cuadrados del resld~ai'; ~I ¿~~l ,esuna: 

medida d~ cfe~i~ en la regresión lineal (múltiple), pued~:~;f~~;b' b~~o ~n. 
a~álogo ~. -2LL, la cual es la medida de la devianza(~ii;.~)li';Ii~a>l~git. 
Similarmente, el estadístico Fusado en la regresión lin~¡I(ri.Ü1;'i~le)p~~deser 
visto como el análogo al estadístico Ji-cuadrado en la regresión logística. Lo 

anterior se resume en el siguiente cuadro. 

47 

TESIS CO~J 
FALLA DE OHIGEN 



Regresión 

Lineal

Regresión 

logistica 

Medida de la devianza 

Suma de cuadrados del 

residuo 

Log-verosimHitÜd (~2LL) 

2 . ./.2 1,;1 eMudi.>lico Wald 

Distribución de 

referencia 

F 

El estadistico Wald es comparable con -2LL. Pruebas de hipótesis de que 

los coeficientes deregresiÓ1; para la variable explicativa es cero, (es decir, la 

variable explicativa -o. tiene efecto- Íllguno en la variable respúesta). El 

estadistico Wald puede ser.calculado como: 

.· Estadístico Wald = ~ 
· ASL'p 

donde P es el co~liciente de regresión, y ASE¡, es el error e;,tándar dé j3., 

El estadístico de_ Wa_ld se aproxima a la distribución Normal es_twidar y es 

utilizada para pruebas de signilicancia usando una tabla de_ lá distribución 

Normal estándar. Un estadístico Wald significativo sllgier~ ~Ú~)a viuiable 
'•.' .. ,. ' 

explicativa tiene un efecto en la variable respuesta, esa :es fácil.de. calcular e 
· .. - . ' .. - ' 

interpretar, aunque debería ser Usado con precaución ya que tiende a exagerar 

la signiticancia de las variables, las cuales tienen coeficientes altos, y puede 

tambicn ser poco fidedigno para muestras pcqueñás. Dadas las restricciones 

para su uso. M: recomienda que la prueba de bondad al ajui.te para un modelo 

logístico sea calculado usando el estadístico basado en -2LL. 
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2..1.3 Análisis de dalos a /ravés dé su :c1asi.ficació11 e111ab/as 

La eficiencia predictiva de ~n :modelo _particular puede. ~er calculado 

usando u~a tabla'~e cÍ~sifi~~c.iÓn, la~ualco~pa'~~ l~sifi~c~·ericias observadas 

con las _ pred~cid~~ , d~l · rii~delo~ _- ;~.uaiÍdb\~~ J~~b~ja' • c~n _.una variable de 

respuesta binari~ ~st~ inform~~ión es p~eseritada en una tabla de contingencia 
de-2x2. .... ··.'····e 

'"· ·. '., ~·:~ ·,: 1 

<•:' ·',·, .. ,· ·.·.·· 

Hay: un núme~6 ·d~ · ~riie~as ~~tadi~ticas . que· pueden ser usadas para 

calcular la '~ignificadcia d~ I~ (eJIÍ~ión entre los valores predecidos y 

observad~~ rií'cístrados én la tabla de clasiflcación, por ejemplo ). de .Goodman 

y Kruskal,- T dé Kendall, t/i, · r de Pearson y los momios. Pero estas pruebas no 

son .discutidas en' este apartado ya que usualmente son consideradas como 

inferiores en comparación a la prueba basada en el estadístico -2LL. 
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Capítulo 3 

MODELO DE REGRESIÓN LOGÍSTICA MÚLTIPLE 

INTRODUCCIÓN. 

Los modet9s'.cl~.r~~e~i6ri ifgÍstica''múliiple puooen. ser construidos para 

una· .. ' vari·~~í~) cl¿'{fe;~ii~~;~\ ~i~~ri~i 'u~aricl~. algún'·., número de , variables 

explicati~as. ·icci;Jci ~~ 'i~1 ·>~~.álisÍs/! de' regresión múltiple, estas variables 

explicáli~is ~~~di~ ~~¿cri~tiÍIJa~ bdis~reías. El CÓmponente siste~ático (ver 

capit~lo·á~~~ri6;tá~i '~bci~IC>Wsiriiilaral model.ó de regresión lineal y hay 
- • ·~~ ---- - ,'_r- •• -- - "''-;. -

aquí algunas/consideraciónes que se aplican a los modelos de regresión 
logisticá nitiitip!~}· , .. 

3.J LA ECUACJÓNDELMODELO 

La ecuación del modelo de regresión logistica para variables explicativas es 

similar al caso donde hay solamente una variable explicativa excepto que se 

permite que sean introducidas más de una variable en el modelo (el 

componente sistemático del modelo puooe ser determinado por más de una 

variable). Cuando hay más de una variable explicativa, el modelo de regresión 

logistica puede ser escrito como se muestra en la ecuación (3. 1] 

e"> 
Probabilidad de que un evento ocurra lf(::) = --e-» [3 .1] 

l+e · 

llamada la función de regresión logistica múltiple. 
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Donde: e es la base del logaritmo natural 

z es el componente lineal (sistemático) del modelo y es igual a 

Po+ /3, ·x, +p, •X, +'..;~13.:)¡, 
La reiáció,n entre. !~ P;?babilidacl d~:que+ evento ocurr~(~) Yel. predictor 

lineal • (z)·.·e~ .1a'eF~~~ió~·~·J·.·~.~·~ •. b1rf:~.~11,(~.i~',~fü~~~~~~~i~X~.~~~~s:armada a 
logit{it (z)), esta relación puede:ser,. transformada· en una.relación lineal.' 

~· - . ·-· • ' ·.·;,'., .~):i.,. ..- '. \ .'.(~~;,·:··'..' 
'<:'-~'.·.,: ,~·._>'"}: .. ·\~·:,;~:· ;·;.··~·./ :~:·.·~~~;~ <;::~·.'.:,~,,i <~;«'' :-~:,', . •, 

logitCn(z)),,;¡;;~ic;i(';j))~:p;;:p;.i/;p; ;;~·~ .::+ /3,; x,·· [3.2] 
, >./ {.;> L~~-~- .-.~- -:~v, .. ,.,. ··<:· 
·.i:~{ <. ~:.:»<~ ·-:"·· .. \~ ~<~!: :~·.': 

Los coeficientes{caÍculados'i•en el componente lineal referido· como 

Iogit (;(x,)). ~j·~ú~l;·;~~~~ifl6i1 d~ i~terpretar. Una forma sencilla de interpretar 

los c<iéfü:iéntes deLrriodeÍo es usando las proporciones, las cuales pueden ser 

derivadas el~ l~·~~ú~~iól¡J.3] 
--1--

donde (n(x,))':es hi probabilidad de que un evento ocurra, y {1-it (X;}) es la 

probabilid~d· ~.mplemento, es decir, la probabilidad de que un evento no 

ocurra. 

Los valor~s de p (los coeficientes para las variables explicativas) muestran 

los ca;,;bi~~ ~~Iogit(n{x,)) que es asociada con una unidad de cambio en la 

variable explicativa cuando las demás variables en el modelo son considerados 

como constantes. 
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3.2 AJUSTE DEL MODEl.O 

' ' 

Se tratarán las N respuest~s binarias como variable~ aleatorias BemoullL 

Sea X¡ ='(x,0 ~i:, .... :.~,1 ) ~u~ • .. •denot¡ ~r'¡~ésimo, é.onjlmto de valilres de k 

variables explicativas, i ;"' 1; : ./, í; dondéx:o,;. 1, ya q~e en eJ i:nodelo existen 

k+I pará~~tros'haesii~arypo~ cad~fl;'e'xiste'íl~~·;· yxu"" l. ·· 
. . .·, - .. · .... , : 

' '. _._ .. ';,',-<·: :' .:_'/:; . /~_~·:: .·· -

El modelo de regresión logística'~~· ~~~!esa conm sigUe: 

' . l.:' 

exp(¿p, ·x0 ) 

11'(X) = . J•D . [3.4). 

' [1+exp(±P,·x0 )] ,.o 

i - - ' . 

Cuando más de una observación en Y ocurre en un valor fijo de x;, es 

suficiente registrar el número de observaciones n; y el número de resultados " 

I". Sea y; la i-ésima respuesta. El modelo asume que los y; son va.riables 

aleatorias binomiales con E[y;] = n;:n: (x;). donde n1+n2+ ... +n1=.N: La .. función. 

generalizada de probabilidad conjunta es proporcional al productÓ. de l~s 1 
·····-,.·,·· ' 

funciones binomiales, lo anterior es equivalente a la función d.e verosimiHtud 

1 n 11'(x,)"• • [l -11'(x.)]'"" ,., = {n [1-1Z"(X, >1"· }{n .exp[1~( ~<;, >. J':']}· 
<=I ••I . J 11'(X,) 

= {fH -11'<x,)J"· }{exp ¿y,· In( 11'(x,) J} [3.SJ 
•·• 1-;r(x,) 
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para el modelo [3,4], el: i-ésirno logit es .L, P1 • xv , así que el término 

' . ~·· . . . -
exponencial en Ja última expiesión es iguara 

,_- ,' 

•-¡-· 

natural de Ja probabilid~d ~s.igu~Ja:· 

L(J1)" ~liy,Jr~) ~Jc~>;;1H1f i;P[ p,' r,Jl 
·~: , ... _{.··.:·~·:,_:·-: ·.:·.;_~::/-:) '"';:~ . 

[3.6] 

. : \~,; <;~,>- ' 
. ;:.

Deriva.ndo la ecuación de probabilidad con respecto a los elemeríios de p. 
. ~.·' : ·:, - - - - . _. . . - . ' -

se tiene: 

[3.7] 

[3.5], se tiene que las i:cuaciones de probabilid~d¡o:n:: 
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L>'• ·x., - L"• ·lt, ·X,0 =O; a= O, ... ,k [3.8] 

donde denota el estimador de máxima 

verosimilitud de 1t (x;). 

Sea X la matriz de Ix(k+J) valores de {Xij}. La ecuación dé probabilidad 

(3.6] tie11e.la forma 

donde 111,.'~ ,;;•:tr.~ La.écu!l~iórl'a.ni~riores si~iliJ aia utilizada en el método 

~. v :~~{~;~~:i~13~7rt'"e~~g(Jf Zj~i;.[e~:i::u:~;::1·(3.:~ i~~::~ 
un resul;~d~ fündam~~t~I pfa '¡J~ ~~d~Í~sÍÍn~ales generalizados, que usan la 

_. · .. · ··-·. ,. -·'-'·'· . 

liga ·canónica: Las. ecuaciones de probabilidad son iguales al estadístico 

suficiente para la estimación de sus valores esperados. 

La matriz información es el valor esperado negativo de la matriz de 

segundas derivadas. Bajo condiciones regulares, los estimadores de máxima 

verosimilitud de parámetros tienen una distribución normal para muestras 

grandes con matriz de covarianza igual a la inversa de la matriz información. 

Para el modelo de regresión logística 
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, x,. ·x,. ·111 ·exp("L,P, ·x.,) 
a-LCP) = _:L. , , 
ap.ap. , [ ( )J-

1 + exp ~/J1 •XIJ 

=-:L,x,. ·x,. ·n, ·11'1 ·(1-11',) [3.9] 

La expresión [3.9) no es una función de {y¡}; la matriz de . valores 

esperados y observados. sen iguales. Está pasa ¡}aia todos. los ~i:>delos Hrieales 

generalizados que ~~n I~ lig~' canÓriica. /:yi. ' > . . , .. 

. Para estimar• la rTlatrl~·i.~:;:~~aLú.;;~·~ustituye ~· J3 por' /J en . la matriz 

teniendo elemenios i~C~1~~~;á'1J~ri;~~t
0

it~~ de [3.S], e invirtiendo se tiene: 
<«:e--~ ,..,.-- ~>_:_-+,r.·.f:.;.:·:fI~~\-t,:,_~_:" -: .. ~--

.: 't~·~:;: ,-~· - /1'.- . , : ,~. 

·. Coi·cPi'~{x;;jJ~;[,~/ii,;;:c;.:.~.)J·xt' ¡3.101 
';:~-~-~ .. ·,,-_ .. ', :.:.::;~--.(:(~ ~:~·~·.: 

·: .... :":;·~~<~';; .; '.·;·.· 

dondeDiag[1;,<~1 '.(1;--'./t;)f'deno•ta la matriz diagonal que tiene elementos 

{111 · • ff, : (1 :.:· R-;)}
0

eri< I~ di~i~n~; principal. La raiz cuadrada de los elementos 
~ ._, _::. \ 

de la diagonál · princi;al ,de [3 .10) son los errores estándar estimados del 

modeló: 

En un conjunto X fijo, la varianz.a estimada del logit predecido l =X· /i 
es e2 cJ,{;,,x ·ColJ({i) ·X'. Para muestras grandes, l ± ::

0
,ét(l) 

. .. 12 
es un 

intervalo de confianza para el logit. 
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3 .2.1 J111eraccio11es y 110 linealidad 

Como en la regresión lineal múltiple, es posible incluir interacciones y 

téminos no lineales en un modelo de regresión logística; Inte~accipnes que 

pueden ser explicados por términos adicional~s qllé . son ·incluidos en el 

~mponente sistemático del modelo, el cual muestra el ~r?<l~¡:t~ 'd~ v~rí~bles 
explicadvas que interactúan. Por ejemplo, si hay una i~teraf.~ló~ en,Í~~ x1 y x2 , 

el componente lineal del modelo puede · ser.: .. ~pre~~niado . como 

, /30 + /3, · x, + /32 • x 2 + /3, · x, · x 2 • El efecto principal ,0de. cada~ variable 

explicativa, esto es, el efecto que las variable~ XJ y X2 ti~n~~ sob(e h{vÍUiabJé 
- . ' ,- ·'í 

respuesta, son .incluidas en el modelo junto con la inter~bdón 'xix2, :, ·., .,, : 

· Agregando.a las'i~terácciones, lasrelaciones no lineales también pueden ser 

explicadas· portérmí~os polinorr;iales incluidos en el componente sistemático 

del_ modelo, p()/ej~~pio; ~i la variable x2 mostró una relación no lineal con la 

variabÍe respue's,~a, un' ténnillo cuadrático como xi puede ser incluida en Ja 

ecuación. Un modelo que contiene dos variables explicativas, una de las cuales 

muestra una relación no lineal con el predictor lineal puede ser representado 

como: 

logil(n-,) = /30 + /31 • x1 + /32 • x, + /33 • x;. 
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3.3 1111ermlos de cmifia11::.a 

3.3. 1 lllfen'a/os de cm¡/ia11::.a para fl 

Intervalos de confianza para modelosde regresión logística que contienen 

múltiples variables explicati~as pueden s~; calculadas pará el ~eficiente de 

regresión p de la misma fonna en que s~'<:at¿ulÓ cuariC!6 s616 ~e tenía una sola 
• > "< ' _,. ·:;·: _, .. ' 

variable explicativa. . .. ·· .... ':,:·:: · ,.., , )?" ,'/•'. 
.... /'>{V .,. ·;'.,;;' .· ~:,\ "Lt: ·;.:!······· 

Intervalo de confi~~;par~)J''.;;;·i~\.b6'~' Ási'~v~r p!\g. ~5) 
.'. ,~'.;·:· :,:?:~~~· i:::·J;;: .. ~:,~}~··:'.~ '·~ :.\':·· ··<·~.··: ·.;,~·};: !- -,~' 

Donde J • 96 es I~ a pro~;'~~~¡·¿;~ ,~~:i,;;1 ci~I~ '.d\~[ti~~¡w~~ la· muestra al 

estadistico t · a' un nl~~I ;clet.9so/.cd~'corifümia. y· ASE. es el error estÍíndar 

asintótico de p. <:r~· 

3 .3 .2 I i11ef.v'at~s~ d~ co1!/ia11ia para 1111áy fija 

El cálcut6: cle. t6s ÍIÍte..Vá'tos de confüinza para umi Y fija c:Uando se tienen 

múltiples v~rlabl~s e~~Íicativas es la misma que cu~rid6''se ~~~ía ,~na sola. 

variable explicativ~. E5te; interval.o es calc~lád~/: pri~ero ~ar~ logit (11') y 
~ .. ": .· ;': :'' 

después es transfonnado para 7t • 
,.·· 

La dificultad con el cálculo de esto~intervaios ~d\caL deienninar el 

ASE asociado con la predicCión. C~a~do lo~ ·i~t~~~toi de C:oritianza no 
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pueden ser obtenidos directamente.: á través . de software, una de las dos 

siguientes téénicas pu~den se~ usÍ;das ;ara~~JcLilar el .-\.sE para logit (¡¡-,). 

Método J. 

Si se puede oblene>Ja rn:tri~ de variáma ~ ~varianza, el ASE puede ser 
calculado usaríciC>:. : . . ... 

l.· . ... J 

¿x~0 • Var(p,}+ 2¿:~:>.0 ·x10 ·Co1•(/J •• /J1 ) 
piel , ' . ji::I n=I 

', ··'.. . 

Donde Var(/J1 ) y Co;•(ft.:,/11 ) se.~ valoresobtenidos de la matriz varianza 

- covarianza, y X es: el val~r'de Ia variable explicaÍiva ..• 
u. ··,,- -~. " •• « ".,. -

Como se p~ede'.·~:Í el·~~j~~lo.cl~I Á~i en e~Íe m~Úd~ e_s complejo y 

necesita ser ~al~Liia~C>.'~iJ~j~~d~· Jfuiiii~~iÓ!l dé ~arÍ~bl~~ expli~ativas que 

interesen~:· .. ·•:• •. :'.i> 

Si no se pu~de ~btener la matriz de varianza - covariama, el ASE para 

logit (¡¡-
1

) puede ser calculado usando un procedimiento ·con el cual se 

transforma cada variable explicativa y recalcula el modelo. Usando este 

método se puede obtener una estimación del ASE para una cornbinación 

particular de valores de x. El procedimiento es el siguiente. 
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-'J 

J. . Crear nuevas variables explicativas, es decir, elegir un valor y restarlo a 

cada uno de Jos casos de las ~ariabl~s expli~iivas. 
2. Recalcul~~ el modelo usand~ las nuevas ~ari~bles~~pÚcativas. 
3. El ASE a5obi~do con !~Constante da una estimación del ASE asociado 

para el logit(li-.) . 

. 4. Finalmente el intervalo de confianza para logit (n.,) puede ser calculado 

usando Ja ecuación [3 .1 1] 

3.4 PRUEBAS DE S!GNIF!CANC!A 

.Las pru·~~as ·a:~.b.?nda~~~···ªj~ste ... Para• mÓdelos .. de regresión logística 

. pueden ser .de~~ádo:Séct~I mismo estadístico usado .páia reh;;esión. logística 

;~:~:::·u~sdn~jfá~~:·~Wd~~J~~1i;,~je:fdbl~ó::;1~~l:d:~~:~:ª:~: 
:i~si·;:::i~lit:·~~:~-~i!~i:E{·~Íl~i~~¡%;~~;K~~~:JJin~~:::·d:~~:::i:. de 

, .. ,_· ··,: ,.,~·~--.'~:\~?. ::. ; :,··;¡:=/ ¡-:,-: ) 

'•,.:, ,~~-~-; :"·;:/.-· --~-'' ,. ,:.,•' ~---

3.4.1 E/és'i~'~ffi.fü.sfi-~;;f~t'iT'~1l~"·./ , .. 
-•-- "f:,<J·.'.~-?.-

EI método rii!Ís'~i;~ti~r:p~i(determlnar la bon'dad de ajuste de un modelo 
.·; -'· ._.-,: ~_, _ _,:~·.::;;·.-.;,', ::-,-· ... ·. >:t!:;_('.·r;r--,_/;·r:~ .. . :-:-., .. - · .. · -- '. ... ,. . · . , . - " 

de regresiónl~gi~ti~a.''.EI e~adístico log~verosimilitud es usualmente indicado 

:::i:aein:s;~~1fi¿~:i·1i:. i~:=~~:~~il:tu;:;~ted::~~~~ ::v:~~ ;: 
significancia:: 
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3 . ./.2 El modelo total·· 

Una medida. deLef~cto que todas las. variables explicativas en el modelo 

tienen sobre J~ varl~lJl~'réspuesta pued~ ser obtenida comparando -ÍLL para 

un modelo sin variable~ éxplic~ti~as nárnadoel modelonu!CI, c<Jn ... 2LL para 

un modelo quei~cl~ye tCldas las variables explicativas. :/. i' .. ( . i· • . 

·:·/ ''-'~.':-

-2LL para el modelo nulo e~ co~iín~ént~:11a~~~¿')~ fu;~cl¿ri inicial Jog-
• \ ..• -~ 1 - ' - . . . ._ •.. ---·- .•. • . 

verosimilitud. La diferencia entre e5tos dos n;'OdeÍos re~résenta ~I efecto que 

las variables explicátivas tienén.'CClmCl~:iÜ)se apr~~i;};~ii'1a distribución X 2, 

Ja significancia del cambio ~n ~2LL·p~~dé ~ei~cl~i~~¡~~;d~·IJsando los grados 

:n~::~~dEl~u:~t:~ís:~:eI~o~iof ~Ji{;fi:;~~f j;~!J~j.··J~~:~~~~::a0 d~~ 
modelo. Este estadístico p~;~~ s~~. ~j~¡;)"4;;ri~"i~¡l:og? al ·~~tadistico F en Ja 

regresión lineal. . .3 ·· <.;.'rJ;~: .. ;·; :;~;-;: ··~ ''. · ' 

:,::::;q~~;f igl!wliJ~]~~,.~·:~:::·· 
donde . -2~1.0 -1~ JJti~q~~id~; ~~; 1~.·~eW~~ j;~ía ~{rn~'de10 nulo 

( ) 
. ·.' :-... ~.>.'.'.·:'~.: ... ~ ... ·,·.;;:.·:' ·-·«'•,," ;:<:~-"·' ·-· ··.;, '..:,;-'--' logit ;r, =P~·.:;•.· .. .. ·.).:''. ·· ...•.. ,., .. 

-2LL1. ~s uha ;¡;~did~ de I~ de~ianza para el modelo 

logit (;r,) =fto :p, ·X1 f/J, :x~ +_·· ,:;p, · x1 •. . . 
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3..1.3 Variables i11di1•idúales 

El efecto, que ~~rlables i~dividÚales o variables en.grupo tienen sobre el 

ajust~· d~l)~o~elc{'~~~d~ ser dete~inaclo comparando el ajuste de. modelos 
·- ., .· ¡. ..: ,.. • ·•. • . • ~ • ... - • ' - , ' 

anidádos. La canÍidadpor la cual -2LL decrece cuando variables adicionales . .. -~' --·· . ., , ·- :·. , . ' - , ·-. -,, 

so~ añ.ádidas 111'modelo/indica el tamañci'del ~recto que eStas variables tienen. 

:La si~nifi~~~~i~ del cambio en '.72LL;estádet~m1i~aclap~r la prueba x2 con 

grados deHb~rtad igual a la dit{~e~ci~ e~ ~I ~Ú~e;Ó el~ términos entre los dos . ' .. - -·· ,. ' ., "'. ··, . .· 
modelos. Se hará referencia a éste eStiidfsiico >c0m0.:.:2U.,¡¡r. Este estadístico 

puedé ~r. visto como el análog6 ai'esta1Ífsti~6 "paiclaI:.:. F en la regresión 

¡;,:~L •""'··;.; ''""'º~i~. ;;;.~~'~:0.;,;oo· 
L ~ < >'.!•i :<, • i !:·,'::c.'~ 

.. _,_"·- ·,:' :.- .. -~./:~--:~: :;:::·-.:~' 

· -2LL~¡r~ ~~i~·~r~:c-2ktv.:;~+~··, [3. 14] 

donde p es el modelo a~id~ció'~i;JJ~;~:~t ~ p+q es ei modelo más grande. 
-··, ',;:·.·< :;:}~~; -'',• -): -::•.; ~' >:l·:, 

-2LL evalila;el ~fe~iÓ)_nilSiii~a(~;e.n'·srii'J~ de ~ari~bles sobre el ·modelo 

además de ser usado para s~lecci'onar el modeÍ~ .. 
·. ;- '-. '."fi :',· :· ~.~.,:>::_< 

---~---·,\:-·.' - ·-_-_ ' 

3.-f..I. Selección del modelo 

· Como en la regresión 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 ~e puede 

caer en la inclusión de variables irrelevantes _que pueden dar muy poco poder 
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explicativo pero que pueden incrementar el. error estándar, asociado con la 

predicción.Por esta razón es útil reducir el número de variables en el modelo 

eliminando las que no tengan una inlluen~ia significatiJa. 

3 . ./.5 

Para pOder decidir q.ue variabl~s pU'ed'en ser i~c!uidas o eliminadas en un 

modelo· derewesión l~gístiC~ ·:;~ rg¿J¡.¡:~ '~l'.est¿distíco . -2LLd;r. Usando la 

ecuación .·(3.13] Í~s niocl'ei~~d~;re~~sióíía~idados'pueden ser comparados 
' .. · :_;,- .·,~,.~ · .. ~: ... :.•'.>-~:· .. ¡·:;~::.:.-;:--;;·_·::.-:/-.:~<.·· __ .;:_ .. -__ .. - -~ ·, 

con el cálculo. del efeció .. qúe: variables explicativas individuales o en grupo 

tienen.~n tavil'iiibÍ~~resili.í'esiíi: '.' 
·.:;:-

3.5 ·BONDAD ni'A.lusTi 

En el· ru;~lisis de re!iesión múltiple,· el indicador de ajuste del modelo es 

R2 aj~stadii, er6ia1 mlde la proporción de ta variación en la vari~ble respuesta 

que es expÍicada p~r:las vafi~ble~predictoras (explicativa's). E~ el ~sÓ. de la 

regresión l~gidambién se puede calcular la proporción de Járiacióri, pero en 

este caso es irri'posible calcularlo para los val~res ob¿ervad~~ d~ la' variable 

respuestll. i~ ~~al t~ma valores de O y l, para ajustarse e~aét~;n~11i~ a los 

valores de 7t • El valor máximo de está proporción depende de: l~-~m~d.ia y 

varianza de 7t • 

Una medida alternativa de bondad de ajuste puede ·ser derivada del 

estadístico de probabilidad. Sea Lo que denota la devianza para el mod~lo nulo 
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y L1 es la devianza para el modelo 

logit (.ir,)= /30 + /31 ·X1 + /3, ·x, +···+ P, ·X1 .• 

Sea pseudo - R2 como: 

[3.15) 

donde n es el tamáño "de la muestra. El valor mínimo que puede tomar pseudo 

- R2 es cero cuan.!d~ ~I ~j~ste es malo; esto sucede cuandd L¡ ".'" Lo;Y ~lval~r 
máximo es uno cU"~rid6 ~I ajuste. es buenb y éstd s~¿;d~;~uancl~ 'L(= 1. La 

,. -... - '·'./' _ .. _, ---.- ·, ,,.-•.-.',., ,.,.,.' ,,,. .. _._ ·-·;•.•·--:"-·' " ..... -

definición de' pseú'do ·e:.· R.2 iÍ() es ima pru~ba forÍn~l'de ~ig~ifl~anéia: 
' .,.,~·.' -: 

Otradcfinició~ fue suge~da en 1974 ~~; M~Fa~clen,·y es la siguiente: , -.· .-· ·:: ., - .'·> :-: , __ .. . . 

. (ll);~ pseudo-R'.= 1- ..::.....!!. 
· LL, . 

[3.16) 

que también desafortunadamente no es una prueba formal de significancia. 

Tal vez Ja mejor forma de calcular el pseudo - R2 es tomar la definición 

que maneja SAS para Ja regresión logit 

_, n' 2LL1 - 2LL0 - 2k 
pseuuo - I\ • = -~-----

2U0 
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donde k es :el número de parámetros (coeficientes) a ser estimádos sin incluir 

el coeficiente de inierse~ciém. Como s~ llienci~nÓ anterio~~n'te la cantidad -

2LLo - 2LL1;·e,•s• ~l ~o~;tC> ~i~~ ~~.adr~~a~{:' ::.;:_: ?:.:.:. '>.. ;> , ;: 
·{·-' :' , ·~···;, ..:<'. '<' ·:. -·}>' L.<~·;.- - - ,' ''J; :\.~}}:~;.> 

Hay .. múchas "élificult~des Jhon~·éstas •• hi~dld~~.;>~ntr~ 'l~s . q~e ··se.; puede~ 
menciona~: ,{ :,'} i'J'.. :;~;; ··" .. ;X Y:/ Y :'.;' 

·' \"{ ~~~:~~;- :.,~~';:;;\· "" ..... \ >:_~· '.~.-,> -,· /:.. :;~·-

1) Hay'~u~h~s·.~;~~s·'.~~··c::i:uláret ·P~~~d~- R2; lo j~I puede dar 

diferenf~s resúÍt~dC>s'pk~a.· u~·;n¡51tlo conjunÍo 'de. datos. 
' ' ' - > 'rn ' ,,' ' •~ ' ' ' • "• 

2) Hay pocas' báses pa'ra elegir liria medida sobre otra. 

3) Las prueb~s ei't~dÍ~tic~~ ~ue utiliza el pseudo - R2 no son Permitidas para 

a1g\J~a i:le·r~~ medidas. 

Pcir estas' razones. muchos autores no presentan valores del pseudo - R2 

cuando repC>rt~ result~dos del análisis de regresión logística. 

3. 6 DEJ.7ANZA 

' . 

La devianza en la r¡;gresión logística t:clrresponde al SSE (error estándar) 

en la ~egresión lineal, y es defiíÍld~ como: 

[3.18] 

Aunque este estadístico ha sido usado para determinar si una variable 

debería ser agregada a un modelo, y no debería ser usado como una medida 

absoluta de la calidad de bondad de ajuste. 
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·' 

Existen dos razones por las cuales la devianza podría ser inadecuada 

cuando es aplicada al modelo completó. La inadecuación potencial de la 

devianza puede ser mejor sí se rempl~ cada unó 6on ·~¡; ¿st~ répresenia el 

número de repeticiÓnes de la i~ésÍma coITlbinaciÓrí de los .valores del regresor. 

El valor D es generalmente comp~;ado con el valor de x2 con n-p grados de 

libertad, quizá usando uri nivel de significancia de 0.05, pero tal hipótesis es 

basada en el hecho de 'que· m,: ~ oo para cada i. Esto es, cada m; debería tener 
' . . ' 

un valor b grande, ya que D tiene una aproximación a una distribución Ji-
. , ... -'" 

cuadrada. D nó_. debería se_r usado cuando, no se tienen repeticiones de las 

combinacíone; de )~~valores de los regresores. 

Algunos: conjuntos: de datos de regresión logística tienen m; grande, sin 

embargo, para estos conjuntos está devianza podría ser útil. _ 
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Cap/111/0 4 

REGRESIÓN LOGÍSTICA POLITÓMICA 

INTRODUCCIÓN 

i': J ;,. ' -: -

El modelo logit multinoffiial, también !Jamado el modelo logit politómico, 

es una generaliza~ión del modelo logit: binario. Es este sentido, binario 

significa que la variable respuesta tiene dÓs categorías, y multinomial significa 

que la variable ~espuesta tienetres b'lllás~t~gcirias. 
' -: . : ··, :: .. ~· >_:,_·~-'.~;~-·::'. __ ; -

Se asume que las respuesta~ de ~¡¡~~;.combinación tiene una distribución 

multinomial, y las cantidades rnultinoffiiales de diferentes combinaciones son 

independientes. Por su mod.elb.~u~~~~~í'.yJa identificación de una variable 

respuesta este modelo es llafuaélÓ%odel~~\ie respuest~ multinomial. 
,,_._,,.,, 

<\ 

Una importante aplic~ciÓn d~ l~s rncidelos logit es det~rmi~ar los efectos 
- - . ' .. - . " ' , • ,.,. ~ , .. - . ·.» h,. 

de variables explicati~as en 'u~aºelecciónS<)metida áun eoiijun'to de opciones, 

por ejemplo el partido el~ prefereiíciii'(i>~!Pilb, VER'.o.É"ÉcÓ¿¿GISTA) o 

el tipo de transporte para ir al trabaj~ (c~~hi: ~~~pid, ci{~;~J¿;: 2oníbi, metro, 
caminar, bicicleta, motocicleta). . . . . •• ; · ,:';';_ ;j:(;·'>· 

--::::,;:--:: "~:-:;::~; ~·).;, ';; 

Modelos para variables de respuesta que consisten d~ u~ ~Ónj~~to discreto · .. 

de elecciones son namados modelos de elección discreta. E~tor~~del~s son·· 

importantes herramientas para economistas y geógrafos. 
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El modelo logit multinomial es el métodó más usado para analizar 

variables de respuesta catégórica. Entre las razon~s de' su populiuidad se 

encuentran: 
;'· ... ''.· ",.:.'. ·;;:;:: ··:,·:.·-: ', 

- ,» ·.~/ 

1) Es una ~elleralikción n~tllraldeimÓdelo 10'.g¡tmuliiribmial 

2) Escq~i~alente'~I m~del~i~giill~ar ' , 
. ··.:<:.>~:., -~·.:: .. ;.,,:. 

".' ',"h·.·: 
;>/;:·;-:·· 

./.} 
, "•,", 

.·,;.:·· ... ·. :·. 
·-.; ~; ,' ·' 

La ideabásica dél ;;,od~I~ loiit nílittiriol11ial es comparar dos resultados o 

:~e::i:~:¡i¡a~~:i~!fü1~Tdttl~aJ~~~b~t1i~~.~t~.~~~:~1:~•co~~'.~~cióri del 
'._ .. :·~:·.'; .: !_:-··.'.: ·-'..-·;:::_\,: .. _<·;,.· i 

Sin. pérdida de ~~n~rZ·id~~.~~iaunresiJltado (\')con J cátegor;as (j = 1, 

...• J), sea eilogit:b~~~t\ri/1'~ ~~fu~~T~clón de la j-¿~im; categorla c~n la 

primera (~ ba¡:~lin~},' ~~~~~ir: • .. . 
:·:;-;_1 

j = 2, ...• J (4.1] 

·c .. ·.·:·:'··'._, 

·, __ . ,,. 

donde P¡ )'. P1 .. cl~~Ótal1' 1as probabilidades para la j-ésima y primer categoría 

respectivament¡,¡;: El ~sc> de la primera categoría como baseline es arbitrario, 

cualqui~r ci'.tr~ ~;egci~a)~do ser el baseline. 
;¡o_· •. :,,:..-:,;:.··-~.;. '"'' 

Considér~se''~i ~~º e'ii el que se tiene una variable independiente X con un 

número limitado de cat~gorias, es decir., X= 1, ... ,l. para cada valor de x el 

logit-baseline es: 
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BL = log 1 
· = log J. (

p (J' = J 1 X= i)) (1'· ) 
" }~.(y = ) 1 X = /) 1'11 

(4.2] 

La ecuación anterior represen!~ un modelo saturado, la estimación de la 

ecuación (4.2] también puede ser obtenida como:· 

10{ ~: J = 10{;,:) (4.3) 

son las observaciones y frecuencias esperadas en el i-ésimo renglón y j

ésima columna para la tabla de clasificación de X x Y. 

La ecuación (4.3] puede ser expresado como un modelo lineal 

generalizado: 

, (F) BL0 =L. log -f ·l(x=i) 
•=l 111 

[4.4] 

donde I(*) es la función indicadora; i = 1 es verdad, cero en otro caso. Con 
... - .. ·.:,• - .· .-

una variable codificada colTlo dummy y la primer categoria como referencia, 

la ecuación ¡4.4J usú~lm~nte ~sl!~~rita c~mo: 
-, ·: ;.· .. :~:~ -~ ;> ;~~-- ,.~ ., 

' ·.o · • .' • ; ',' ;:, ;, ,\¡' :~ ... \··' -

::----. -.. _.,_::-· :; ··: -J ·. ':· ,_,_' 

. 8c~--~'.~Jt'fi1JJ:f<~\i). 
<<"·~' ... ·'·.~ '.;,_--~·>( . -~~\ 

x> 1 

donde aj es el logit~ba's~Hn~'·p~ii ~:;;;, i}Y · jJ¡j es la diferencia entre el Jogit-
• : • ' -~··,• 'f •: ' rn'< 

baseline entre X=; l. y X= L·En'.ést.é' caso' Uj y Pu pueden ser estimados 
._ .. • ., ~' ., . »l·' "'« 

separadamente para todo i, j. ·Uná. estimación simultánea resultaría en un. 

modelo equivalente en este caso. Para modelos no saturados las estimaciones 

simultáneas generalmente producen resultados diferentes. 
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-1.2 MODELOLOGITMUL17NOMIALESTÁNDAR 

En este aj>anado se fablaiá deuria ;~iíuaciÓn más general, ahora el i-
., . ''"'>"• . .5 . ... ~. 

ésimo renglón' representa al i-ésimo individuo:.?• ·· 
:._,-; •" .'. ~~··,: ~· • ·,:;v :·•;;J~ .,'"' ::.,,<;:. ~ ' • -

:;~:.:1cEf p:~·'.\~'',~f~~~JJ~~t.~~~;i~L~!:~::::: 
pel1enecer a u~~ ~teg~rl~;~~~¡¿¿l~;.:p> i;r ,;·~· ;;e; ···-· i?.' 

,._ -~:_~--~ '"~- ·:·->: i+t~ -:'¡~~>:,:·"'.;:;:¡ ·;;\;!_')·~ .. t",":";-. • :; l 

Las probabilid~~~~);~e''i~~;j~~!~{~~;~.;~~~;;d~ una. fransfórmación no 

lineal de la- funcióÜ Úne~1:\ -· :- ''<§\' t ,, . -· 
;~< :'.<~··~-,~~:: J·:'.:'.-" ·," .. ,,.,_ . -_,, 

.. , . ':x;; í(~Ji'l{;,{ ; } . ·.•. 
•'.>. ,'.:, /;'~ ·. 1=0 ,,'. } , (~~5], ·. 

donde k es. el n6'~i~f i~e7/~:¿;i~~~~~)~~~-J~f:?.~8,~te:'hace~: notar. que para 
modelos logit;. ordenados y:_binanos, lós: parám_etros : en Jos model~s logit 

multinomial ~~ri~;~,~~-~-i~.'._f ~_j._,._º.~.--.:-;:1,~~ ~-~~~~J.n.:. ... ª_.T ... 1_:~.· f ~~tr~1'.~.·.~·_'.'. L. 
~-.. _º>.<.'.·}' -' - - - :·.,·:~·-.-~\ . - ... -- .. ~.:.. 

Los modelos logit "rn'ultiriorríiál pueden' séí.'.Vistos como'unúxtensión del 

modelologitb!~á,~o:'L~·?.';/,::t;,, .• -•.. ,._·.~:;~<····e"\ .. ';; '., 
' •,-,_.· .-. 

~.:'.: . 
-. ~. ' . , 

Para un~ valÍable r~sp~~sta con J catego~as la probabilidad Pij pu~de ser 
calculada co~o·: . . . . . . . 

exp(~·; · /3,) 11" [
4

_
61 1r,, = J = -,--

L exp(x; · /31 ) L Tlu 
Jsl J"'"I 
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J 

Con L1Tv = 1 para cualquier i con la usual normalización /11 =O se tiene 
J•I 

que 17; 1 =O lo que significa que en la ecuación (4.6] se tiene: 

} '[ _ •
1 

]- exp(x; · /]1 ) 
y,-J x, - J paraj > 1 

1 + I;exp(x; · {J1 ) 
¡-='Z. 

P[y1 = l J x,] = --,;,------
1 + I; exp(x; ·/31 ) 

.}=2 

[4.8] 

(4.7] 

Para un modelo con k variables independientes se tiene un total de 

(k+l)x(J-1) p~rál11etrnsque d~6~n~;;r:é~timÜÍlos: Se puede ver que cuando J 

~~If iillllf t~[~~If~I~~:~;.~1· 
como (O, i 1) en Iúgar;de (J;ro2).SDetrás de la diferencia de codificación, el 

::~~!:~:~f~i~~iº.,;:~gfífJ .. ,~'e.l,·.• .• v·'··.: .. i.•.~J·Jº~Ó un caso especial del modelo logit 
. ~.~-\; :-:-:::,<··~·::> ' _: 

.:: ._;: -,_ ·',:-Cº " - ·. ''.:~ ·_;::_:- ;-

Una alte~a;¡Jfi~a/~T~'Ji~:.¡r una variable de respuesta politómica es 
,. , - . " ,,.-. __ ·<', ';' , ·--~-· -r·. 

tomar los valores o·;.:'., J-i'en lugar de 1, ... , J, esto hace que el modelo 

logit multinomial se parezca más al modelo logit binario. Con la codificación 
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de O, . . . , J-1, se puede seguir la convención· de tomar como primer 

categoría a (y = O) como la categoría de refe~ericia, así que se tie~e a Po en 

lugar defi1 . 

./.3 EsnA1Aé1ÓN'DEi)3sÍ,AiiIM/!_rnos . 
·'::; :, /.','-'.~' ;_:,~,,~~':/·~~' ,~-'-~" :'.-:!-.« t'- ,,, 

> .. :r::~."·:::;/\:· -;":-:~·· :.~~::;·h:";:i//:~-/';::~::;):\ _:· .:>-· \-.· 
La estimación de lós p,imim.etro(es'llevada a cabo usando el método de 

"'. -, "·' . ' . ' ... , ' ' . ' ... :. :. ! ··: -, .. , ' . . .' : ; ·: . ' --. ' . ' • - ' ¡ . -- ' . - ~ . ,-- " - ' 

máxima verosimilitud, iterativamenfe.;.Es''ci:Jnveniénte definir un conjunto de 
'. ;· -···· "· -·. - ,_ .. '. "'"· ;.·; .... _.,._ . . 

J variables dumm)i;'sea dij ;;, 1 si ~; ~j y' Ó en otro caso: Este resultado es uno 

y solamente 1.méi p~~ª cad~.obs~rvaciém. Ei estimador de 1og-verosimm1ud 

es: 

~ J 

logl = LLdu · log(1T.,) [4.9) 
l:tl J=I 

./ . ./ INTERPIU!:TACIÓN DE RESULTADOS DE MODE."LOS LOGIT 

MUJ.T!NOMIAL 

./ .. ./.1 Prop~~cionesy momios 

Proporciones y momios juegan un importa~t.e· papel en los modelos 

multinomiales: En el caso de los modelos logit multinomial., las proporciones 

entre las categorías j y 1 para una i d.ada ;;c;ri simplél'liente: . . 

1T" 11. . p ) - = - = exp(x, · 1 
ff,¡ 1],¡ 

j =2,. ..• J [4.10] 
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Los momios o logit, es la funci_ón lineal de x;: 

log(;r" J = x; · p1 1!11. ' . 
j = 2, ... 'J [4.11] 

... 
Dada la proporción J-1 ;d~ Ía ecuación [4.10], la interpretación de los 

coeficientes del m6ct~lo'l6git';;rii.i1tiJomial no es tan séncilla como en la 

regresión logi~tlc~ bin~rl~~ .f,·<· :r ~'.; >< x-
Supóng~sd; por,'éj~~~l~,:~~¡~·~:·~~~i~i~~ en [4.11]. Entonces una unidad 

- • '·-··'-.\;:'.··· ~·'?~",:.;;·<•---:~;_.-..:~'";·7·-¿.,·;,i:. :··- .. --.·· -·> ~ 

de incremen~o ~l1"X';;e~--~á~sad~~oiqJe~6·¡11·crementa log(;r;, J, es decir, se 
'· •• ·7 .,~ ;rril 

:.. . c.·' -<-r-~~:... .: 

Cuando lo~(;r. ;j·J·.• se · increment~' I~ proporción (;r;,) también se 
Hu IT,1 

incrementa, esto se debe a que lag(::'.) .es una ~nción m~nótona creciente 

de(;r,, J. 
;r,, 

( ;r,; J puede incrementarse cuando n:;; y n:n decrecen. Un valor positivo 
;r,, 

de p¡ no. necesariamente significa que una unidad incrementada en x; 
incrementa Trij. 
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[4.12) 

La relación .anterior· interesa por el contraste entre las categorías j y k. 

Lo anterior se puede extender. a . .;Q~trast~r cuaÍescjuiera dos categorías j y j' 

incluyendo la explicaci·Ó~ d~ los coeflcl.~ntes para las categorías j y j'. La 

ecuación [ 4. 1 o]. J;J~;fc;~;; ~~;e~dida a: 
','.'('/<'· 

: 1r V · 1/'Í e " [ • p ' ] - =---:- = exp x, ( / - /31,) 

1r u· 11v·. 
[4.13] 
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Para -una variable explicativa Xk, la -difer~ncia entre. los• coeficientes 

(JJ,, - p1.,) determina la dirección d~I ca111hio ~n _l~s proporciones d~ntr6 de 

las categorías j y j'. Una difere~~ia positiva significa que cuando Xk 

incrementa, hay una proporción íhás;;~d.e ele .obJeri,ii1~ altiimativ~ jque 

la j'. Esto es equivalente. a ·cambia~ '-1~' ~ate~6ria de ~e;e~~rid~: ·~~í • qu~ _se_ 
.. .·" :, .. ·- .. ' 

puede calcular el cambio relati~o en las propÓrciones enfr~ cí.lalq~iera dos . 

categorías. Si se desea la irifol111aciém de cómo las Jrob~bllid~des ~amblan 
en Xk, se necesita calcular los efectos marginales . 

./ . ./.2 Efectos Marginales· 

Como el ~odelo logit multinomi~I es un in~d~lonolineál, ~I impacto de 

Xk sobre 1tij no es constante sobre eLrango de Xk. En . geileral, los' efectos 

marginales de un cambio en Xk sobre ~ii es. ~ompli~ado pero puede ser 

calculado como: 

[4.14] 

Los efectos nmgiÍlal~s son. menos útiles para modelos logit multinomial 

que para lo~ m6deio~ IÓgit binario. Los efectos marginales para modelos 

logit binarios no son ambiguos, cuando hay un coeficiente positivo implica 

un cambio positivo en la probabilidad cuando Xk incrementa. Sin embargo, 
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en modelos de respuesta . multinomial un cambio en P(y; = i) no 

necesariamente tiene el mismo. sign·a· que /Jj~. Se insiste tener precaución 

cuando se.·interprét~n los eféctos marginales de modelos de respuesta 

multinomial y se recomienda una interpretación más simple basada en 

proporciones y momios: 

El estadistiC:~ · Wal,d puede· ser usado. para pr~bar. limitaciones lineales en 

un subconj.unto d.e parámetros.' Esto es, , coeficientes· que pueden ser cero, 

mientras que otros no .. 

Para prob~r las· diferencias en coeficientes de categorias j y j' se puede 
' - .· .. 

usar la fórmlJla general 

f11 - /J,. == .. ¡v;;;:(JJ,)+ Var(/J,.)- 2 · Col'(/J,, /J,.) 
[4.15) 

./.5 DJFEIU!.."NCJA ENTRE DOS MODELOS 

El estadístico. lag-verosimilitud · o. log-L es matemáticamente el más 

conveniente para'trab~j~( 

las 

":'-:.·: .. ·.· 
•.::.,, 

Supóng~s~'qteset¡'~¡,~¡¡ dos modelos de regresión lo&oit, los cuales tienen 

rnis111as~·,~~~~b1~{d~ respuésta pero diferentes variables predictoras, 

donde é1 s~g1:1ndo modelo tiene todas las variables predi~toras incluidas en el 

primeí modelo ,más llna más. Se dice que el primer modelo está contenido en 

el segundo. ' 
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Sea L1 la probabilidad del primer modelo )' 1...2 para el segundo modelo. 

la ·distribución muestra!. es. conocida, es 

.·. 1 '(·L,·)· 2 

> 21·· ·.'(L') - og - =- og -
.· L, · L, 

= ::.2[1os(L,)-1ci8(L,)] (4.16] 

. . . ·.. : 'S' .-: .• ·.. . 
La condición LI <L;signifi~aque\1 prime~ modelo está contenido en el 

~'""'º mod~·ºc"fr'~,"~~~; :~l~.f rl':r~~·;f ···•· 
· /.;:~~ ;: ._~1~ «'.-~,,,-. "-· :~-~:-'_.~:t~:.<.:~..f.:-¡·~F -~-.·:~r~ ._ :x~:·,, ·i-'.<.:: . ,_ -

·:•", ··:·- ., "!" ;·,- 'º ,. - .. - ·-" 

Se· usa· [ 4.16] p'ara • pr~b;~; qtle·/~i ·~e~~do modelo se< ajusta a los datos 
• • - • ~- :.' '.'.< ~:;., .. _' __ :.:';\,·:.~·_,"':j:i·j~-:~-~?~};-:i';)'::-~;~·:f.;,f:::·_/:p;_· .... ·(::.:/y:' .. ' :·.:· :/;. ~ .·· . . 

s1gmficat1vamente:meJor.'·que: e)ipnmer,·modelo,; La prueba es· una simple 
.. :.:-::.;,-···:··": - •_o'· -·~.::-~·-·-::·o:,;_-:",_._~F>·.:;¿:·;· .... ·~·-·.··-·,'' ·--~· 

prueba de i'. e~51ec,;~, -~ logl:~-;'_)' s~'h¡~i~b~;~ ~om~un~ X2 con grados de 

. ___ : :_, ~~:--:<:~:~,¡~{:::>: ,_¿·r- .iZ-._~-~~-_,:::::::_,/J :· :?:- ;·;:~~:,~:~::~-· :~· .. :~~; ·. ·~~'. .: .· . . . 
libertad igÜál a'la éliferencia'erítÍe·e!'.n'úm'éro de coeficientes a ser estimados 
en los d~s ~~~~¡~~.{'~ :V ,'> . . '' 

F.\·' .,_;. ,' ,:~.\\~· .. • 

. ::<' .·, 
, ">,.. :;~:·_,·~.j;;·f<·.';'.:·,.: >. ·'""' . ·"·· ,\-'·," ;%.,:.._ ,· ... :·, 

· La pseudo~R para_propar la bondad de ajuste se calcula de la misma 

forma que para' él model~, d~ ~~.b'l'~~iÓn IÓgistica múltiple. 

. _, R" 2·L.L1 -2·LL0 -2·k pseuuo - - = ---'-----"---
- 2LL11 
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donde k denota el número de parámetros (coeficientes) a ser estimado sin 

incluir el coeficiente de intersección . 

./.6 ELMODÚOLOGÍT~ONDICJONAL 
·: '-. .'~·~> '.;/:. :·' '.; '::<, .;: 

Aun~ue el m6d~l~;,~¿t¡~~~~f:jis;6~di~te~~rmente e~ ~I más usado por 
. ·. ·- .- · ·.-:·¡· ·:,...,. ·-~ ._.:·. ·::· .·::! · : ·.L:.:~-..:.:-:·~;,:-·: ··· .. ~: f ~ ~-.::·· ;_· ~:- -~.,: ... ' .. :; ~- -~- . ;·, ::.· · ., _:,' . . -· .. - ·,· .: · 

las ciencias, una •forma·· difor~nte c'del :• mod~lo .•• Jogit es encontrado . en la 

investigáción. ecón611li~~'.:i~t~~.~·¡;d~Ícl
0

~~Íle~ad~ a;·~er cori6ciclo éorno el. 

modelo. de .··elección.· .• discreta {o mÓdelÓ lo~it 'c~ndicicina['_ Sinfembargo, 

también és rre61lbn1e.n~nte .. 1Já~~d6 'mci~~1~: 1o~it'· nii1íti~~ici~j.; • Ei·. modelo 

logit multinoÍnial di.fieredel modelo estÍíndllr yá 'q'úe ~§ toman:en'cuentá las 

caracteristicas de elecciones y sus vllriaciÓnes cori"~(i iridiVlduÓ 6~rn~ 
variable explicativa. La aplicaciÓri de modelos de elección disi:i~!~'inv~l~cra 
la investigación ~n !~;.elección del consumidor en la cual los.''.~o~t~s", 
"precios" u otras caract".risticas de las elecciones fueron las principales 

variables explicativas. 
·._,.·¡_ ,· 

· En el ~o~~lo IÓgit estándar, las variables explicativas son invariantes con 

respecto .~ •. fa;;cát~g~rias ·de respuesta, pero sus parámetros varían . con·. Jos 

resultados .. Eri';eJ.n;1odelo logit condicional, las variables explicativas varían 

por las respue~tas ilsf éomo por el individuo, por lo tanto sus parámetros son 

consideradC>~ c~nstante~ sobre todas las categorías de resultado. 

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

ésima elección puede ser escrita como: 
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[4.19] 

Este modelo permite el .número de elecciones disponibles para variar 

según la elección de los individu~s y su particular conjunto de elección C . 

./. 7.1 /111erpretai:ió11 

' : .. 
La interpretación: de los resultados de los modelos logit condicional 

. . - ·. - --

supone el uso: de. proporciones y momios. La proporción de elegir la 

alternativa j versus/ puede ser expresada como: 

11'" =expr(: -=·)"a] 
11' r • • .. [4.20] 

El cual implica el siguiente logit 

logit(1í",)=k:0 -=.)"a] 
. 1í if 

[4.21] 

Esta expresión. pÍart;ea . ~ue e.1 logaritmo de proporciones entre las 

alternati~as j · ~ j' .'es pr()p~rdonal . al; peso dado por la· diferencia entre los 

valores de los indÍvi~ü()5· ·. eri la ~~ablé. ¿xplic~tiva para las dos alternativas. 

con el peso d~d6 ~~~!()~ ~ará;netr6~ e~ti~~dos (coeflcientes P>. Si los valores 

de uná variable explicativa son el mismo para dos alternativas G y j'), 
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entonces las variables no influyen en la elección de Jos individuos entre las 

Esta inÍerpretación e~ comparada con Ja del modelo Jogit multinomial, en 

Ja cual Ja~ dif~reri~i~s en Jos coeficientes de categorías de respuesta cruzadas 

dete~inf Ja . di~¿¿~iÓn del cambio en el momio cuando Ja variable 

indep~ndi~~t~\;alllbia.· 

./, 7 EL MODELO MIXTO 

El mod~Jo Jogit · multinomial puede ser modificado para incluir 

caracteristicas de los individuos con 'caracteristic'as de resultado. El modelo 

mixto combina características del modelo estAndar coll~·el m~d~lo · logit 

condicional. Esto puede . ser fácilmente . logrado incoh>6rhdp(niv~les . 

individuales en las. variables independi~ntes 'en el. m~dél¿ Í¿g·¡¡··~~Adicional. 
El modelo Jogit puede ser más sencilla de im~·le~~ri~ar,'~st·~.·~~·Ja ~·iáclica es 

crear un conjunto de variabl~s dumm; corre;~on:d¡¿ii¡~;;i·{~ij~·¿~gd~'las J. 
. . . . - '·.. _-, _., - ''· o_-•<';'·· . - ~. ,. •-"'· . .. . 

alternativas y multiplicar cada nivel individual cíe Jas':.variabt~.S:,·e;plicaiivas 
por su conjunto de dummies. El modelo résúÚante';~onti¿~~ ·~bhsi!Íntes 

· '- r. 0 •• ·"· •·,~:f · "'' ·· · · ·.. ·- · 

específicas de resultados además de Jos rasgos·:·cie /iifvel lndi~dúál. La 

correspondiente función de utilidad asociada ~~n. ta'j~~~irri;¡''.e1~~éióii es 

ahora: 

[4.22] 

. ~· 1>I {}l §Al.J~ 
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donde zu y x; denotan respectivamente la .variación de resultados y la 

variación individual de las variables· explicativas; n y Pi denotari los efectos 
". ' . ,_ ~ ': . . 

de asociación. 

El modelo ~eneral o mi~~'Pi~'de ser es~rito co~o: . , · .. ·; .. ·. '· 

.. . .,, .· . ·. ·. < exp(:, ·a+~-;' p;) 
P(J'. =11.x,,z"). =.;r0 ="' . (· . . ·P) 

'·. : . ~..,cexp ·u a+x1 J 

(4.23] 

el. cu~) cornbiria la~ ~c~~ciones [ 4.6] y [ 4.19]. para identificar el modelo, se 

puede normaliza~ en alguna alternativa y el conjunto de p para la cual la 

Porejemplo ,sea /11 ".' O, la cual equivale a 1.a nonnalización en la primera 

alternativa. Siguiendo esta propuesta, él logit del modelo multinomial puede 

ser expresado i;:enio! 

. los(::}~; (p, - P, )+(,, - "•·)'a . (4.24] 

Excluy~ndo ID: variación de los resultados de las variables explicati\'as del modelo 

da como resultado el modelo logit multinomial estándar. 
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Capitulo 5 

APLICACIÓN 

JNTRODUCCJÓN 

El objetivo de este apartado es aplicar la teoría expuesta anteriormente. 

Para lograrlo se consid~ran dos,,ejemplos. 

idm~;,:'~~¡:~~~~Í~;~ii~~~%Í"~ru~~ri6~i\Jz;;'; 
sociales· (eslatüs) ,;inflúyén?e'n 'sÚT_oomportámientci 'diferencial >;:cuimdci: los 

· ·: :-:''./' .-~·. : .. -:.-,'.'. :_?:~k"'~5;·~i' :t~/:t.:~t'/ <;.:~'r_s,'·~~rL~Jr: ... ·(;;~'"--;(7:~·~:>-~/: ~~;,.~--i~~;:;?).~;!~-~'- ~<:.:~: .. :, .-~_<;'.'·: ... '.-.-;~ 
individuos detectan la présencia:de üri objeto iiovedoso;en este .éaso se trata de 
un cillnd~() ~~¡¡¡{c'df~~\''.?:; ··.~~ :• • •·;;·,_',' :. ;\') d( ;:'\~. ·tf~~·c;:>,.ú, :¿'· ~. .. 

·:/-:,: :~-: <;;,::,;-~"~/~ :~·{,--, ,,,.,, .:,:;~.~~;;~ -~ ':'":: ._·~~~: 
7( ·.·;, •,'' .o( - :, :~~~~>- .0 

:}\ S'<'~~º- ""•; •/'::~:{ :{"~', :F;~.;~. -• 

, Ején1p!f 3·}~~~~·'~~~~~i-~~;·~j~~~1~j~íf~ .. ~j~~P;1~'.!~j~r.~~· P,ie~~nde es· 
identificar que especie de roedores dañán'coi(máyor intensidad lcis Íallos de 

- -,.~y. ~.:r,.':.~;~l;;,~-:·· .. ;··::;·~·----:r-~'. ·,,·~--:··>"~~·;· ·· .. ___ ,_ .. , , 
caña. .. .. ':: ·.:: ' .. - .); '~:( ,. ·:.·: ,, ,, . . "" 

·-:)/:.:~-~-;·.~:, -·~;.<:;>:·;·· ·:-.-. . L' 

5. 1 Ejemplo J. Macaco Cola de Mmión 

Como se había mencionado anteriormente, el objetivo es identificar que 

características influyen en el comportamiento de los cola de muñón, 

mantenidos en cautiverio exterior del Instituto Nacional de Psiquiatría, 

División de Neurociencias, Laboratorio de Sicología y Etología. 
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La exposición de un objeto novedoso es una prueba C?múnment~ u,tilizada 

en estudios de laboratorio de .expl~raciÓnyniÓtivac}Ón,··de'ia cuál .se. obtienen 

parámetros eonduciua1es esíanci~¡dos~" i>Clr> 10 • que ;e~ · ~stLapartado .·. se 

· ::~~H;';i~~~:~\\~;Fi~:~;ifüf~~~~)~~::j~: 
novedoso;; ti asta'• lograr,' la: habituación ¡ preseritáiidólo . en: un':oontextó' social. 

:, , :-.. '.;/ :· ,:· ~\\'.··';,·e:., ,·_.· ;,; ·;-.> :;: . .:. < ;-·~'-:.;:·::·;;.>~;-· ,f~;'.;)-., ~,•'.Ji ::· f~j.,i.,-;·; .\:(;·;.',; ·.,;': _:,-;' ;_:;! ~-.!.'·\;_:. '·\ ·.1.~. •. ·::.~'-\,' '.:---. 

Esto se hizo yaque l~motivació~ a explor~ puéde ~ nniy,,disti~ta si el actor 

se' haÚá e~• ~ci~R~~¡~·'~~,~~~¡ii;i:1'~~::,~§J~icici~':~~;~~~do ··~ .1i:;ii~la para 

inanipÜlarloi ;; / . ,, , ,, \., ':·;' :;;;: ' ... ( / 
·: '; _u ; ,·-,.,· .:·-:;~;:;:/"~~- ') ~;( ' ~:-'~~; "'': ,,.;·. •.' -:_', ' ' 

Para·. este' expérimento.~e registraron ~eis. pauias CCÍnductuales, las cuales 
··~·':-,.".\}~'-'' ;,e;... .;. ::'·· ~~"; : .. : - ~-

fueron codifieadlls fdefiiiidii.5 como: _ 

contacto fisi~o ~orí'el'cibJ~to. ·•··.· •• •·· ... •· 

2 Aproxim~'C'ión'. És Ja'frec~en¿ia' y.~~ tiempo en. que ~n actor se dirige 

haciaelobjei~:'' ::: i"f. ~;. ,::;.,:,,~.,; . . 

, ~~i;~k;llí¡~Vl~~~~¡~~i~:~,t~bj.o 000 

';r· ·.',J 

4 Maiiipul~ció~~ ·~~,'.~áfi;~P: que Ír¡nscurre desde que un actor hace 

maniobr¡J ~(~.bjet() con manos y pies hasta dejarlo completamente. 

5 Cargar. Que el objeto sea levantado totalmente del suelo. 
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6 Rodar. Es el tie.mpo que dura el · objeto rodando, producto de un 
.. . ·- ,.•,,• 

impulso provocado o pcír la suje,ción de los extremos. 

La escala ÍI~ esta variable es nominal, : es decir, ·sólo categoriza las 

conductas. 

Sexo 

Macho 

2 Hembra· 

Edad 

1 Infante 

2 Juvenil 

3 Adulto 

Linaje. Se. obtuvieron .. t.res mat~l.ineas provenientes de: 

Catrina con 1 Os~jetff, 'considerad~ com~ ~n~ hembra. central, que es 

E~~Jilliiilf i~i:~,~MO.ro"• 2 

3 

4 

Parentesco: Se adquirieron tres generacione~ y se ~nsideran como: 
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Primera generación: abuelo(a) 
. . . ··. 

2 . Segunda gerÍ.eración: padre mad.re 

3 · Ter~erli g~ne~aciÓii: ·hijo( a) 
"·>~":~ ._·;:(:~-- j'.'-' ·--~;<~·~·'. 

·.- -. 1-- : ·' '> . .-.- ~~·,/'\: ,, . '..· ·, 
Estatus: Determinad()pÓr la repr~sentatividad en el comportamiento social de 

cada uno dé los s~j~t~s. {~bieri~~ 3 categorías. 

·a =d~~;~:nte. 
fJ 7' .intermedio 

i=.colateral 

El software que se Úiilizó para obtener el modelo fue STATA Ya 

introducida I~ base de.datCJs se obtuvo lo siguiente: 

Muhinomial icgrcssion 

Log likclihood ':' :8969.9071 

Numbcr of obs = 
LR chi2(2SJ = 

.· Prob > éhi2 = 
Pseudo R2 = 

. , __ , 

. ~--.:· ... :,¿ ·.·• /; 

6245 
273.69 

o 
0.015 

3scxo -0,55 O.JJ .-1.12.: 0.00 -0.80 · -0.29 
edad 0.53 O.J l 4.61. il.oO : 0.30. .0.75 
estatus o.JO 0.06 1.61 · 0~11 .-0.02 0.21 

s.i 



linaje 
paren1csco 
cons 

4sexo 
edad 

0.07 
-O.OS 

-3.28 
.-0.17 

º·ºº 

0.33 
0..10 

-1.19 
0.29 
0..11 

Esta regresió~>)ndiéá la· probabÍlidad de ocurrénéia. de cáda conducta de 

acuerdó ·.a l~s v~rl~hles Índ~pe~dientes que se proponen, el ~Ódelo resultante 

es el si~uient~:' 

P(Y=I)= l 
1 + '111 ·+ r¡,, + r¡,, + TJ13 + 17,. + ,,., + ,,,. 

j =2, ... , 6 
P(Y = J) = TJ,, 

1 + ,,,, + ,,,, + ,,,, + r¡,, + TJ •• + r¡,, + ,,,. 

Donde 
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17,, = exp(-1.41+0.27 ·sexo+ 0.25·edad + 0.05 ·estatus+ 0.11·linaje+0.04· paremesco) 

77,3 = exp(-2.24 -0.55 · sexo+0.53 ·edad+ 0.10· estatus +0.20·linaje + 0.17 · paremesco). 

77, 4 = exp(-1.54-0.06·sexo+0.21·edad-0.28·estatus+0.07 ·linaje +0.33 ·parentesco) 

17,, = exp(-9.46- 0.02·sexo+ J .93·edad- 0.28· estallls+0.12·linaje+1.13 · parel//esco) 

77, 6 =exp(-9.88+1.43 ·sexo+ 0.47 · edad-1.69-estatus+0.12·linaje+1.86· parentesco) 

Este modelo. politómico tien~ Ja po~ibilidad de dar respuesta a la 

probabilidad de · rri'añifestar cada conducta se&>Ún cambien las variables 

independientes:
0

indica por eje~plo que si aumenta una unidad cada una de las 

varlables i.pdep·~·ddi~ri1e/1as probabilidades de manifestar cada una de las 

conductas ~erA.i · 

Conducta · Probabilidad 
1 0.56 

3 
4 
5 
6 

. . 

0.16 
0.09 
0.18 

º·ºº 

Hembras 
Conducta Probabilidad 

0.60 
0.14 
0.06 
0.20 

5 

6 
0.00 
0.00 

Los result~dossugier.en q~e de alguna manerá las conductas predominantes 

son la latencia de collta~tci y l~ ni'~nipulaciÓn, tanto para hembras como para 

machos. 
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5.2 J:¡jempla 2. Rata arrocera 

. . . - . 

La industria Uii~arera tiene ~na wan importancia en la economía nacional 

~n ap~~xi;nad~meri;e <~ha;;;¡pemcie cultivada de 600,000 héctáreas (Flores 
.. ,·,, , ' .. . ¡ 

1994). Esté inéÍnoCÜltivCi' siempre ha estildo expuestoal ataque de diversas 

plagas ~-· enferméd~cles, que én :grado variable afectan los rendimientos de 

campo (S~~chez 1994). 

Entre las plagas y enfermedades que afectan a los cultivos de caña se 

incluye a los roedores, como la. segunda en importancia que causa graves 

pérdidas económicas (Flores 1974); cinco especies de éstos son los que afectan 

los cultivos de caña de azúcar, los cuales fueron codificados y definidos como: 

Sigmodos hispidus 

2 Oryzomys couesi . 

3 Oryzomys chapmani 

4 Permoyscus leucopus 

5 .· Reithrodonthomys sumichjasi 

. ·. : . ' 

Pero a pesaf de')~ gran. i.Ínportancia que estos mamíferos representan para 

la industria azucllJ'e~a na~ional, no se tiene información precisa de los daños y 

mucho merios ~~ h~, ~~oborado que todas las especies antes mencionadas 

causen daÍio~'.f16~ 'cultivo~, por lo que la finalidad de este apanado es 
·. ····.·- ·:., -1··· >" . . • 

identificár q~e.e~pecie'Ú roedores dañan con mayor intensidad los tallos de 
cafta~ .. ··.· 

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

decir, sólo categoriza las especies. 
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Mes 

Abril 1994 

2 Mayo 1994 

3 Junio 1994 

4 Julio 1994 

5 Agosto 1994 

6 . Septiembre 1994 

7 Octubre 1994 

8 Noviembre 1994 

9 Diciembre 1994 

10 Enero 1995 

11 Febrero 1995 

12 Marzo 1995 

13 Abril 1995 

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

o baldías de los cultivos de caña. Esta variable es considerada como continua. 

Cultivo. 

Tipo permanente (caña de azúcar) 

3 Tipo temporales (maíz, sorgo y arroz)· 

Edad. Representa las diversas.edades de los cultivos de caña.También 

considerada como variable continua. 
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Sexo 

Machos inmaduros 

2 Machos adultos 

3 Hembras adultas 

4 Hembras ge.stantes 

Altura ~ña. Re~resenta la altura de la caña. Considerada como variable 

continua (v~riable él~ rÜón}. 

Caña. Peso mensual de'l¡;s .iiá1eZás' en'elfnterl~r de los culti~os de caña. 

Considerada· como variáble C:Óntl~ull (variáble ·(ie' r~C>~):·. 
... .. ~·:._·;-~'.-'.:-;~-"'..s.;; ·-~ '.':-. ·-. . :,. ;.-...... > 

. Baldlos: Peso men:ll~; d~ la~~~~~~~;¡~ 1i~ ~eas no cultivadas o baldías. 

Consideradá ci>inó ~~Íi~bi~·b'ci~tlnu.á (~;rl~bi~"<l~ razón) . 
. .. :~ '~~-- :·~-~-}~: \;{:;;>}·:' ,. t::·:~-~--,/;.: -\ 

.Al corr~r·.1~· 5~~~~i4E-~~~f ~tAi~;siderando ª 'ªs cinco especies ~mº 
vanable depe~~Jente d.e los rnl:~es del año, del peso, de la edad de los cultivos 

de cañacle·~¿iir, d~Í~eic6.~1 ~e~ medio de las malezas en los baldíos, peso 

medio. de ¡';i/n;~í~~s ~~ i~s cuÍtivos de caña y de la altura de la caña, se 

obtuvo ló siguic;rite;"[ '; 

Tabla s.2úcJdelo. 

MullinomiaÍ regresión 

Log likelihood = -10611.596 
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Numbcr of obs 
LRchi2(32) 
Prob > chi2 
Pseudo R2 

'----------------------------- ~-------

160~ 

508.72 
o 

0.1923 



especie Var. lnd. Coef. Std. Err. Z P>!z! 195% Conr. lnten·al! 
2 mes -0.06 0.04 -1.44 0.15 --0.14 0.02 

peso --0.03 • º·ºº -12.34 0.00 --0.04 --0.03 
cultivo ..{l.50 0.08 -6.42 º·ºº --0.65 --0.35 
edad 0.00 0.00 --0.50 0.62 . --0:01 0.00 
sexo --0.04 O.O 1 -3.05 0.00 --0,06 -O.O 1 
altura caña o.oo o.oo 2.47 o.o'i .· o.oo o.o 1 
c:afta º·ºº 0.00 -1.08 0,28 0.00 0.00. 
baldios 0.00 0.00 -1.78 . 0.08 . º·ºº . º·ºº 

c:ons 2.39 0.39 6.09 0.00 . . i.62 3. 16 
mes 
peso 
cultivo 

0.06 0.11 0.57. 0.57 .·.· : '-0.16 . · .0.28 
--0.10 0.02 · ~.w o•o(J" '. --0.IJ · -0.01 
0.22 0.20 'J.09, 0.27·' ~~:--0.17. 0.61 

edad 
sexo 
altura cafta 
caña 
baldios 

cons 

0.01 . 0.01. . 1,07.;; 0,29 .':. ;;•:·:o.01' .. 0.02 

:::: ·· ... ri:::ri{Jl:~~;~:!~·¡: .·::·~:~~· ~:~~· 
o.oo · . o.oo '.•' . ..:0.34 :· 0.74. ·• •;/·-0.0·1 •. ··. O.o 1 . 
0.00. . :o:oo >· . O. 73 .,; 0.4 7. . •:::.•· O.Oo : : o.o 1 

-2.09 • · "Cú"'<úi4'·"'o:o7; <,\''.:.(32 <: 0.13 

~:l! . ~:~jj ~!;~! ': ri:~s> ' ~:~! < .; ~:~~ 
--0,23 . ·O.l7 · ~Í.35'.0 IS;·~:._;; -0:56. O.JO 
0.00 -~··· 001 ..:0:16 Ó.87<· --002 •' - 001 

.. -0.02 • o'.03 -0.52 L 0:60 ;:· ~. '-<>:os. . . . o:o.i 

0.01 · · º·ºº · 2:00 /o.os·: · :r o.óo 0.01 

mes 
peso 
culti\'o 
edad 
sexo 
altura caila 
caña . --0.0.1 / · • o.oo ;:: ;i.79 :O.m • . --0:01 o.oo 
baldios · ;--0.02 '· •o.oo · 4.57 ·, o.oo .·· •'<,--0.02 --0.01 

cons 4.21. ,• •1:11·;: <'.i.so;,'o:oi1. :,,'ú14 ;·: 6.39. 

mes <"cl,77·; _¡,0.86.0'. -2.06 0.04 ;¡~3.45 --0.09 
peso , . :-0,os 0.02 -4,77 •·o.oó•.:¡ • --0:·11 ;.O.Os 
cultivo. ·~.--0.47 ·:·,,, :o.Jo. ~1.61 0.1( ·~1.os o.1ó 
ed.1d · ·:..:0.21 , :· ó;)i; '. -1.64 ·' 0.10 :·· ':.ó.s9 o.os 
sexo ' : . · . ;·, o.o(¡;; • · ; o.os -O.os o.94 :· "'--0:i o . o.o9 
altura c::liia' ,: , 0.04 . 0.02"' 2.24 , 0.03 : .. 0.00 o.'01 
caña .. 0.00 ·o.O!: ..:0.03 ·"~.97 · --0.01 . · O.O! 
báldio~ · ·· 0.02 0.01 1.60 0.11.: o.oo 0.03 
.xins :•: :· .'.3,25 2.56- -1.27 0:20 ·. ~.26 1.77 

{Outc:ome c:spcc:i':"'.'= J is U1c: comparison group) 
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El software tém.;~ como catego~ía de:refer~ncia á la especie .con mayor. 

frecuencia, qu~ en ~;te: caso :es ~lgmodon hi;pi_dus!. aunqlle se· puede cilegir 

cualqúier otra e~pede coin~ Categ~ría d~ ~ef er~ri~ia; •...• ' ;• 
··->:_'. ·N·;;>-- ~<·.· , ~'º·'- -,.:':·,.. ~-}:·~:".,·-<<·- »>·;··. -·:_::'.~ .. : ·····.·. -: :>· .. 

·_- :', ,','y\' . 

Esta r~r~siÓn indica ;la ;rolla~ilid~d ;:~e ocurr~ncia de cada especie de 

acuerdo'a la~ va~abl~~ l~dep~~cÍiiÜtcs qu6 se;pro~d~en/el ~odelo resultante 
fue el sigulenÍe: . • . . . . .·. . .. . . . 

·. . . 1 P(Y = 1) = -.,.-. --------,---
. . ] .+ 17,1 -f; 1701 + lli: + Tfo + 1/,4 + 17,s 

P(Y=j)= ·· . ·. 17• .. 
. . 1 + 17,, + 17,, + 17,, + 17,, + 11 •• + 17., 

j = 2, .. "s 

Donde 

17,, = exp(2.389...:.0.0S9-mes-0.03J. péso-0.500. cultiv'otÓ.oo I· ~dad 
• . --~- ,) • . 3 '~ •- , 

-0.039·sexo +.0.003 ~altca1Ja:;-o.00í'. c~11a".: ó.001 ·baldíos) ' ... _ .. -,· ·_/:, ·-~-~~~-- :·;~-_-;. -~:·</ - . -
', ; ;'.-:;(_{ ·>>.:~:'~/-;~: .~: ::,:,~ . '~-. ,. •>-'/' ·: 

11 .. = exp(-2.092.:.,0:063·./Tle.~·~ 0:099-pe'.f"(J+ 0:21iculiívor0:607. ~dad 

+ 0.0~0 ·sexq~'. o·~~~-;~J;~~fiª~~:~~l:f~t;{º·:Oi· baldíos) 

-0.016 ·sexo+ 0.005 .-;IÍccúia ~0:601 · ca1ia - 0.016 ·baldíos) 
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17,, = exp(--3.245--1.769·111<!.l"-0.079· peso-0.475-cu/ti\'(r0.27h!dad 

-0.004 • S<!XO + 0.039 • af/CQ/lQ ~ 0.~00: CUÍ)a :- 0.015 ·;baldíos) 
>.-, :,:." 

,· ·>'· ::·:.~:_··.'.:.>·~: :-'.·> ,:r~:-:.···· , . 
Este modelo politómico tienen la posibilidád ,'de dar)'espuésta a la · 

probabilidad de aparición por cada ~specie'~~~~ c'iiii~í~~ las variables 

independientes, indica por ejemplo que si ~Úm~\ii'iíÜ~~· ii~idád cada una de las 

variables independientes las probabilidades de:a¡lariblón ~br cada especie será. 

Machos inmaduro!i 
E8(!CCil" Probahllidad 

0.019 
2 0.113 
3 0.003 
4 0.864 
5 0.000 

HcbnH adulta• 
E•pccic Probabilidad 

2 
3 
4 

5 

0.020 
0.108 
0.004 
0.868 
0.000 

Machos maduro• 
E•tN.~ie Probabllldad 

2 
3 
4 

0.020 
0.111 
O.O!l3 
0.866 
0.000 

Hembra..• ge1tanteK 

Eopccic Probabilidad 
1 0.021 
2 
3 
.¡ 

5 

0.106 
0.004 
0.869 
0.000 

Las dos primeras especies fu.ercin la.S de mayor abundancia, es decir fueron 

las más capturadas, por lo que Íierie ccmcordancia con las probabilidades; 

aunque resalta el resultado de la especie 4, ya que tiene una probabilidad muy 

alta de aparecer, lo cual indica que pudiera ser dominante en algún momento, 

si las condiciones le son propicias y causar graves daños a los cultivos de caña. 



co.'\·1-CL'SIOXES 

En el ejemplo 1, se observa en ¡>anicular que las variables. biológicas, 

preferentemente edad, linaje y 'parentesco son variables sobresalientes que 

influyen de manera ~ignificativa en el comportamiento difor~.nciaÍ ~uarido los 

individuos detectan la; pr~sencia d~ un objete; ~6vedbsC>, ~ierÍdo I~ laten~ia •de 
. '..-:~'.; ::.-/-.--.-;-.':- ·;\-·· .. ··. " • .,..::·;' :-·::~>·.:-.'.::-::,·'.!';::>~ ··::;·,·.::~.-~:.·º;·:;.(<·", ·'.·-••. -

contacto y. la mampulac10n del objeto las;conductas.con mayor probab1hdad, 

para el c~s() 'de rri~~hii~ y he~bras7. . .. :. ·: i': > : ' ~ : 5 < ' ': : : --·.. ~:\~'./;-: -:;:~1/:··;~~/i~! -:<fr,, ,~. . " ;~:.:'.::_· <>-' ;;,:r -- ··<-"-r<·:;· -,-.:-

::::i:~:~~~~~•1 .. • .. :.'·········;·:·c·:·.·':.f ¡~;~~1JJ~~~~&~ los cult. ivosde '6~fia0' · ·· .. ·. • . . . · ·•'"'·'; .i~::·0 Jt'; · .•.· :<:::· ·:-·:.,·. :r, ;::'t>:)s. ·i·'\(~- .. f>·· 
-_-,_, ~ ·: :- -,._:~~};:<· +}~s ::~,._.:,_ ~:1."c~- .y:\ .. :-·: -~~< \.·(~~-- ~:~.:~:::- _ ,:>< 

::~:~~~t~~t~t~f ~~~~~!I: 
Xi . ~bre el • riesg? d~._qu~ •. oc,ufr:a, es.e, hecho y suponie,ndo qu,e, el. rest? ~de, las 

variablesdel~o~eléi'p~íri;a~ecé'n'éonstantes. 
- : ~:~: -:..-_~::'' -;·." ,: -. . : •. - : 

.· .. "'_;.·:.>. ·t:t~-::. :-
Un inté[\'¡1?#~:·~~fian'za para exp(p) que contenga al; 1. I~~ic~ que la 

variabl~ nd ~l¡~~~\irÍfl~enci~ significativa en la ocurrencia del.· ~tic~~; p6r el 
; ._. - ~. ---,_ - c.-. ' " . . . . . - ... "' . ,_ -. ' ' ~ 

contrario; valores 'ffiás illejados de este indican una mayor influencia de la 

variable. 
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Una de. las ventajas de la regresión logística es que permite el uso de 

múltiples variables con relativamente pocos casos, sin embargo hay que tomar 

en clienta 'al~nas preew'.icio~~~. se ha sugerido que el número de sujetos para 

poder usar e~a ¡¿cni~a estadística sin problemas debe ser superior a 1 O(k+J) 

doncle k e;;e1 ~~rii;e~o.de variables 

introduzciari • ini~~ac~Í~ne~· el · número 

explicativas; en el caso\é!el<Jue.se 

de elementos en la ~~~sf;a debe 
. ~.-."' '·. 

·- ',. . '·,. < :,;· :': .. -::,,~· . 

En •cuanioa(nú~:;d~:~.~anabl~s indep~hcli~ni~s. 1a;i~~ltÍsión de .. im. gran 

::t.Fi ,;~~~':f ~·~~~~;~1f~iº,,?~r:i~::t:,'.: 
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