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RESUMEN

La aplicacion del modelo de regresion logistica es el tema de tesis
porque resulta ser de gran utilidad para estudiar las relaciones de asociacion
entre una variable dependiente categérica y un conjunto de variables
independientes, las cuales pueden ser continuas o categodricas. El modelo de
regresion logistica es considerado una técnica estadistica que puede ser

aplicada a cualquier campo de interés.

Se realizd la aplicacion del analisis a dos campos de estudio distintos
entre si pero con la misma finalidad, de analizar el cambio que se da en la
probabilidad de ocurrencia (éxito) de un suceso de interés (variable respuesta),

con base en un conjunto de variables.

El propdsito de esta tesis es mostrar la aplicacion de modelos
estadisticos en dos campos de estudio, el sector médico y el sector social para
identificar e indagar las diferencias entre las distintas caracteristicas que son

consideradas segun el tipo de investigacion que se esté realizando.

En las dos bases de datos trabajadas se obtuvieron variables cualitativas
y cuantitativas por lo tanto se realizd una inspeccién inicial de las
observaciones sacando las frecuencias de las variables explicativas de mayor
interés para el estudio con la finalidad de obtener el valor que contiene el
mayor numero de observaciones para establecerlo como categoria de
referencia, etiquetandola con el valor de cero y asi continuar hasta llegar con la
categoria de menor nimero de observaciones.

Los pasos a seguir para la realizacion de cada analisis de regresion

logistica son los siguientes:



1) Plantear el problema a resolver determinando cual es la variable
dependiente y cuales son las variables independientes.

2) Estimar y seleccionar el modelo mas compatible con los datos y con
el problema.

3) Estudiar la evaluacion del ajuste del modelo seleccionado analizando
la existencia de observaciones influyentes.

4) Interpretar los resultados obtenidos.

El primer analisis realizado fue la eleccion de carrera de los estudiantes
provenientes de 2 instituciones, la Universidad Autonoma Metropolitana y la
Universidad Iberoamericana, se realizé con el propésito de identificar los
factores que intervienen en la eleccion de 3 distintas carreras, licenciatura de

administracion, licenciatura de nutricion e ingenieria.

Se construyeron 5 modelos logisticos, los 3 primeros corresponden a
cada una de las carreras teniendo como valor en la variable respuesta, 0
cuando no se elige la carrera y 1 cuando se eligio, la cuarta corresponde a una
variable de respuesta tricotdmica considerando a las tres distintas carreras y se
toma como categoria de referencia a la carrera de administracion porque fue la
que contenia el mayor nimero de observaciones y por tener una poblacion
estudiantil con aproximadamente el mismo nimero de hombres y de mujeres,
el quinto modelo corresponde a la variable respuesta tipo de universidad a la

que ingresaron los estudiantes en el afio de 1996.

El proposito de la aplicacién del modelo de regresion logistica fue para
identificar algunos de los factores socioeconémicos, culturales, familiares y
proyectos de vida que tuvieron los estudiante al elegir carrera, la modelacion
permitié corroborar que el sexo del estudiante, la educacion de ambos padres,
la ocupacién que tiene la madre y activad que el estudiante piensa realizar al

terminar la carrera fueron factores influyentes para la eleccion de carrera.



El segundo analisis realizado traté sobre la calidad de vida que tienen
los pacientes al salir de la Unidad de Terapia Intensiva (UTI) provenientes de
dos instituciones, el hospital Centro Médico Nacional Siglo XXI y Centro Médico
Nacional la Raza, se construyo solamente un modelo logistico teniendo como
objetivo identificar las caracteristicas, demograficas, clinicas, paraclinicas
terapéuticas y de morbilidad con respecto a los pacientes que tuvieron mala
calidad de vida a los 3 meses del egreso hospitalario. El andlisis corroboré que
las caracteristicas de la edad del paciente, hospital en el cual estaban
internados, servicio que requirieron, la estancia posterior a la UTI, si tenian
enfermedad de cancer o enfermedad pulmonar y calidad de vida a los 2 meses
previos de la UTI fueron factores que tuvieron una relacion de asociacion con la
variable respuesta.



INTRODUCCION

Esta tesis se encuentra dentro del area estadistica, especialmente
dentro del campo de Andlisis de Regresion Logistica, siendo un tema que ha
adquirido fuerza en los Ultimos afios por ser una herramienta estadistica que
puede ser aplicada en diversos campos de la investigacion, siempre y cuando

cumpla con los requerimientos necesarios para su uso.

El Analisis de Regresion Logistica permite trabajar con un gran nimero
de variables para cuantificar la relacion que existe entre la probabilidad de
ocurrencia de un determinado suceso que sea de interés y asi conocer el
comportamiento que podria tener ante la intervencion de otros factores, con un
resultado positivo o negativo en relacion al suceso.

En la bisqueda de tema para la realizacion de tesis se encontrdé que no
existe un gran uso del Analisis de Regresion Logistica ya que solamente se
encontraron 10 tesis referentes al mismo tema, estan registradas en la
Biblioteca Central de la UNAM, siendo ésta una motivacion por el cual me
interese en explorar y especificar cual es la metodologia necesaria para
determinar que factores influyen en la ocurrencia de un determinado suceso.

Se ha escrito en forma sencilla con la finalidad de que este trabajo sea
atil para la comprension y el entendimiento de aquellos estudiantes que
comienzan a tener inquietudes sobre una de las tantas aplicaciones que puede
llegar a tener la estadistica, asi como a toda persona que esté avida de
conocimientos.

La metodologia es aplicable a dos temas, el primero se encuentra dentro
del sector social, que trata de la eleccion de carrera de los jovenes estudiantes

vi



de preparatoria dicha eleccion involucra factores econémicos, sociales, hasta
las expectativas de vida que se hayan establecido.

El segundo tema a tratar, se encuentra dentro del sector médico, factor
importante para la poblacién en general, ya que al realizar este tipo de
investigaciones los hospitales al igual que los médicos van a estar mejor
capacitados para dar un buen servicio a las personas que lo necesitan. El
factor de interés a investigar es la calidad de vida a los 3 meses de egreso
hospitalario de aquellos pacientes que salen de la Unidad de Terapia Intensiva
(UTI) de dos instituciones diferentes del IMSS.

Por lo tanto, se describira brevemente la metodologia a seguir para la
aplicacion del andlisis de regresion logistica, se determinara el modelo para la
variable de respuesta dicotdbmica (con 2 posibles valores), asi como la
determinacion de las consideraciones a tomar para la obtencion de los
coeficientes estimados del modelo y las pruebas de significancia, también se
estableceran las estadisticas necesarias para determinar si el modelo
propuesto se encuentra ajustado correctamente y por ultimo se establecera el
modelo para una variable respuesta de tipo politbmico (con mas de 2 posibles
valores).

Posteriormente en los siguientes capitulos se llevara a cabo la aplicacion
del analisis de regresion logistica, en los dos temas a utilizar. En forma
individual se describira el procedimiento llevado a cabo para la obtencion del
mejor modelo propuesto, interpretacion de los coeficientes, pruebas de
hipotesis sobre los parametros, preparacion de la base de datos y las pruebas
de significancia del modelo.

El segundo tema a tratar, se encuentra dentro del sector medico, factor
importante para la poblacion en general, ya que al realizar este tipo de
investigaciones los hospitales al igual que los médicos van a estar mejor
capacitados para dar un buen servicio a las personas que lo necesitan. El
factor de interés a investigar es la calidad de vida (que puedan valerse por si
solos a los 3 meses de egreso hospitalario), de aquellos pacientes que salen
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de la Unidad de Terapia Intensiva (UTI) de dos instituciones diferentes del
IMSS.

Por lo tanto se describe brevemente la metodologia a seguir para llevar
a cabo la aplicacion del analisis de regresion logistica, se determina el modelo
para la variable de respuesta dicotomica (con 2 posibles valores), asi como la
determinacion de las consideraciones a tomar para la obtencién de los
coeficientes estimados del modelo y las pruebas de significancia, también se
establecen las -estadisticas necesarias para determinar si el modelo propuesto
se encuentra ajustado perfectamente para no tener una sobre estimacién y por
tltimo se establece el modelo para una variable de respuesta de tipo politdmico

(con mas de 2 posibles valores).

Posteriormente en los siguientes capitulos se lleva a cabo la aplicacion
del analisis de regresion logistica, en los dos temas a utilizar. En forma
individual se describe el procedimiento llevado a cabo para la obtencion del
mejor modelo propuesto, interpretacion de los coeficientes, pruebas de
hipotesis sobre los parametros, preparacion de la base de datos y las pruebas
de significancia del modelo.
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CAPITULO 1

MODELOS DE REGRESION LOGISTICA PARA LA EVALUACION DE RIESGO

En este capitulo se describen las herramientas estadisticas para llevar a
cabo el ajuste de un modelo a las variables explicativas (pueden ser dicotdmicas o
continuas) con respecto a una variable de respuesta (binaria) y asi determinar la
influencia de las variables explicativas sobre la probabilidad de ocurrencia de un

suceso.

Se iniciara por la especificacion de la metodologia para la aplicacion del
analisis de regresion logistica, considerando el mas usado dentro de los modelos
lineales generalizados para una variable de respuesta binaria (caso dicotémico,
con dos posibles valores), después se establecen las herramientas necesarias
para la estimacion de los coeficientes al igual que el intervalo de confianza para
cada uno de ellos; esto se obtiene a partir del significado de las tablas de
contingencia de las probabilidades ajustadas, finalmente se presenta el modelo
logistico para la variable de respuesta multinomial (variable dependiente
politbmica con mas de 2 posibles valores), al igual que se establecen las
estadisticas necesarias para llevar a cabo el ajuste y la evaluacion requerida

segun el tipo de investigacion.



1.1. MODELO DE REGRESION LOGISTICA
MOoDELOS LINEALES GENERALIZADOS

Dentro de los modelos lineales generalizados (MLG) se encuentran los
modelos logisticos, siendo éstos los mas utilizados para el caso cuando se tiene

una variable de respuesta binaria.

Los modelos lineales generalizados se componen de tres partes, éstas son:
aleatoria, sistematica y la funcién liga.

En primera instancia se encuentra el componente aleatorio que parte de las
observaciones: y,,y,,.-.y, de una distribucién de la familia exponencial con n
variables independientes, cada observacion y, tiene funcion de densidad de la

forma:
1 (:0)=a(0)p(y, Jexp(»,0(0))

El valor del parametro ¢ puede tomar los valores de @,,...,8, y el término

0(8) es llamado el parametro natural de la distribucidn o componente aleatorio.

El sistematico o predictor lineal de las variables explicativas, relaciona un

vector B =(f,,5,....8,_,) con las variables independientes X,, X,,...X, ,, quedando

de la siguiente manera:

k=1
m=P+ B;X;, paratodai=12,..n
i=1

Por altimo se tiene la funcién liga, la cual relaciona la componente aleatoria

con el componente sistematico. Sea y, = E(v,.) con i=12,...n, estando u ligada

a g por g =g(u), siendo g una funcion monétona diferenciable.



k=1
gluy) =5y + Zﬁ;‘Xy'
j=1

Se le llama funcion candnica a la funcién liga que transforma la media del
parametro natural (Ver Agresti, 2000, Pag. 1186).

gluy) = Q(a.f)=ﬁ0 + z_ﬁjXr',-

J=1

1.2. MODELO LOGIsSTICO

Supongase que se tiene una muestra de n observaciones independientes

de la pareja (x,y,) con i=12...n, donde y; denota el valor de la variable

respuesta y X; el valor de la variable explicativa para el i —iésimo sujeto.
Sea: Y la variable de respuesta, con dos posibles valores 0 y 1.

Por lo tanto la relacion que existe entre la variable de respuesta y la
variable independiente se determina por el valor esperado de la variable
respuesta.

A este valor se le conoce como la esperanza condicional, esto es:

E(YX)

Siendo Y la variable respuesta y X Ila variable independiente, en una
regresion lineal se tiene que la esperanza puede ser expresada como una funcién
lineal para una variable independiente X, tal que:

E(Yy X)=8,+8X, talque, —w<E(Y X)<w®



O bien, el modelo se puede escribir como:
Y=8+pX+¢

El modelo anterior no puede ser utilizado para la evaluacion de valores
especificos de la variable independiente ya que se obtendria en el mayor nimero
de casos un valor diferente de 1 y de 0 (los valores posibles de Y), lo cual carece
de todo sentido. Por esta razon la regresion lineal no puede ser utilizada para la

situacion descrita por lo tanto se va a utilizar el método de regresion logistica.

Se ha hablado de la utilizacién del modelo de regresion logistica ya que
tiene como prioridad expresar la probabilidad de que ocurra un riesgo descrito en
funcién de ciertas variables que se presumen relevantes o influyentes para la
variable respuesta o variable dependiente, A continuacion se establecera el
modelo para el caso en que la variable dependiente Gnicamente cuenta con dos

posibles valores [0,1], caso dicotémico, esto es:

Sea:

Y =1, la ocurrencia del suceso (éxito)

Y =0, lano ocurrencia del suceso ( fracaso)

La distribucién Bernoulli para variables aleatorias binarias corresponde a:
PY=)=n
PY=0)=1-7x

Con:

E(Y)=n

Entonces la probabilidad de la relacion que existe entre z y X bajo un

modelo de regresion logistica binaria, puede ser representada por:



(X)— exp(ﬂu+ﬁ‘X.+8)

. _‘l+exp(ﬂo+ﬁX‘+5)

Satisfaciendo que: 0<z <1.

El modelo de forma equivalente a (A) puede ser escrito usando la

transformacion logistica o transformacién logit como:

(s

Por lo anterior se tiene que el modelo de Regresion Logistica consiste de
una ecuacion matematica que relaciona a un conjunto de variables llamadas
explicativas con la probabilidad de ocurrencia de una variable llamada respuesta,

que se supone estan relacionadas de manera lineal, de la forma siguiente:

7 (X)
1 R L T e B

o Zrtty | B .
Donde los g's son los parametros desconocidos del componente lineal del

modelo, X el valor de la variable explicativa, Y la variable respuesta representada

7 (X)

como: lr{ - ] y por ultimo & el error aleatorio.

(-7 (x))

La transformacién logit produce un modelo que es lineal en los parametros,

y toma valores entre —« ¢ «, dependiendo del rango que tenga x.



Graficamente se tiene una curva que representa la relacién que existe entre

la variable respuesta y las variables explicativas, esto es, £ ( Y X), se muestra la

grafica para una variable explicativade X =x.

o e >0
=
=
o
x
1 B8<0
=
=
(o]
x

FIGURA 1. Curva de Regresion Logistica, con relacion creciente o decreciente segun sea
el signo de f3.

Se observa que cuando x —> ©

7(x)—>0, si <0

m(x)—>1, si g>0

Si # — 0, la curva tiende a una linea horizontal.



1.2.1. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS
FUNCION DE VEROSIMILITUD

Comunmente el método mas usado para la estimacién de los parametros

del modelo de regresion logistica es el método de maxima verosimilitud.

Donde la funcion de verosimilitud como funcion de los parametros
desconocidos esta definida como la funcion de probabilidades conjunta de las

variables aleatorias.

El estimador de maxima verosimilitud corresponde al valor maximo de la

funcion de verosimilitud.

A partir de la variable respuesta con dos posibles valores 0 y 1, la

probabilidad condicional es:

P(Y=1|x)=1-7(x)

P(Y=0 x)=n(x)

La funcién de verosimilitud correspondiente para una muestra de tamano »

con observaciones de y,,y,....,»,, CONn variables aleatorias de Y,.Y,.....Y

H

con Y,
independientes por lo tanto la funcién de densidad queda:

Setiene que f£,(v,)=x)(1-7z)"", ¥, =0, i=12...,n

1o 8= b 76-7 )]

i=1

0 equivalentemente



n PLOCE % e v
L(ﬁo-ﬂ1):]::1l[1_e,ou+g,r} 1_oh

El estimador de maxima verosimilitud es obtenido de forma equivalente al
maximizar el logaritmo de la funcién de densidad de probabilidad conjunta a partir
de (C), esto es:

n n
"H“(ﬂo*ﬁ)= ZIn () +i'§1(1— Y)n (1-7,)

T

=zmn[ : }+ 5 In(i-,)

explﬂ_ + ﬁ1X1 + 8J

Cuando el valor de 7 (X)=
1+exp ! +)61X1 +&

). nos queda el resultado

como:

In(2(go. 4,)) Zr(ﬁo + )+ D00+ explBy + Bre) oo (D)

i=1

Para encontrar los valores de S que maximicen L(,, ), se deriva la

ecuacion (D) con respecto a S, y f3,, igualando la ecuacion a cero, quedando de

la siguiente manera:

6]11([.(;50,,81): % v)- o exp(fy +)8_1.,\-'.). -0 E
0B, g( 1) IZ|:1+|:xp(,«_'3‘|J + Bix;) E)

a]n(L(ﬁ By x; exp(fy + Byx;)
» IZ:Y 'Zﬂ:1+exp(ﬁz + fix;) e F)

! Para més informacién sobre la demostracion presentada revisar Agrest, pag. 258-259.



Las dos ecuaciones se deben resolver simultdneamente, no son lineales en
Bo ¥ B, por lo tanto se debe llevar a cabo la aplicaciéon de un método numeérico

para darles solucion, por ejemplo el Método de Newton, ya que presenta una

mayor eficiencia para este tipo de problemas.

1.3. GENERALIZACION DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA

El modelo. logistico puede ser generalizado directamente a la situaciéon

cuando se tienen X =(x,x,,...,x,) variables independientes. La probabilidad de

7 es modelada como:

% [x)= PY =1 X =x,X = xz,...,Xp = .\‘p)

Potfx +f x +.+8 x
e 1 2 2 PP

- Gotfx+fx +..+8 x
1+e S22 8

La ecuacion (B) es llamada la funcién de regresion logistica no es lineal en
los parametros, pero al aplicar la transformacion logito produce una funcion lineal

en los parametros.

logit(z)= ]0g[1 fﬂ) =B, +B Xy +..+ B, X,

Si z es la probabilidad de que un evento ocurra, la razén queda ; £ i
—ar

llamado el coeficiente de momios del evento, se tiene:

”(Y:T) _ 7 :eﬂn+ﬁ1x1+...+ﬁpxp
1-z(r=0) 1-=



Aplicando el logaritmo natural:

ln[ x ]=ﬁ0+,5r,x,+...+ﬂ,xp
-7

Se debe recordar que los rangos de z se encuentran entre 0 y 1, mientras

que el rango de los valores de .’n(’fl - K) se encuentran entre (-«,®).

1.3.1. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS.
FUNCION DE VEROSIMILITUD

Para la obtencién de los estimadores de maxima de verosimilitud procede
de la siguiente manera:

Se tiene una muestra (x,,y;), de n observaciones independientes de la
pareja (X,Y), con i=1,2,...,n, se quiere obtener la estimacion de los parametros

B o:B 1., B,. Se obtiene la funcién la funcion verosimilitud.

n -5

"(ﬂ): H(ﬂf )ﬂ [1‘”:']

=l

El logaritmo de verosimilitud:

n

]n(l(ﬂ))= {Y: ln[;rf]+(1—}".)ln[1—}ri]}

i=1

Al derivar se obtiene p+1 ecuaciones de verosimilitud, las ecuaciones

resultantes son expresadas en términos de 7, como a continuacion se presentan:

10



"

(‘t,-j[}’,- ~z,)=0 Para j=12,...p

El método de estimacién de las varianzas y covarianzas de los coeficientes
estimados se obtienen a partir de la matriz cuyos elementos son la segunda
derivada parcial del logaritmo de la funcion de verosimilitud. Las derivadas

parciales son:

L(B)
aﬁ? z @ (1-x)=0

F*L(P) _
28,08, = Z‘t“\m:r' 1 ;r =0

A estas dos ecuaciones se resuelven en forma simultanea e
interactivamente.

La matriz de informacion es denotada como /(). Las covarianzas y
varianzas se obtienen a partir de la inversa de la matriz, /"(g). La estimacion de

las varianzas y covarianzas a partir de 7'(3).

La estimacion del error estandar de los coeficientes estimados es:

SE(B,)=(6(8,)). para j=0,1,....p. 2

Por lo tanto la matriz queda de la siguiente manera.

1p)=xvx

? Para ver como se obtuvieron los resultados expuestos ver Hosmer y Lemeshow, pag.27-30.



Donde X es una matriz de dimensién nx(p+1), que contiene a las
observaciones de cada sujeto y V' es una matriz diagonal de nxn con elementos

generales de # (1-7# ,), quedando de la siguiente manera:

Con diagonal (#,(1- 2, 2,(1-2,).....2,(1-2,))

1 ‘tll xlp
paf; T |
Loxy o Xy
20 Y1-7(x;) 0 0
. 0 (e N1-72(xp)) - 0
0 0 o #lx, Y1-2(x,)

1.4. PRUEBAS DE SIGNIFICANCIA

Para determinar que una variable explicativa desde el punto de vista
estadistico, tiene una asociacion con la variable de respuesta, se requiere de la
utilizacion de pruebas de hipotesis, se tiene la prueba de Wald y la prueba del

coeficiente de verosimilitud siendo mas potente que la prueba de Wald.

1.4.1. PRUEBA DEL COEFICIENTE DE VEROSIMILITUD

La estadistica de prueba del coeficiente de verosimilitud se basa en el
logaritmo de la funcién de verosimilitud comparando los valores observados y
esperados (estimados) de la variable repuesta, también puede ser utilizado como

una estadistica de bondad de ajuste.



El método de maxima verosimilitud consiste en maximizar una funcién
llamada funcion de verosimilitud, que es la funcién de probabilidad asociada a un
conjunto de datos en funcién de los pardmetros desconocidos, de tal modo que
los estimados obtenidos maximizan la probabilidad de obtener los datos
observados.

La estadistica de comparacion del modelo saturado y el ajustado el cual es
un submodelo del modelo saturado, se conoce como el cociente de verosimilitud

es la devianza, el cual se define como:

Funcion de verosimilitud del modelo ajustado

D —2In[ (H)

Funcion de verosimilitud del modelo saturado

D= ~2[1n Sun. de Ver. del modelo ajustacdo — In fun. de Ver. del modelo .s'e:.'.'m‘:.'da] (O

La forma general la prueba del coeficiente de verosimilitud, generalmente

se encuentra expresada de la forma 0<-2In(Z,/[,)<x, donde L, es el valor
maximo de la funcién de verosimilitud para el modelo aiustado y Les el valor
maximo de la funcion de verosimilitud para el modelo saturado, cumpliéndose que
L,<L,, esta estadistica de prueba se distribuye aproximadamente como una ;,{,f,_ ko

con m—#k grados de libertad, m es igual al nimero de parametros del modelo

saturado y k es igual al nimero de parametros del modelo ajustado.

El indicador de ajuste se obtiene al sacar la diferencia del modelo ajustado

con respecto al modelo saturado, se obtiene a partir de (1), esto es:

=2LnL, =(-2LnL )~ (-2LnL)

Siendo el valor de -2LxL, la medida de la devianza del modelo uno y

-2LnL, la medida de la devianza del modelo dos.



Como ejemplo se tienen dos modelos a comparar por medio de la prueba
del coeficiente de verosimilitud, teniendo el modelo O (ajustado) como un caso
especial del modelo 1 (saturado).

Bajo la hipotesis:

H,:p,=B,=B,=...=B,=0
V8.

H :B #0 Para alguna i=0,1,2,..., p.

Si el valor de la estadistica es mayor al cuantil de orden (1-«) de la

distribucion zf‘_k, entonces la hipotesis nula debe rechazarse con un nivel de

significancia «.

Si el valor de la funcion de Verosimilitud del modelo ajustado es menor al
valor de la funcion de verosimilitud del modelo saturado implica que la devianza
sera grande por lo tanto el modelo ajustado resulta inadecuado para la
determinacion de los datos.

La significancia estadistica de una variable independiente se obtiene a
partir de la comparacién de cada variable X, de los éxitos observados con los

estimados usando la funcidon de verosimilitud. A partir de la ecuacion

In((3) = Z {¥,In(z,) + (1= ¥,)In(1-7,)}*
i=1

Y de (H) se obtiene que la devianza del modelo de los parametros
estimados es menos dos veces el logaritmo del cociente de verosimilitud obtenido

de las dos expresiones anteriores, esto es:

* Hosmer y Lemeshow, pag. 13-15.



D=—2i{x. L +(1-,\-',-]In{1_7?" )}

i=1 i = Vi

Donde #, =#(x,).

La devianza en la regresion logistica tiene el mismo objetivo que la suma
de cuadrados de los residuales en la regresion lineal, es una medida de la falla de

ajuste del modelo a mayor devianza mas falla en el ajuste, bajo condiciones de
regularidad. La distribucion de la devianza se aproxima a una z,i_,\. con (m—k)
grados de libertad, siempre y cuando las », sean grandes y bajo la hipotesis de

que el modelo se ajusta a los datos correctamente.

A partir de la expresion del cociente de Verosimilitud se tiene:

L , ;
~21In [" =2nL,-InL,)

“1
=2(nL, —inL)-inL, ~L)
G=b,-D,

1.4.2. PRUEBA DE LA ESTADISTICA DE WALD

Esta estadistica de prueba se obtiene al comparar el estimador maximo

verosimil del parametro g,, con el error estandar estimado, en base a las

siguientes hipotesis:

Ho ﬁ; =0
Vs
H, .';‘3)-:0 Para j=012...,p

Nétese que. j =0 indicando que la prueba es sobre £, .



La prueba de hipotesis anterior se puede realizar a través de la estadistica

de Wald cuya forma general es:
/9,- - ﬂ_f
s(p,)
Se distribuye como una Normal estandar, cuando le tamafio de muestra es

suficientemente grande con S(ﬂl) el error estandar de j3,, para este caso se tiene

la siguiente estadistica.
B,
sz,
La regla de decision: se rechaza H, al nivel de signifiancia a si W>Z,_ .

Ya que la estadistica de Wald tiene una distribucion normal estandar, se

5 )]3 S

La hipotesis nula se distribuye aproximadamente como una variable

tiene que:

aleatoria Zf con un grado de libertad, siempre y cuando el tamafio de la muestra

sea suficientemente grande.

La prueba de hipotesis es equivalente a:

H,:e" =1
vs
H,:e" #1 Para j=0,1,...,p.

a

* Agresti Alan, pag. 185.
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1.5. AJUSTE DEL MODELO

Cuando se utiliza el método de regresion logistica para la descripcion e
inferencia acerca de los efectos que se puedan tener en una variable de respuesta
binaria, lo que interesa conocer del modelo, es si efectivamente resulta ser el mas
apropiado sin llevar a cabo una sobreestimacién en la modelacion de las variables
explicativas, esto es, las medidas de ajuste indican que el modelo ajustado
describe adecuadamente la relacién entre la variable de respuesta y las variables

independientes.

1.5.1. CALcuULO DE RESIDUALES

El residual es una estadistica que corresponde a la diferencia entre el valor

observado y el valor estimado.

Los residuales pueden ser expresados como:

e =y -9 para i=12,..., n

Siendo:
e, el residual, para el caso i

¥; es el valor observado para el caso i,

9, el valor estimado para el caso i

En la regresién logistica el resultado es engafioso, porque la precision de

$,., esta dada en funcién del numero de observaciones n; y de la probabilidad p,;

mientras mas grande sea n,, sera mas preciso el valor de p,, recordando que se

17



»

n

tiene que p, =~ , de donde 9, = p,n, y el error estandar de 9, esta en funcion del

i

error de p,.

Existen diferentes opciones para el calculo de residuales en regresion
logistica, dependiendo de como sean calculados; los que se presentan a
continuacién son los residuales de Pearson o devianza.

a) El residual de Pearson se basa en la prueba de hipoétesis:

H, = El modelo describe los datos apropiadamente.

VS.
H , = El modelo es inadecuado.
2 _— :
La ¥ de Pearson para el modelo logistico se basa en los residuos
siguientes:
2 X 2
x =L
i=1
con
=N D,
r= i~ b para i=1,...,n
”i'pi(1_pi)
donde:

¥,  es el valorobservado para el caso i,
b, esla P(Y=1) del éxito para el modelo.

n,p, valor estimado del suceso.



La estadistica de Pearson para la prueba del modelo corresponde a:

2"2 —] ig‘.z
i=1

Por lo tanto el cuadrado del residual de Pearson es una componente de

zz. cuando el tamafio de la muestra es grande la distribucién de ,1’2 se aproxima

a una distribucion normal.

b) El residual de devianza: se aproxima a una distribucion normal, por lo que
es mas conveniente su uso en modelos de Regresidon Logistica para la

comparacién con respecto a otros modelos.

Por lo tanto el residual de la devianza para la observacion i es:

d; x .s';'grw(}',- = -'f,-f?r)

Donde

Yi =y
d=2yIn"" +|(n-y)in ' -
! [y' n.z. [( =Y n, —n#, J]

i I

Bajo #,.
Para variables explicativas continuas la estadistica de devianza no se
distribuye asintoticamente ¥, lo que generalmente se usa es la estadistica G*

basada en la diferencia de devianzas entre dos modelos que difieren por un

numero pequefo de parametros.

c) Hosmer y Lemeshow.
En el caso de la regresion logistica una idea intuitiva es calcular la
probabilidad de ocurrencia del suceso. Si el ajuste es bueno, es de esperar que un

valor alto de probabilidad se asocie con el suceso del éxito y viceversa, si el valor



de esa probabilidad calculada es bajo entonces se asocia con el fracaso del

suceso.

Existen diferentes pruebas de bondad de ajuste, presentamos la que

propusieron Hosmer y Lemeshow (ver Hosmer y Lemeshow, 2°., 2000, pag. 136-142).

La bondad de ajuste HL se forma a partir de g grupos de individuos con

base en n probabilidades estimadas, generalmente se trabaja con 10 déciles, es
decir, se tiene:

J=n con n columnas de los valores de las probabilidades estimadas.

Todos los grupos deben tener aproximadamente el mismo numero de
observaciones las cuales deben tener el mismo patron de covariables
aproximadamente igual al nUmero total de observaciones.

Una férmula para calcular HL es:

HL = . (Oa -E, ):
Lo ."hﬂ'(x‘ )(l =7 (-"a )} '
donde:
n numero de individuos en el grupo g
M
O, = Z Vv numero de éxitos observados en el grupo g
J=1
Er =np# (xk) numero de éxitos estimados en el grupo g.
&on,p, - . .
= z o probabilidad promedio estimada de observar

=

un éxito en el grupo g.



La distribucién de la estadistica de prueba se aproxima a una distribucion

7% con g-2 grados de libertad.

~ 2
a4 X(g-2)
Regla de decision: se rechaza la hipétesis nula al nivel de significancia de
o.
H, = El modelo describe los datos apropiadamente., Si;
2
HL> Y (-2 -
Donde W, , es el cuantii de 1-a de una Z: con g-2 grados de
libertad.

1.5.2. MEDIDAS DE INFLUENCIA

Cuantifican la influencia que cada observacion ejerce sobre la estimacion
del vector de parametros o sobre las predicciones hechas a partir del mismo que
forma en cuanto mas grande son, mayor es la influencia ejercida en una
observacion de estimacion del modelo, dentro de este tipo de medidas nos
encontramos con: residuales de apalancamiento y residuales delta-beta o
DFbetas.

a) Residual Delta —Beta o DFBetas

El residual Delta-Beta, evaliia el cambio obtenido, si se estimara un modelo
por cada i-ésima observacion eliminada; teniendo j=12....p, para p

parametros estimados, i=1,2,...,p para n observaciones, es decir, para cada



parametro del modelo, evallia el cambio en el parametro estimado si la i —ésima
observacion es eliminada, este cambio es dividido entre el error estandar. Por lo
tanto la estadistica Delta-Beta es la diferencia estandarizada en cada parametro

estimado cuando se elimina la i -ésima observacion.

Entonces el residual de DFBeta se obtiene a partir del residual de Pearson:

DFBeta=—° .= iM%
1-h, ma(1-7)A-h)

Donde el €, es el residual de Pearson obtenido al ajustar el modelo, eliminando
la observacion i—ésima de la muestra con #; el elemento en la diagonal de la

matriz sombrero H para la regresion logistica.

1.6. INTERPRETACION DE LOS COEFICIENTES

Después del ajuste del modelo es necesario conocer lo que representa la
significancia de los coeficientes estimados, sobre todo enfocarse a la

interpretacion de los valores sobre el tipo de estudio que se planteo.

El término Momios es asociado a un suceso que se define como la razon
entre la probabilidad de que dicho suceso ocurra y la probabilidad de que no
ocurra; es decir, un numero que expresa cuanto mas probable es que ocurra
frente a que no ocurra el hecho en cuestion. Asi los coeficientes estimados
asociados a las variables independientes representan la pendiente de una funcion

de la variable dependiente por unidad de cambio en la variable independiente.
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Se sabe que el modelo de regresion logistica es lineal en los parametros
por medio de la transformaciéon logit, esta transformacion enlaza la variable

independiente con el predictor lineal.

g(x)=In ) =p,+ px
I-R'(X)
El coeficiente en el modelo de regresion lineal representa la pendiente g,

siendo igual a la diferencia entre el valor de la variable respuesta en x+1 y el valor

de la variable respuesta en x para algin valor de X.

En el modelo de regresion logistica el coeficiente g, muestra el cambio en

el logaritmo natural del momio de presentar una caracteristica, al cambiar una
unidad en la variable independiente.

B =B +Bx+pB—(B+Bx)=glx+1)-g(x)

A contmuaceon se determinara la interpretacion de los coeflt:tentes del
modelo de regresmn logistica para cada una de las posibilidades que se tenga
para la variable independiente, dicotdmica y continua.

VARIABLE INDEPENDIENTE DICOTOMICA

Se va a iniciar con la interpretacion de los coeficientes del modelo de

regresion logistica para las variables independientes dicotémicas.

Sea X una variable explicativa , codificada como 0 y 1.
Y una variable de respuesta Y de un suceso con sus respectivas
probabilidades de que ocurra éxito o fracaso.

b (x) (] - (\’))
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A partir del modelo:

Bt By
()= ©
l+eﬁ"+ﬁ'

Los valores se muestran en la siguiente tabla.

Variable Independiente
x=1 x=0
Variable de ePoth ePo
=1 7(1)= 7(0)=

Respuesta 14 ePoth 14 ePo

1 1
= 1-7(1)= 1-z(0)=_ ",

0 () l+eﬁ{!+ﬁi ]+(.'

Tabla 2. Valores del modelo de Regresion Logistica, con la variable independiente
dicotomica

El momio que representa la categoria entre los individuos con x =1 esta

definido por:

;r(l)
1-7z(1)

Ocurriendo lo mismo para x = 0, por lo tanto el logaritmo corresponde a:

Si el coeficiente de momios se denota por RM , se tiene que en el cociente

de momios para x=1y x=0, es:

_a()/f-=0)]
A= (0)/[1 - = (0)]
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Aplicando el logaritmo natural:

(2 )f-2 ()
In(RM ) = l"{,r{o]}[l - (0)]]

Al sustituir los valores de 7(x), con respecto a lo obtenido en la tabla 2, se

tiene que:

Aplicando logaritmo nos queda:

In(RM )= In(e" )=

Se obtuvo que la relacién que existe entre el cociente de momios vy el
coeficiente de regresion es la exponencial del coeficiente. La interpretacion del
cociente de momios esta basada en el hecho de que se tiene una aproximacion a
la variable riesgo relativo el cual nos indica' cuanto mas probable es que ocurra el
riesgo a que no ocurra para las observaciones con X=0 en lugar de las
observaciones de X=1.

Se supone que z(1) denota el riesgo de que se produzca el suceso y 1- (1)
de que no ocurra.

)

1-7(1)

Teniendo que:
RiesgoRelativo =1

Si el riesgo relativo es igual a 1 indica que la proporciéon de individuos se

mantiene constante en los diferentes niveles de la variable antecedente (x,) por lo

que no existe relacién entre las dos variables. Los cocientes mayores a 1 indican



el nimero de veces que resulté ser mayor la incidencia del éxito, con respecto al
fracaso, mientras que los menores a uno indican que la incidencia es menor entre
los individuos que se encuentran en el éxito del suceso, tratandose de un factor de
proteccion.

Ya que el cociente de momios tiene una interpretacién independiente

resulta ser importante obtener el intervalo de confianza para cada parametro.

El intervalo de confianza con 100(1-« )%, para el coeficiente p,, esta

dado por:
B~ Z‘_azs.e.(ﬁ)tz Bi<pB+ Z,..az""‘*'-(ﬁ)

Siendo se(ﬁ‘) el error estandar asociado a la estimacion j.

El intervalo de confianza correspondiente para el cociente de momios se
obtiene a partir de:

P[exp[(ﬂ, )— Zl_azs.e,(ﬁ)] <exp((8,)< exp(ﬁ, )+ 21_.12-"-1"(3) ] =1-a

1.6.2. VARIABLE INDEPENDIENTE CONTINUA

La interpretacion de los coeficientes estimados para una variable

independiente continua de un modelo de regresion logistica es el siguiente:

Bajo la suposicion de que el logito es lineal en la variable independiente:

logit(z,)=p, + B, X
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El coeficiente de la pendiente S, da el cambio en el logito para un cambio

en una unidad en X, al incrementarse ¢ unidades en X , queda:
B=glx+c)-glx)=c-B, para el valor de x

La asociacion del cociente de momios se obtiene por la exponencial del

logit, esto nos queda:
RM (c)=RM(x + ¢, X)=exp(c- B)

La interpretacion para un coeficiente estimado de una variable explicativa

continua cuando se da un incremento de ¢ unidades en la variable independiente,

es exp(cf) veces mas probable de ocurrir la variable respuesta

El intervalo de confianza para el cociente de momios queda:

[éxp[(,&]— Z1_a25-e-(f9)] <exp((8,)< exp(ﬁ, )+ Z, 02"‘()3]]

1.6. MODELO DE REGRESION LOGISTICA POLITOMICA

El modelo logit politdmico es una generalizacién del modelo logit binario, el
modelo de regresion logistico, multinomial con una variable de respuesta, con
c¢>2 categorias, existen diferentes métodos para la obtencion de los logit

multinomial.
El modelo lcgit multinomial es usado para comparar 2 modelos ajustados

respecto a un tercero, considerando una variable respuesta tricotémica, la base

principal para la construccion del modelo se le conoce como riesgo o “baseline”.
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Sea Y una variable respuesta con J categorias, el modelo logit para una
variable de respuesta nominal simultdneamente describe el momios para todos los

[;] pares de categorias, teniendo como eleccion J —1.

Logit categoria de riesgo.

Se tiene para una variable de respuesta multinomial con probabilidades de

respuesta [rr

1‘”"”}] con j categorias, denotando como z, (x)=P(¥Y=j x), x fijo

de las variables explicativas. Sea y, la variable de respuesta con categorias

codificadas: como 1,2,...,j, sea el logit de riesgo la comparacion de la j—ésima
categoria con la primera, es decir:
(P(y=1)

2o '"[(m.v - k))]: ’ [2}

7. (7, +rr*)) )
o] In EH: o +K‘)] =log[:f] (1)

k
Donde =, ym, indican las probabilidades para la j—ésima y k- ésima

=]

categoria, |la “baseline” es arbitraria (7, ).

Para el caso de una variable independiente X con r categorias, se tiene
para “logit-baseline”

le(y=fx=r)J}=lOg[nd]

BL?J" - [n[(Pk (y=kx= r)) Ty

Se obtuvo un modelo saturado, la estimacion de la ecuacion se obtiene a
partir de:
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)4
Fﬁ f ki

Siendo las observaciones y frecuencias esperadas en el i —ésimo renglén y
J —ésima columna para la tabla de clasificacion X y Y.

Expresado en términos del modelo lineal generalizado queda:

F

BL; = Zfﬂ[ F; ] ‘R(x=r)

n

Siendo R la funcién indicadora, con i=1 como verdadero y cero en otro
caso, con una variable codificada como “dummy” tomando la primera categoria

como referencia, la ecuacion queda escrita como:

I
BLH=ai+Zﬂn.»R(;\:=r) x>-1
i=1

Donde:
a. es el “logit-baseline” para x=k

i

B es la diferencia entre “logit-baseline”de x=k y x=r

Pueden ser estimados separadamente para todo i, j. Para los modelos no

saturados las estimaciones simultaneas producen resultados diferentes.

El modelo logit para la categoria j de la variable respuesta de la ecuacion

(1), en lugar de la categoria k, dado que la observacion cae en una de estas dos
categorias basicas. Todo logit de este tipo puede ser derivado de un ajuste basico
del tamafio ¢—1. Por ejemplo si:
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L, =I0g(:z‘j§zc), F=liue—1 (a)
Entonces:

log(?rj_;a“)zL,—L. paral< j<k<c-1

Los logit pueden ser formados por categorias de grupos que son
continuos en la escala ordinal.

Ejemplos:

a) La que ordena las categorias es “Cumulative” logits:

c) En las “Adjacent-categories” logits:

;‘[ .

L= ng{ J+l_]’ J=Le=1

T
)

Cuando c=2, los primeros tres tipos de logit se simplifican al estandar logit

que es (K% - ) siendo equivalente a (1).

1
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1.7. SELECCION DEL MODELO POR MEDIO DEL PAQUETE ESTADISTICO SPSS

Existen diferentes algoritmos de seleccién automatica de las variables
explicativas, en el paquete estadistico SPSS encontramos dos: método
“Forward” (adicionando variables) y “Backward”' (eliminando variables), dicho
procedimiento se basa en el algoritmo de determinar que variables van a ser
incluidas o excluidas del modelo ya que resulta conveniente eliminar las que no
sean tan significativas para el modelo y se puedan ajustar un modelo mas simple

(o mas parsimonioso) obteniendo asi una mayor precision de los estimadores.

En la regresién logistica se tiene una distribucién binomial, el nivel de
significancia se establecera por medio de la prueba del cociente de verosimilitud
el cual determinara que variable resulta ser relevante estadisticamente para
ingresarla en la obtencion de resultados, y eliminar a la variable que produce el

menor valor de la estadistica del cociente de verosimilitud.

El método de seleccion automatico de “Forward”, sigue los siguientes

pasos:

1. Inicia considerando a todas la p-variables potencialmente influyentes de Ia
variable respuesta, comienza con un primer ajuste tomando en cuenta a
la variable constante obteniendo el logaritmo natural de la funcién de
verosimilitud  (L,), después se ajustan p-regresiones logisticas
univariadas que incluyen a cada variable obteniendo a su vez i funciones
de verosimilitud (L, ).

Se obtiene la estadistica del cociente de Verosimilitud
G,=-2(L,-L,)
el valor de significancia estadistica

v=1, si es continua
Plz2>G, 1=p, con R
v=k —1sies politémica

! Hosmer y Lemeshow, pag.106-110.
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Se elige la variable con menor valor de significancia

X, con p = m:’nLD,]
Para determinar que variable resulta ser significativa se compara el valor p,
con respecto al valor de 0.05 establecido para p,. Si se obtiene que p . <p,

se acepta la variable y se continua con el siguiente paso.

2. A partir del modelo ajustado que contiene X,, y el logaritmo natural de la
funcién de verosimilitud L., se determina si existe otra de las p-1
variables importantes, por lo tanto se ajustan p-—1 regresiones logisticas
que contienena X,y X, con j=1...n, j#r.

Sea L, el logaritmo natural de la funcién de verosimilitud del modelo que
contiene a X,, y X,:G=-2(L,-L,), el valor de la estadistica del
cociente de verosimilitud de cada modelo con valor de significancia p;.
Suponiendo que X, es la variable con el menor valor de significancia en
este paso, es-decir p,, = min[p,], si este valor es menor que p,. se pasa al

siguiente paso o ahi se termina el algoritmo al no tener otra variable.

3. Se realiza el mismo procedimiento del punto 2, con la diferencia de que el
modelo ajustado ahora va ser X, y X,,, se realiza la revision de las

variables anteriormente introducidas y se continGa con la seleccion,
siguiendo el procedimiento hasta llegar al paso (t).

4. En el paso (t) se localizan todas las variables que entraron al modelo, con
valores de significancia.

El método de eliminacion “"Backward” es diferente al “Forward” ya que el

primero inicia con todas la variables que se consideran potencialmente influyentes
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con respecto a la variable de respuesta y repetidamente va eliminado los términos
en lugar de incrementarlos, con el procedimiento de identificar a la variable que

tiene el mayor valor de significancia de las pruebas de cociente de verosimilitud.

Para el caso cuando se tiene una variable cualitativa con mas de 2
categorias se considera a la variable completa para la eliminacion o inclusion del

modelo propuesto.

Los procedimientos anteriores aparecen implementadas solamente para

una variable respuesta binaria, implementadas en el paquete estadistico SPSS.
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CAPITULO 2

APLICACION DEL MODELO LOGISTICO PARA OBTENER EL MEJOR AJUSTE QUE
REPRESENTE LA VARIABLE DEPENDIENTE A PARTIR DE LAS VARIABLES
CATEGORICAS

En este capitulo se presenta un analisis sobre las caracteristicas o factores
que intervienen en la eleccién de carrera ya que es considerado como un
fendmeno multicausal en el que se presume intervienen determinantes
sociodemograficas, familiares y subjetivas (proyecto de vida, valores y habilidades
del individuo), se va a realizar el andlisis bajo una perspectiva de género y asi
detectar la posible relacion existente entre el fendbmeno de eleccion de carrera y
algunas caracteristicas psicosociales del individuo al igual que se expondran los
pasds requeridos para dicha investigacion, el proceéo de analisis de regresion
Ibgistica es una herramienta que ayuda a modelar las variables explicativas con
respecto a la variable respuesta (eleccion de una determinada carrera de las tres
posibilidades que se van a manejar), teniendo una influencia tanto positiva como
negativa.

En primer lugar se va a establecer la descripcion de los datos con los que
se trabajo, después se obtendran los resultados con la ayuda del paquete
estadistico SPSS, con base en la metodologia que se vio en el Capitulo 1 para
identificar cuales son las variables que resultan ser significativas para el modelo
establecido al igual que el célculo de la razén de momios e intervalos de
confianza, teniendo como finalidad evaluar el grado de asociacion que existe entre
las variables explicativas y la variable respuesta. Se va a presentar en forma

individual para cada tipo de carrera y posteriormente se dara en forma conjunta y



asi observar las similitudes y diferencias de los distintos modelos propuestos con
la intencion de establecer conclusiones coherentes y apegados a la realidad. Es
importante notar que el cuestionario se aplicé a los alumnos de dos tipos de
universidades, cada una cuenta con poblaciones estudiantiles diferentes tanto
socialmente como econdmicamente por esa razén resulta importante hacer un
anexo con la variable respuesta tipo de universidad al que acude el estudiante y
establecer una relacién con la decision de elegir una de las tres carrera a
considerar, obteniendo asi un resultado global sobre los factores que influyen en
dicho riesgo.

El siguiente punto daré a conocer la informacion utilizada para llevar a cabo
dicho proceso.

2.1. INFORMACION UTILIZADA

Los datos utilizados fueron obtenidos a partir de una encuesta realizada en
agosto de 1996 en algunos estudiantes que ingresaron a la educacion nivel
superior de dos universidades, estas son: Universidad Iberoamericana (UIA) y la
Universidad Auténoma Metropolitana (UAM), dicha base de datos fue
proporcionada por la Maestra Victoria Caraveo Enriquez®, con fines estrictamente

académicos.

El cuestionario se aplico tanto a hombres como mujeres, las preguntas
realizadas tenian como objetivo principal representar los posibles factores que
pueden intervenir en la toma de eleccion de carrera, como son: los aspectos
economicos, culturales, familiares, sociales y al igual que los proyectos de vida
que desean realizar en un futuro no muy lejano, es decir cuando terminen de
estudiar.

La muestra consisti6 de 344 estudiantes, hombres y mujeres que

ingresaron, en agosto de 1996 a dos Instituciones, siendo una del sector publico y

® Profesora en la facultad de medicina de la UNAM por asignatura.
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la otra del sector privado de la Ciudad de México, cada alumno contestd un
cuestionario disefiado especialmente para determinar los posibles factores de la
eleccion de carrera, de la misma manera también se contesto el Inventario de
IMAFE’ disefiado por Dra. Lara Cantu (1993)®, el cual va enfocado a determinar

el perfil de masculinidad y feminidad del individuo.

Las instituciones tuvieron carreras equiparables, como se ve a continuacion:

UNIVERSIDAD CARRERA TAMANO DE
MUESTRA
UIA Nutricién y ciencia de los Alimentos. 35
UAM Nutricion 35
UIA Electrénica y Telecomunicaciones. 41
UAM Electronica 50
UIA Administraciéon de empresas 106
UAM Administracion 77

El cuestionario se aplico en un periodo de 15 dias al ingresar a las
actividades académicas de la nueva escuela para llevar a cabo sus estudios a

nivel licenciatura.

2.2. VARIABLE RESPUESTA ( VARIABLE DEPENDIENTE)

Se ha manejado la eleccion de carrera como la ocurrencia de un
determinado suceso, esto es;

- {l Se elige la carrera i

0 e.o.c.

La aplicacion del andlisis de regresion logistica para cada uno de los
modelos se llevo a cabo en forma individual, 4 de los modelos son con respuesta

binaria y el quinto es de una variable respuesta tricotomica.

" Inventario de Masculinidad - Feminidad
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Primero se vera el andlisis realizado para la carrera de la licenciatura de
nutricion con la finalidad de identificar los posibles factores que pudieron haber
intervenido en la elecciéon de la misma, en segundo lugar se aplicara la misma
metodologia para la carrera de ingenieria en electronica, continua la licenciatura
en administracién y posteriormente se vera para el tipo de universidad y por ultimo

se considera la variable respuesta tricotémica (con 3 categorias).

En el siguiente cuadro se determina la variable respuesta para cada uno de
los 5 modelos.

VARIABLE RESPUESTA

TiP0 DE CARBERA CATEGORIAS CODIFICACION
Nut y ciencias de los alimentos, Nut. 1
1.-Nutricion Electronica y Tele, Electronica. 0
Adm. de empresas, Administracion 0
Nut y ciencias de los alimentos, Nut. 0
2.-Ingenieria Electronica y Tele.., electrénica. 1
Adm. de empresas, Administracion 0
Nut. y ciencias de los alimentos, Nut. 0
3.-Administracion Electronica y Tele., electronica. 0
Adm. de empresas, Administracion 1
4.-Universidad Universidad Privada (UIA) 0
Universidad Publica (UAM) 1

Y por ultimo vamos a ver la variable respuesta para el caso tricotémico.

VARIABLE RESPUESTA CATEGORIAS CODIFICACION
Nutricion 2

5.-Carrera Ingenieria 1
Administracion 0

Nota: 1 significa el éxito del suceso, es decir, la preferencia por esa categoria y 0
significaria la desaprobacion de la categoria que esté representando o dicho de ofra
manera el fracaso del suceso.
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2.3. VARIABLES EXPLICATIVAS

De todas las preguntas que contenia el cuestionario, por ejemplo: estado
civil del estudiante, si estaba trabajando cuando realizaba sus estudios, tipo de
vivienda en la que habita (departamento, casa, etc.), lugar donde le gustaria
trabajar, etc., solamente 14 factores reflejaron las caracteristicas de mayor interés
para el investigador, por esa razén se trabajo en la composicién e integracion de
cada una de las variables seleccionadas para contar con una mayor facilidad de

manejo e interpretacion de los resultados.

Para empezar con cualquier tipo de andlisis, se debe tener un cuidado
especial sobre las variables que se vayan a utilizar, ya que se debe especificar el
tipo de variable, ya sea categérica o continua, Una variable continua es aquella
que puede contener cualquier valor que sea posible dentro de un rango de valores
con numeros reales positivos 0 negativos. Las variables categéricas pueden ser
de diversos modos: dicotomicas, por ejemplo: el sexo (hombre o mujer),
'politémicas no ordenas, politbmicas ordenadas.

Las variables categédricas que se tienen estan constituidas entre 2 y 4
valores, por lo tanto es necesario establecer la categoria de referencia o de
comparacion, técnicamente cualquier valor puede serlo, pero debe tomarse
aquella categoria que tiene sentido desde el punto de vista del problema que se

trabaje; ya que puede cambiar la interpretacion de cada coeficiente (4. ), en

general, se cuantifica el efecto de cada categoria que tiene la variable con
respecto al valor de referencia que se haya establecido, en este caso se eligio
como categoria de referencia el que contiene el mayor nimero de observaciones
para obtener una buena estimacién y un intervalo de confianza relativamente

angosto y no cometer errores en la elaboracion del modelo.



En las siguientes tablas se establece el nombre de cada variable (etiqueta),
a que se refiere cada una de ellas, la especificacion de las categorias y por ultimo

el porcentaje muestral.

Las variables continuas son:

Etiqueta Variable Explicativa Valores Observados
(Descripcion)
Promedio Promedio que obtuvieron al salir El promedio varia entre
de preparatoria los estudiantes elrangode 6.4 - 10

Edad  Edad que tienen al entrar La edad de los estudiantes se
a la Universidad encuentra en un rango de 17 - 53 afios

Tabla A. Variables explicativas contindas.

A continuacion se dan a conocer las variables categoricas con sus
respectivos valores, debe mencionarse que la categoria de referencia es la que

esta codificada como "0".

Variables Explicativas Etiqueta Categorias Codificacion % DE
(Descripcion) Muestra
. Masculino 0 55.2
Sexo de los estudiantes Sexo Femenino 1 448
Universidades que imparten las 2 : UIA 0 52.9
carreras de Nut, Ing. y Adm. Universidad UAM 1 47 .1
ASPECTO ECONOMICO

. . Dos o mas autos 0 56.1
Numero. ‘.de Bwftos que tsneia Auto Alo mas un auto 1 21.8
familia del estudiante. st
Ningun auto 2 20.1
ASPECTO SOCIOCULTURAL
El estudiante ya habia Quiso la No 0 65.1
considerado escogerla carrera Si 1 33.7
Se eligi6 la carrera por las Pais En desacuerdo 0 91.3
condiciones del pais. Deacuerdo 1 7.8
ASPECTO FAMILIAR
Ocupacion a la que se dedica Ocupacién Trabajar 0 50.6
la mama. de la madre Hogar 1 31.7
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Variables Explicativas Etiqueta Categorias  Codificacion % DE

(Descripcion) Muestra
Comunicacion que tiene el Comunicacion Siempre 0 73
estudiante con su padre padre Nunca 1 20.9
Comunicacion que tiene el Comunicacion Siempre 0 89
estudiante con su madre madre Nunca 1 8.4
A lo mas sec. 0 35.2
Grado de estudio que tiene Bt racis Prep. o carrera Tec. 1 32
la madre del estudiante : Licenciatura 2 253
Maestria o Doct. 3 4.9
Licenciatura 0 40.7
Grado de estudio que tiene A lo mas sec. 1 26.5
el padre del estudiante Esepadm Prep.o carrera Tec. 2 16.9
Maestria o Doct. 3 13.1
PROYECTOS DE VIDA
Actividad que \.aljl a Al tenninar 5 Seguir estllidlando 0 64.2
desempenar al terminar la corra Trabajar 1 32
licenciatura Otra Actividad 2 3.8
INDICE DE MASCULINIDAD Y FEMINIDAD
Mide las caracteristicas Androgina 0 26.7
femeninas y masculinas de IMAEE Indiferente 1 23.3
la personalidad de cada Femenino 2 227
individuo. Masculino 3 18

Tabla B. Distribucion de las variables explicativas categorias segun tamaiio de muestra y
clasificacién por aspectos sociales, econémicos, elc.

Las codificaciones presentadas en la Tabla B, se obtuvieron a partir de un
proceso de exploracion de variables asi como de la distribucion de la muestra, ya
que de esta forma pudieron ser modeladas para la obtenciéon de resultados

satisfactorios.

2.4. CORRELACION DE LAS VARIABLES EXPLICATIVAS

Antes de comenzar con el analisis es aconsejable revisar las correlaciones
de Pearson entre las variables explicativas porque podria ser un problema para la
obtencion del modelo de regresion logistica ya que estaria desprovisto de sentido

en algunos valores de los coeficientes para su interpretacion. Se tiene como
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finalidad identificar variables altamente correlacionadas entre si para aplicar el
criterio del investigador sobre que variables resultan ser mas relevantes para el
estudio.

Hacemos notar que la correlacion lineal entre pares de variables es solo un
tipo de colinealidad. Puede existir colinealidad entre tres o mas variables y que no
se detecta a través de correlaciones lineales por pares.

Correlations

Correlaciones I- Termino | Quiso Educ. | Educ. ‘Ocupacion Com. | Com
de Pearson Edad |Promedio |Univer. | carrera | carrera | Pais | Autos | padre | madre |Sexo| madre IMAFE|padre | madre
Edad 000 -274 062 280 | 012 | 274 | 023 | -396 [.188 320 | .040 | .054 | 047
Promedio 274 1.000 | -.284 -038 -159 [-085 | -146 | .100 .225 |.368 -.184 |-013 | 045 Da6
Universidad -.284 | 1.000 187 185 [-019 069 165 289 | 081 |-162 | -090
Terminar 062 -038 | 167 | 1.000 -004 |-116 | 240 | 045 | -.185 |.010 085 | 057 [-002 | -017
Quiso esta car 280 -159 .185 -.004 1.000 |-013 077 | 077 | -133 | 264 083 |-.051 113 .006
Pais 012 -065 | -019 -116 -013 [1.000 | -046 | -.050 | -.033 } 106 011 | .110 |-038 | -.165
Autos 274 -.146 240 077 |-046 | 1.000 | 093 111 214 | 098 |-212 | - 145
Educ.padre 023 100 068 045 077 |-050 093 |1.000 | -001 ;033 -023 | -.052
Educ.madre H 396 225 - 185 -133 |-.033 -001 | 1.000 |.179 § 019 | 047
Sexo 188 368 | -.165 010 -264 |-106 | -111 | -033 | 179 |.000 033 | 145
Ocupacion ma | .320 =194 289 085 .083 | 011 214 | -015 191 133 049
IMAFE 040 -013 | 081 057 -051 | 110 | 098 | 109 | 002 {091 -001 | 083
Com.padre 054 045 | -.162 -002 113 |-038 | -212 | -023 {019 |.033 133 |-.001 [1.000 (S5

Com madre 047 096 | -080 -017 006 |- 165 | -145 | - 052 047 | 145 049 | 063 1.000

Tabla C. Correlacion lineal entre las variables explicativas propuestas en la tabla B.

Se observa que existe alta correlacion lineal entre algunas variables, como
es el caso de la variable universidad que esta altamente correlacionada con; edad,
numero de autos y educacion que tiene la madre del estudiante; ocurriendo lo
mismo con la variable numero de automdviles y la variable educacion que tiene la
madre del estudiante que a su vez esta se encuentra relacionada con la variable
ocupacion de la madre y por ultimo también se encuentra una correlacion alta con
respecto a la comprensién que tiene la madre y comprension que tiene el padre
hacia los estudiantes (hijos).

Después de conocer que variables se encuentran altamente
correlacionadas es necesario establecer cual de ellas resulta relevante para el
estudio, en primer lugar tenemos que era importante conocer la relevancia que
tienen las variables educacion de la madre para la eleccion de carrera, como esta
se encuentra relacionada con otras 3 variables fue necesario construir una nueva
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variable llamada escolaridad de los padres obtenida a través de la variable

escolaridad de la madre y escolaridad del padre.

Correlations
Correlacion de Ccupacion Educ. ambos
Pearson Universidad Autos madre padres
Universidad 1.000 .650 .289 .033
Autos 650 1.000 214 077
Ocup. de la madre .289 214 1.000 -.056
Educ.ambos padres .033 077 -.056 1.000

Tabla D. Correlacion lineal entre las variables explicativas Universidad, auto, ocupacion
madre y Escolaridad ambos padres.
Para la construccion de la nueva variable escolaridad de ambos padres no
se tuvo problemas de correlacion por lo tanto resulta mas propicio la utilizaciéon de

esta para la obtencion de modelos que se encuentren correctamente estimados.

Con respecto a las otras correlaciones solamente se va a considerar la
variable comprension que tiene la madre y universidad, en el siguiente punto se
establecera cuales son las variables a considerar para el anélisis segun el tipo de
variable respuesta.

2.5. ANALISIS DE LA LICENCIATURA DE NUTRICION

Después de haber obtenido las correlaciones de las variables explicativas,
se construira el modelo de regresion logistica multiple a partir de las siguientes

variables explicativas:

Eleccion de carrera

Eti i tota
Apeta. Satcgoa Otro Nutricion o'

Promedio Continua Media 8.13 8.67
Tamano de muestra 243 59 302




Eleccion de carrera

% DE

Etiqueta Catagorias Otro Nutricion Muestra
Masculino Observaciones 163 6 169
Sexo % 96.40% 3.60% 100.00%
Femenino Observaciones 80 53 133
% 60.20% 39.80% 100.00%
UIA Obsenvaciones 133 32 165
T % 80.60% 19.40% 100.00%
b UAM Obsenaciones 110 27 137
% 80.30% 19.70% 100.00%
No Observaciones 149 54 203
Quiso la % 73.40% 26.60% 100.00%
carrera Si Obsernvaciones 94 5 99
% 94.90% 5.10% 100.00%
En desacuerdo Observaciones 26 26
Pais % 100.00% 100.00%
Deacuerdo Obsenvaciones 217 59 276
% 78.60% 21.40% 100.00%
Trabajar Obsenvaciones 109 40 149
Ocupacion de % 73.20% 26.80% 100.00%
la madre Hogar Observaciones 90 10 100
% 90.00% 10.00% 100.00%
Siempre Observaciones 222 54 276
% 80.40% 19.60% 100.00%
ST TR Nunca Observaciones 21 - 25
% 84.00% 16.00% 100.00%
Seguir estudiando Observaciones 152 39 191
. % ?9.@0% 20.40% 100.00%
Al terminar la Trabajar Observaciones 81 18 99
carmera % 81.80% 18.20% 100.00%
Otra Actividad Observaciones 10 2 12
% 83.30% 16.70% 100.00%
Androgina Observaciones 68 14 82
% 82.90% 17.10% 100.00%
Indiferente Observaciones 860 13 73
% 82.20% 17.80% 100.00%
INAFE Femenino Observaciones 44 23 67
% 65.70% 34.30% 100.00%
Masculino Observaciones 48 6 54
% 88.90% 11.10% 100.00%
Al menos un padre con QObservaciones 100 27 127
licenciatura % 78.70% 21.30% 100.00%
Ambos a lo mas Observaciones 65 8 3
Escolaridad secundarnia % 89.00% 11.00% 100.00%
ambos padres Al menos un padre con Observaciones 43 7 50
preparatoria % 86.00% 14.00% 100.00%
Al menos un padre con Observaciones 32 15 47
Maestria o Doctorado. % 68.10% 31.90% 100.00%

Tabla E. Porcentajes y promedios de la distribucion de los valores de las variables
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Uno de los objetivos del analisis de regresion logistica es cuantificar la
relacion entre la variable respuesta y las variables explicativas para establecer el
grado de confianza que afirma la cuantificacion realizada por el método y sobre
todo que se ajuste a la realidad observada.

Se comenzara el andlisis a partir del modelo propuesto inicialmente, el cual
queda como:

lr{ i ]2’80 + 0%, + Fi%; ik By
1-7(x)

Como variable respuesta se tiene:

Y il Eleccion de la carrera de nutricion
0 En Otro caso.

Para la comprobacion de significancia de los parametros estimados se usa
la estadistica de Wald (tabla 1, Anexo I), las variables estadisticamente
significativas fueron promedio del estudiante, siempre habia considerado estudiar
la carrera de nutricion, al terminar la carrera se va a dedicar a trabajar, sexo del
estudiante, universidad a la que acuden y por ultimo escolaridad de ambos padres

con a lo mas secundaria.

El procedimiento a seguir es:

1. Se seleccionara el modelo de regresion logistica para cada modelo
propuesto usando el método de seleccion backward o forward
implementados en el paquete estadistico SPSS:

2. Para cada variable respuesta se utilizaran las diez variables explicativas
que se presentaron en la tabla E.

3. Los resultados que se obtendran serdn con base a lo que se vio en el
capitulo 1 y posteriormente se escogera el modelo que resulte ser el mas

prometedor para la investigacion.
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2.5.1. MoDELO PROPUESTO POR UN METODO DE SELECCION

El siguiente cuadro muestra las variables explicativas que resultaron ser
significativas para el modelo por el método de seleccion backward, con su
respectiva etiqueta y los valores de los coeficientes, el error estandar, la
estadistica de Wald y el p-value a considerar para rechazar o aceptar la prueba de

hipotesis, como a continuacion se muestra:

Factor() Etiqueta Variable Cocficlente Emor (2 )’

de regresion estandar |s:p)
Promedio Promedio Continua 0.62 0.267 5413 P<po03
S Sexo(Fem) Hombre=0 *
estudiante Mujer=1 2.641 0.496 28.329 P <00/
Quiso esta Qestcarr(S)) No=0 *
carrera Si=1 -1.503 0.541 773 P<ool
. Lic.=0"*
Escolaridad
aribics Edpadres(Sec) Sec=1'“ -1.364 0.626 4.756 P<0o3
padres Prep=2
MoD=3 **
— *
Universidad  Univer(UAM) UIA=0 ;
UAM=1 1.878 0.523 12.893 P <001

Cuadro 1. Resultado del ajuste logistico de la variable eleccion de la carrera de Nutricion
en funcién de cinco variables explicativas, por el método de seleccion backward.

El cuadro 1, presenta las 5 variables explicativas que resultaron ser
estadisticamente significativas para el modelo, teniendo como categoria de
referencia el valor con un asterisco (*) y las categorias que no resultaron ser
significativas para el modelo con 2 asteriscos (**).

El modelo queda determinado como

In[ #Y=1)

LY 1)] =-8.756 + 0.62 Promedio +1.878 Universidad (UAM) + 2.641 Sexo(Fem)

- 1.503 Quiso esta carrera(Si) = 1.364 Esc.ambos padres (Sec)
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2.5.2. PRUEBA DE SIGNIFICANCIA DEL MODELO
PORCENTAJE DE CLASIFICACION

La clasificacion correcta del modelo propuesto determina el nimero de
observaciones de la muestra que el modelo clasifica correctamente. Se da el
porcentaje de las observaciones consideradas correctamente entre el total de los
datos clasificados.

Una aproximacion seria la construccion del modelo logistico de los datos
calculandose el logit estimado, para la construccion del logit se calcularian las
probabilidades estimadas para cada observacion, se parte de la variable Y, con 2
posibles valores (061), se juzga un modelo con buen poder predictivo, si el
numero de observaciones de la muestra que el modelo clasifica correctamente es

alto. Se determina un valor fijo de P, entre 0 y 1, si se obtiene la probabilidad
estimada de una observacién mayor que 0.5 se asignara al grupo 1 (}' =1), y sies
menor que 0.5 se va a clasificar al grupo 0 (¥ =0), por lo tanto se va a determinar

que proporcion de los datos es clasificado correctamente®,

Como consecuencia de tal mecanismo se produce falsos positivos (predice
el éxito, pero realmente no lo obtuvieron) y falsos negativos (predice como no éxito
cuando realmente si lo obtuvieron), ademas de aciertos en uno u otro sentido, esto

se aprecia mejor en el siguiente cuadro.

Realidad
G Exito No Exito
Prediccion (Exiio=1) (Exito=0) Total
Exito P>P, a b a+b
No éxito P<P. o] d c+d
TOTAL a+c b+d n

Cuadro 2. Tabla de configuracién segtin la clasificacion de los datos de una muestra con
respecto a los resultados reales y vaticinados, para cada P,.

¥ Regression Analysis by example, Chatterjee Hadi Price, 3°, 2000, pg. 328-330.
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Por lo tanto los indicadores clasicos: la Sensibilidad y la Especificidad, son:

a B d

A: —
a+c b+d

Si se obtiene un valor de sensibilidad igual al valor de especificidad nos
indica que el modelo no distingue los éxitos de los fracasos, con valores altos en la
sensibilidad y especificidad indica una buena clasificacion y por ende en el modelo
logistico se pueden extraer buenos resultados y una proporcion baja de
clasificacion indicaria que fue un mal ajuste de las variables.

Para el modelo propuesto en el cuadro 1 se tiene la siguiente clasificacion:

Classification Table®

Predicted
los que escogieron la
carrera de Nutricidn Percentage

Observed OTRO NUT, Correct
Step 1 los queescogieronla OTRO 230 10 95.8

camrera de Nutricion NUT. 31 26 458

Overall Percentage . 86.2

a. The cut value is .500

Cuadro 3. Porcentaje de clasificacion para el modelo propuesto.

Del cuadro 3 se obtiene que la especificidad es igual a .95 = (230/240), esto
indica que los estudiantes que eligieron las carreras de administracion e ingenieria
son clasificados correctamente en la eleccion de las carreras de administracion e
ingenieria. La sensibilidad es de .46 =(26/57), estudiantes que se encuentran en
la carrera de nutricion que son clasificados correctamente en la licenciatura de
nutricion bajo el modelo.

Otro indicador para la evaluacion del modelo es el valor de pronéstico

positivo el cual se basa en el calculo de los valores estimados, ya que divide el

namero estimado correctamente de una de las categorias de la variable respuesta
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entre el total de casos estimados correctamente, como se vera en el siguiente
cuadro.

— Carrera
Fyenostico Nut. Adm. E Ing. L Valor pronéstico
Nut. 26 10 36 (26/36)=.72
Adm. E Ing. 31 230 261 |(230/261)=.88
Total 57 240 297

Cuadro 4. Porcentaje de clasificacion correcta de los valores estimados.

Por lo tanto el valor de pronéstico positivo es = .72 y la prevalencia de la
muestra es de (57/297)=.19, lo cual nos indica que fue mejor en mas de 3 veces
el pronédstico de eleccion de carrera mediante el modelo propuesto que sin él, este

valor es obtenido a partir del cociente del VPP/Prevalencia=.72/.19=3.79

RESIDUALES

Después de que se obtuvo el modelo de regresion logistica es bueno
aplicar las medidas de diagnéstico, entre ellos se encuentran los residuales
estandarizados de devianza y las medidas de “influence”, con la finalidad de
identificar los comportamientos sistematicos que pudieran dar indicios de un
modelo inadecuado, como se vera en las siguientes graficas de dispersion,

obtenidas a partir del paquete estadistico SPSS.
En la grafica 1, se forman dos grupos, los valores positivos pertenecen a la

carrera de nutricion y los valores negativos corresponden a la carrera de

administracién e ingenieria.
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Grafica de dispersion 3. Residuos estandarizados vs promedio de los estudiantes.

Las graficas faltantes para las variables categoéricas se encuentran en el
anexo [, graficas del 1-4. En las gréaficas obtenidas por los residuales se aprecia
que el modelo esta ajustado correctamente ya que los 2 grupos se encuentran
entre 2y -2.

Los valores que son considerados puntos influyentes son los que se
distinguen de los grupos de dispersion, las observaciones son: 180 (hombre, 20
afios, nutricion, UAM), 173 (mujer, 18 afios, nutricion, UIA), 183 (mujer, 19 afios,
nutricion, UAM) y 194 (mujer, 21 afios, nutricion, UAM), como son pocos los casos
al llevar a cabo la eliminacion de estos no influyen significativamente en la
obtencién de resultados, por lo tanto no fue necesario llevar a cabo otro proceso
de ajuste.

Otra prueba de ajuste es la de Hosmer y Lemeshow, es decir, que el
modelo calculado se ajuste efectivamente a los datos observados. Como se
muestra en el anexo I, tabla 2, el ajuste es bueno en general ya que los valores

esperados son similares a los observados.
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PRUEBA DE SIGNIFICANCIA

La prueba de significancia del modelo se realiza a través de la prueba del

Cociente de Verosimilitud basandose en la estadistica G =-2(L, - L,), que es la
diferencia entre la devianza del modelo ajustado y la devianza del modelo

saturado teniendo una distribucion z; .

Se quieren probar las siguientes hipotesis:

H, : B, + B, Promedio + f3, Universidad + 3, Sexo + f8,Quiso esta carrera
o] H,:p5,=0

VS.

H_ : B, + B, Promedio+ f, Universidad + 3, Sexo + f§,Quiso esta carrera + f; Esc.ambospadres
H,:f,#0

Quedando de la siguiente manera:

Modelo | (-2log-likelihood) G = —2(L,~L,) 1
H, 196.082 12.731 3.840
H 208.813

]

Como el valor en tablas para la »’ con un grado de libertad es igual a

3.840 y se tiene que 72<G , se rechaza la hipotesis nula y nos quedamos con el

modelo que contiene a las 5 variables explicativas (promedio, universidad, sexo,
quiso la carrera y escolaridad de ambos padres), para extraer las conclusiones

correspondientes al modelo propuesto.
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2.5.3. INTERVALO DE CONFIANZA

Después de proponer un modelo para la eleccion de carrera de nutricion,
revisaremos el grado de significancia estadistica de cada una de las variables con

un intervalo de confianza del 95%, para el cociente de momios (exp( 3)).

Variables in the Equation

95.0% C.l.for EXP(B)
B Exp(B) Lower Upper
S:!ep PROMEDIO 620 1.859 1.103 3.135
1 QESTCARR(SI) -1.503 .222 077 642
SEXO(FEM) 2.641 14.025 5.303 37.087
UNIVER(UAM) 1.878 6.541 2.348 18.233
EDPADRES(SEC) =27 .762 237 2.455
Constant -8.756 .000
a. Variable(s) entered on step 1: PROMEDIO, QESTCARR, SEXO, UNIVER,

EDPADRES.

Cuadro 5. Intervalo de confianza del 95%, de las variables estadisticamente
significativas de los “Odds Ratio".

promedio 1 “
saxo{Fem) |l . }

univer{LIAM) 4 !—f—'

quiso carr(si) 4
o Esc.ambospadres | i‘ s
a J LiM SUP
% LIM INF
> , , . . d

-10 0 10 20 30 40

GRAFICA 4.intervalo de confianza del 95% de la exp( ).
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La siguiente grafica se presenta para su mejor apreciacion de las variables
explicativas: promedio, quiso la carrera y escolaridad ambos padres.

promedio? |—0—‘
quiso carrsi) 4 —4—‘

Esc 4 l

LiM SUP
LIM INF

VAR.SIG

+

00 '5 1.0 115 2.‘0 25 30 a5

GRAFICA 4a. Intervalo de confianza del 95% de ia exp( ).

Aquellos intervalos de confianza que se encuentran del lado derecho del
valor de referencia de 1, significa que los f,>0, teniendo un efecto positivo con
respecto al factor riesgo de eleccion de carrera de nutricion, ocurriendo lo contrario
para aquellos intervalos de confianza con f,<0, corroborandose que ningdn

intervalo de confianza contiene el valor de uno lo cual nos indica que son
estadisticamente significativas.

2.5.4. INTERPRETACION DEL Momio

Los momios asociados a un suceso se definen como la razén entre la
probabilidad de que el suceso ocurra y la probabilidad de que no ocurra, por ese
motivo son de gran importancia ya que por medio de este estimador se establece

la relacion directa que existe entre la variable respuesta y las categorias
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explicativas seleccionadas. Cuando se tiene un valor resultante de f,>0 la funcion

es creciente y si el valor resultante es 3 <0 la funcion es decreciente, esto nos

indica que p crece o decrece segun como lo hace la variable independiente.

Partimos de la Variable respuesta:

1 Eleccion de la carrera nutricion
0 Otra (administracion e ingenieria)

Variable explicativa:

X {1 Universidad autonoma metropolitana
1 —4

0 Universidad iberoamericana

Por lo tanto el cociente de momios queda de la siguiente manera:

RM Momr'o(C arrera Nutricion Universidad = UAM , prom. = x,sexo = x,quisocarr = X.wdepadres = _\')
Mmm'o(C arrera Nutricion Universidad = UIA, prom. = x,sexo = x,quisocarr = x.edepadres = x)

=" = 6.541

La interpretacion del momio se tiene que realizar para una de las variables
estadisticamente significativas mientras que las demas permanecen constantes,
entonces la probabilidad de riesgo de eleccion de carrera de nutricion en lugar de
las otras dos (administracion e ingenieria) con respecto a los estudiantes que
ingresaron a la Universidad Autdonoma Metropolitana (UAM) es 6.541 veces la
probabilidad de que un estudiante hubiera preferido ingresar a la Universidad
Iberoamericana (UIA) con una eleccion de la carrera de nutricién en lugar de las
otras dos. De la misma manera el intervalo de confianza (grafica 4) nos confirma lo
citado anteriormente ya que se tiene que el momio de elegir la carrera de nutricién
de los estudiantes que ingresaron a la UAM puede ser aproximadamente 2 a 18

veces mas que el momio de elegir la carrera de nutricion e ingresar a la UIA.
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2.5.5. CONCLUSIONES

El procedimiento anterior se realizé con la finalidad de encontrar el mejor
modelo ajustado ya que se tuvieron que hacer modificaciones durante la
elaboracién del modelo “logit” con respecto a las variables y asi contar con una
buena estimacién de los factores que se consideraron para la construccion.

La encuesta se realizd a 59 estudiantes de la carrera de nutricion, de
acuerdo a la distribucion de la tabla 1, anexo I se tiene que el 54.2% son de la
Universidad Iberoamericana mientras que la Universidad Auténoma Metropolitana
(UAM) tiene 45.8%, es importante notar que no existen hombres en la encuesta
realizada de la Universidad Iberoamericana (UIA), lo cual no infiere que eran los
tnicos hombres de la generacion de 1996 de las 2 instituciones. Por lo tanto de
acuerdo al modelo logit presentado, se tiene que la probabilidad de eleccion de la
carrera de nutricion al de las otras dos carreras (Adm. e Ing.) con respecto a los
estudiantes que ingresaron a la UAM fue mayor en comparacion a la probabilidad

de haber elegido la UIA la carrera de nutricion en lugar de las otras dos carreras.

La variable promedio de los estudiantes tiene que la probabilidad de
eleccidon de la carrera de nutricion aumenta conforme aumenta la calificacién de
los estudiantes al salir de preparatoria (gréfica de dispersién 5, anexo I).

El sexo de los estudiantes resulta significativo que aparezca ya que la
probabilidad de eleccion de la carrera de nutricion en lugar de las otras dos
carreras de los estudiantes del sexo femenino fue mayor a la probabilidad de los
estudiantes del sexo masculino que eligieron la carrera de nutricién en lugar de las
otras dos opciones de carreras.

De los 302 estudiantes que contestaron la pregunta de que si ya tenian en

mente que carrera elegir antes de salir de preparatoria el 67.2% contesto no,
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mientras que el 32.8% contestd que si, el modelo logit indica es que la
probabilidad de eleccion de la carrera de nutricién en lugar de las otras dos
carreras de aquellos estudiantes que ya tenian en mente que carrera elegir antes
de salir de preparatoria fue menor en comparacion de la probabilidad de los
estudiantes que no sabian al elegir la carrera de nutricion en lugar de las otras dos
carreras.

Por dltimo se ha considerado la escolaridad de ambos padres siendo una
caracteristica importante que aparecio en el modelo, la probabilidad de eleccion de
la carrera de nutricion en lugar de las otras dos carreras con respecto a los
estudiantes que tienen ambos padres con a lo mas secundaria fue menor en
comparacion de los estudiantes que tienen al menos un padre con licenciatura de
la carrera de nutricion en lugar de las otras dos carreras. De los 57 alumnos que
contestaron la educacion que tienen sus padres el 47.4% tiene al menos un padre
con licenciatura, el 14% tiene a ambos padres con a lo mas secundaria, los
alumnos que tienen al menos un padre con preparatoria son el 12.3% vy el 26.3%

pertenece a los alumnos que tienen al menos un padre con maestria o doctorado.

2.6. ANALISIS CORRESPONDIENTE A LA CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA
2.6.1. MoDELO PROPUESTO

Se va a proceder de misma forma del punto 2.5., para la obtencién del
modelo logit de la carrera de Ingenieria, a partir de las variables explicativas que

se encuentran en la tabla E.

El modelo a ajustar es el siguiente:

v 1 Eleccion de la carrera de ingenieria
0 En otro caso
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Variables in the Equation

ESCPADRE(LIC) 8.176

95.0% C.l.for
EXP(B)

B S.E: Wald df | Sig. | Exp(B) | Lower | Upper
Slep  PROMEDIO -.094 256 136 | 1| 712 910 551 | 1.503

1 TERCARRE(EST) 2524 | 2| 283
TERCARRE(TRAB) .040 | 429 009 | 1| 926 | 1.040 449 | 2412
TERCARRE(OTRA) 1.242 | .788 2486 | 1| .115 | 3.463 739 | 16.222
QESTCARR(SI) 541 .387 1956 | 1| .162 | 1.718 805 | 3.666
PAIS(NO) 693 | 645 1154 | 1| .283 | 2.000 565 | 7.080
SEXOEEM | 2741 525 | 27217 | 1| .000 .065 023 181
JGI  -1.028 | 438 5520 | 1| .019 .358 152 .843

IMAFE(AND) 2638 | 3| 451
IMAFE(IND) -.077 504 023 | 1| 879 926 345 | 2.488
IMAFE(FEM) .528 547 932 1| .334 | 1.695 581 | 4.948
IMAFE(MASC) -.392 533 539 | 1| 463 676 238 | 1.923
COMMADRE(NOQ) - 747 679 1210 | 1| .271 474 125 | 1.794

3| .043
ESCPADR 1.226 | .663 3420 | 1| .064 | 3.407 929 | 12.493
ESCPADRES(PREP) -312 | 544 3290 | 1| 566 732 252 | 2126
ESCPADRES(MoD) -906 | 616 2165 | 1| 141 .404 A21 | 1.351
UNIVER(UAM) -362 | 498 528 | 1| .467 696 262 | 1.848

Constant 761 | 2100 430 | 1| 718 | 2.140

a. Variable(s) entered on step 1: PROMEDIO, TERCARRE, QESTCARR, PAIS, SEXO, MADTRAB,
IMAFE, COMMADRE, EDPADRES, UNIVER.

Cuadro 6. Modelo ajustado de 10 variables explicativas paré ajustar la probabilidad
de eleccion de carrera de Ingenieria.

Se obtuvieron como variables estadisticamente significativas; sexo del

estudiante, ocupaciéon que tiene madre y por Ultimo la escolaridad de ambos
padres.

Usando el método de seleccion backward se obtuvieron los siguientes
resultados, los valores con el asterisco (*) son los valores de referencia y los de

doble asterisco (**) son valores no significativos para el modelo, como se muestra

a continuacion.
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Factor (i) Etiqueta Vadasie Cotfcients  Error ( s ]
de regresion estandar |5
Sexq del SeseFen) Homl?re=0 *
estudiante Mujer=1 -2.606 0455 32758 P <0001
Ocupacién
que tiene la Ocupmadre(Hog) Trab=0 *
madre Hogar=1 -1.005 0.41 6.012 P<go>2
Lic.=0*
Escolaridad
ambos Edpadres(Sec) e o 0.489 3.694 P<oos
Prep=2 **
padres -
MoD=3

Cuadro 7. Resultados de ajustar la probabilidad de eleccion de la carrera de ingenieria en
funcién del sexo, ocupacion que tiene la madre y escolaridad ambos padres, segun la
regresion logistica por el método de seleccion backward.

Se obtuvieron las mismas variables significativas que el cuadro anterior,
dicha significancia también se puede comprobar por medio del intervalo de
confianza del coeficiente de regresion, por ejemplo para la variable sexo se tiene:
—2.606+1.96(.455) = (-1.71,-3.49) como no incluye el valor de 0 el intervalo de
confianza del 95% la variable resulta tener una importancia para la variable
respuesta lo cual difiere con respecto a la categoria escolaridad de ambos padres
de a lo mas ambos con secundaria ya que su intervalo de confianza del 95%
incluye el valor de cero .941+1.96(.489)=(-0.017,1.899), esto significa que la
variable explicativa es independiente de la variable respuesta, estadisticamente
resulta ser no significativa para el modelo. Para determinar la inclusién de la
variable escolaridad de ambos padres al modelo se va ha realizar la prueba del

coeficiente de verosimilitud.

2.6.2. PRUEBA DE SIGNIFICANCIA DEL MODELO
ANALISIS DE RESIDUALES

A continuacion se presenta el analisis de residuales para ver el
comportamiento sistematico del modelo ajustado y notar si hay inicios de un

modelo inadecuado o detectar casos de observaciones de puntos influyentes.
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Los valores positivos de la grafica siguiente representa la carrera de

ingenieria y los valores negativos son de las carreras de administracién y

nutricion.
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Por las gréaficas anteriores se puede percatar que el ajuste del modelo es
bueno por la razén de que las observaciones se encuentran entre 2 y -2. El ajuste
del modelo también se puede corroborar por medio de la prueba de Hosmer y
Lemeshow, ya que el modelo calculado se ajusta efectivamente a los datos
estimados (similares en los valores), como se muestra en la tabla 5, anexo 1.

PRUEBA DE SIGNIFICANCIA DEL MODELO

La finalidad de realizar esta prueba es con el objetivo de identificar si la
variable escolaridad de ambos padres de a lo mas ambos con secundaria es de
relevancia ingresarla al modelo, a continuacion se establecen los dos modelos
(ajustado y saturado) para realizar la prueba de las devianzas por la estadistica
G=-2(L,~L,).
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Se van a probar las siguientes hipotesis:

H,: B, + B,Sexo+f, Ocupacion madre
Vs.

H, : B, + pSexo + B, Ocupacionmadre+ f,Esc.ambos padres

Queda de la siguiente manera:

Modelo | (-2log-likelihood) G =-2(L, - L)) o2
H, 207.49 8.803 3.840
H 216.293

o

El valor en tablas para la y/ con un grado de libertad con nivel de
significancia del 0.05 es igual a 3.840, se tiene que y?<G por lo tanto se rechaza

la hipdtesis nula y se propone la hipdtesis alternativa para la extraccion de
conclusiones, esto indica que la variable escolaridad de ambos padres resulta ser

relevante para la explicacion de la variable respuesta.

2.6.3. MODELO PROPUESTO

Modelo logit:

ln[ 2(Y =1)

1-2(Y = 1)] =0.122-2.606 Sexo (Femenino)—1.505 Ocupacion madre (Hogar)

+0.941 Escolaridad padre(Sec)
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2.6.4. PORCENTAJE DE CLASIFICACION

El siguiente cuadro determina el porcentaje de clasificacion correcta.

Classification Tablée

Predicted

carrera de Ingenieria | Percentage

. Observed QOTRO ING Correct
Step1 camerade OTRO 142 29 83.0
Ingenieria ING 29 31 51.7

Overall Percentage 749

a. The cut value is .500

Cuadro 8. Tabla de Clasificacion para el modelo eleccion de la carrera de ingenieria.

Se obtiene que el valor de especificidad es 0.83 =(142/171), indicando que

el modelo de clasificacion es correcta, esto es, que los estudiantes que eligieron
las carreras de administracion y nutricion son clasificados correctamente en la

eleccién de las carreras de las mismas.

Para el valor de sensibilidad se tiene 0.52=(3I!60), estudiantes que se
encuentran en la carrera de nutricion que son clasificados correctamente en la
licenciatura de nutricién, por lo tanto el modelo propuesto es aceptable. Se

observa que el tamafio de los valores de la variable respuesta son distintos entre
si.

Para la obtencién del valor de prondstico positivo se tiene el siguiente
cuadro.
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. Carrera
PriGatico Adm. Y Nut. | Ing. Tein Valor pronéstico
Adm. Y Nut. 142 29 171 (142/171)=.83
Ing. 29 31 60 (31/60)=.52
Total 171 60 231

Cuadro 9. Valor prondstico sobre los datos que se estan clasificando como
correctos.

El valor de prondstico positivo es .52 y la prevalencia de la muestra es de

(60/231)=0.26, esto indica que fue mejor en mas de 2 veces el pronodstico de
eleccion de carrera mediante el modelo propuesto que sin él.
2.6.4. INTERVALO DE CONFIANZA

El grado de significancia que tienen las variables del cuadro 2, se pueden

apreciar con una mayor claridad a través de las graficas “high low chart’, como se

vera a continuacion.

Variables in the Equation

95.0% C.l.for EXP(B)
B Exp(B) Lower Upper
Sjep SEXO(FEM) -2.606 074 .030 .180
1 OCUPMADRE(HOG) -1.005 366 .164 817
ESCPADRES(SEC) 941 2.562 .a82 6.687
Constant 122 1.130

2. Variable(s) entered on step 1: SEXO, MADTRAB, EDPADRES.

Cuadro 10. Valores del intervalo de confianza para la exp( 3 ).
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GRAFICA 9 Intervalo de confianza del 95% de la exp(f ) .

Como se habia mencionado en el punto 2.6.1. los intervalos de confianza
de las variables ocupacién que tiene la madre del estudiante y el sexo del
estudiante no incluye el valor de uno en cambio la categoria escolaridad de a lo
mas ambos con secundaria contiene el valor de 1 el intervalo de confianza, pero
por la prueba del cociente de verosimilitud la variable fue considerada para la
construccién del modelo logit.

2.6.5. INTERPRETACION DEL Momio
La interpretacion de los “odds ratio” o “razén de momios” corresponde a la
ocurrencia de un suceso bajo cierta condicion entre los que corresponden bajo

otra condicion. Se parte de la variable respuesta:

{1 Eleccion de la carrera ingenieria

0 Otra (administracion y nutricion)
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Se obtuvieron como variables estadisticamente significativas: sexo,

ocupacion que tiene madre y escolaridad ambos padres.
La razén de momio para un caso en particular se tiene:

.Lfomio( Carrera Ingenieria | Ocupacion Madre = hogar, sexo = x,esc.ambos padre= x)
Momio{Carrera Ingenieria Ocupacion Madre = trabaja, sexo = x,esc.ambos padre = x)

=¢™% =0.366

La probabilidad de elegir la carrera de ingenieria al no elegirla cuando los
estudiantes tienen a su madre que se dedica al hogar es 0.366 veces la
probabilidad de que el estudiante tenga a su madre que se dedica a trabajar y
eligio la carrera de ingenieria en lugar de no elegirla, siempre y cuando las demas
variables explicativas permanezcan constantes, lo que se acaba de decir se puede
apreciar por la gréfica 9 ya que indica que el momio de elegir la carrera de
ingenieria de los estudiantes que tuvieron a su madre que se dedica al hogar
puede ser tan chico como 0.16 o grande como .817 veces mas que el momio de

elegir la carrera de ingenieria y que tuvieran a su madre que se dedica a trabajar.

2.6.6. CONCLUSIONES

Esta carrera es preferida por la poblacion estudiantil masculina ya que de
las 60 observaciones obtenidas el 88.3% pertenece al sexo masculino mientras
que el 11.7% son del sexo femenino (tabla 6, anexo I). En esta carrera se dio un
igual nimero de observaciones obtenidas de la Universidad Iberoamericana y de
la Universidad Auténoma Metropolitana con 30 observaciones para cada
universidad. (tabla 7, anexo )
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El momio de la variable sexo del estudiante indica que la probabilidad de
elegir la carrera de ingenieria al no elegirla si es del sexo femenino es menor en
comparacion a la probabilidad de los estudiantes del sexo masculino de elegir la

carrera de ingenieria al no elegirla.

Como se habia mencionado al inicio de este capitulo la familia tiene un
papel importante en la decision que tiene el estudiante al elegir carrera ya que la
madre es considerada la persona de mayor influencia hacia los hijos, dicha
caracteristica la encontramos en la ocupacién que desempefia la madre, ya que
de los 60 alumnos que contestaron cual es la ocupaciéon que tiene la madre
cuando eligieron la carrera de ingenieria el 35% se dedican al hogar mientras que
el 65% se encontraba trabajando (tabla 8, anexo I). Por el modelo se obtiene que
la probabilidad de eleccién de la carrera de ingenieria al no elegirla cuando los
estudiantes tienen a su madre que se dedica al hogar es menor a la probabilidad
de los estudiantes que tienen a su madre que se dedica a trabajar y elegir la

carrera de ingenieria en lugar de las otras dos (nutricion y administracion).

Otro factor importante que aparecio en el modelo logistico es la escolaridad
de ambos padres, teniendo en la muestra que de los 60 alumnos que escogieron
la carrera de ingenieria el 30% corresponde a los padres que tuvieron a lo mas
secundaria mientras que el 10% a los padres con al menos maestria o doctorado,
el 20% a los padres que al menos uno tiene la preparatoria y el 40% le
corresponde a los padres que al menos uno tiene la licenciatura (tabla 9, anexo I),
el momio de la variable escolaridad de ambos padres indica que la probabilidad de
eleccion de la carrera de ingenieria al no elegirla cuando los estudiantes tienen a
sus padres con ambos a lo mas secundaria fue mayor en comparaciéon a la
probabilidad de los estudiantes de al menos uno de los padres tiene la licenciatura

y que hayan elegido la carrera de ingenieria en lugar de no elegirla.
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2.7. ANALISIS DE LA LICENCIATURA DE ADMINISTRACION

Las variables explicativas que se van ha utilizar son las que se presentan

en la fabla E de este capitulo, el analisis se realiz6 de la misma forma que los

anteriores.
y 1 Eleccion de la carrera de administracion
“ 1o En otro caso
Variables in the Equation
95.0% C.l.for
EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
S&ep PROMEDIO -.351 209 2822 1 .09 704 467 1.060
1 UNIVER(UAMPEESSE] - 861 | 407 | 4.475 1 034 423 190 939
TERCARRE(EST) 71445 | 2| .028
RCARRE(TRABI 869 | .359 | 5.867 1 015 | 2.384 1.180 4.813
TERCARRE(OTRA) -.655 799 671 1 413 520 108 2.490
QESTCARR(SI) .053 333 025 1 873 1.054 549 2.024
PAIS(NO) .808 | .579 1.944 1 163 | 2243 721 6.981
SEXO(FEM) 498 364 1.870 1 s b 1.645 .8086 3.356
IOCUEMADRE(HCOGH 1.430 376 | 14.496 1 .000 4178 2.001 8.721
IMAFE(AND) 4.501 3| 212
IMAFE(IND) -.114 425 072 : | 788 .B92 .388 2.052
IMAEE(RE! W kit | -.726 409 3.147 1 076 484 217 1.079
IMAFE(MASC) .150 448 112 1 738 1.162 483 2.796
COMMADRE(SI) .243 57 182 1 B70 1.276 417 3.906
ESCPADRES(LIC) 2.967 3 397
EDPADRES(SEC) -.556 557 887 1 318 573 193 1.708
EDPADRES(PREP) 342 458 557 1 455 1.408 574 3.454
EDPADRES(MoD) 277 424 425 1 514 1.319 574 3.029
Constant 2504 | 1.719 2.122 1 145 | 12.229

a. Variable(s) entered on step 1: PROMEDIO, UNIVER, TERCARRE, QESTCARR, PAIS, SEXO,
MADTRAB, IMAFE, COMMADRE, EDPADRES.

Cuadro 11. Valores de los coeficientes de las 10 variables explicativas incluidas para
ajustar la probabilidad de eleccion de la carrera de administracion.

Se obtuvieron 4 variables estadisticamente significativas y ahora se va a

realizar el analisis por el método de seleccion backward.
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i 2
Factor (i) Etiqueta Variable Coefimer!t'e Error [ A ]
de regresioén estandar |serp)
Universidad  Uni UlA=0 *
ver(UAM)
UAM=1 -0.915 0.322 8.069 P<po1
Ocupacion -
que tiene la Ocupmadre(Hog) Trab=0
madre Hogar=1 1.241 0.328 14.286 P <0.001
Al terminar Extucier=0*
| Tercarre(Trab) Trabajar=1 0.581 0.327 3.159 P<po7
a carrera Ot ™

Cuadro 12. Resultados de ajustar la probabilidad de eleccion de la carrera de ingenieria
en funcion del sexo, ocupacion que tiene la madre y al terminar la carrera, segun la
regresion logistica por el método de seleccion backward.

Modelo logistico:

i [ AY=1)

n - (22 1})} =—.096 — 915 Universidad (UAM ) + 1.241 Ocupacion madre (Hogar)
—(#(Y =

+ 581 Ter.carr.(Trab)

2.7.1. PRUEBA DE SIGNIFICANCIA DEL MODELO
ANALISIS DE RESIDUALES

Por medio del analisis del residual de Pearson y el DF-beta, se revisara si el
ajuste del modelo obtenido es bueno, de suceder lo contrario se realizara el

procedimiento necesario para mejorar dicho ajuste.
En la gréfica 10 se tiene que los valores positivos representan a los

estudiantes de administracién, mientras que los negativos son los estudiantes

de nutricidn e ingenieria.
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Deviance value

Grafica de dispersion 10.Residuos estandarizados vs Numero de observacion.

Gréfica de dispersion 11. Probabilidad estimada vs Nimero de observacion.
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Gréafica 12. DF-Beta de Universidad (UAM).
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Grafica 13. DFBeta para la ocupacion que tiene la madre (hogar).
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Gréfica 14. DF-Beta actividad que van a realizar al terminar la carrera (Trab).

El ajuste es bueno en general para el modelo propuesto, por la
grafica 10 se obtuvo que las observaciones se encuentran entre 2 y -2,

La prueba de bondad de ajuste de Hosmer y Lemeshow (Tabla 10, Anexo I),

también indica que el ajuste es bueno ya que los valores observados son muy

similares a los estimados.

PORCENTAJE DE CLASIFICACION

El porcentaje de clasificacién correcto se presenta en el siguiente cuadro:
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Classification Table®

Predicted

CARRERA DE ADM | percentag

Observed OTRO ADM e Correct
Step 1 CARRERA DE OTRO 77 30 72.0
ADM ADM 49 68 58.1

Overall Percentage
64.7

a. The cut value is .500

Cuadro 13. Clasificacion de la tabla para el modelo de eleccion de la carrera de
administracion.

Se tiene que la proporciéon de los valores de sensibilidad y especificidad
son: especificidad es igual a (77/107)=.72, esto indica que la clasificacién
correcta de los datos observados de las carreras de nutricién e ingenieria se
estimaron correctamente 77 observaciones de un total de 107 casos, el valor de
sensibilidad es (68/117)=.58, se obtuvo un valor relativamente bajo pero esto se
debe a que las observaciones de los valores de la variable respuesta son distintas,
en una se tiene un mayor nimero de observaciones que en la otra, por lo tanto se .
dice que es aceptable el modelo obtenido.

Para el indicador del valor de prondstico positivo se tiene .69, mientras que
la prevalencia es igual a (117/224)=.52, esto dice que es mejor en mas de una
vez el pronostico de eleccién de la carrera de administracion mediante el modelo
propuesto que sin haberlo propuesto, obteniéndose este valor a partir de la
diferencia del cociente entre VPP/prevalencia esto es igual a .69/.52=1.32

Pronéstico Carey Total
OTRO | ADM Valor pronéstico
OTRO 77 49 126 (77/126)=.61
ADM 30 68 98 (68/98)=.69
Total 107 117 224

Cuadro 14. Valor pronéstico sobre los datos que se estan clasificando como correctos.
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PRUEBA DEL COCIENTE DE VEROSIMILITUD

Se establece el estadistico G =-2(L, - L,) para la aplicacion de la prueba
del cociente de verosimilitud, a partir de la especificacion del modelo ajustado vy el

modelo saturado.
Prueba de Hipotesis:
H, : B, + BUniversidad + 3, Ocupacién madre

VS.

H, : B, + pUniversidad + 3, Ocupacion madre + 5, Terr carrera

Se tiene:
Modelo | (-2log-likelihood) G = -2(L, - L,) 22
H, 290.67 4.993 3.840
H 285.677

o

El valor para la z} con 1 grado de libertad con nivel de significancia del

0.05 en tablas es igual a 3.840, como el valor ¥><G se rechaza la hipotesis nula
y se acepta la hipétesis alternativa que contiene las variables universidad,

ocupacion que tiene la madre y actividad que van a realizar al terminar la carrera.

2.7.2. INTERPRETACION DE LOS COEFICIENTES
INTERVALO DE CONFIANZA

El intervalo de confianza del 95% para las variables estadisticamente

significativas es el siguiente:
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Variables in the Equation

95.0% C.l.for
EXP(B)
B Exp(B) Lower Upper
Sjep UNIVER(UAM) -.915 401 213 753
1 OCUPMADRE(HOG) 1.241 3.458 1.817 6.580
TERCARRE(TRAB) .581 1.788 942 3.394
Constant -.096 .908

a. Variable(s) entered on step 1: UNIVER, MADTRAB, TERCARRE.

Cuadro 15. Resultado de los coeficientes para el intervalo de confianza del 95%.

Graficamente se tiene:

|
univer(UAM) H

ter carr{trab) —o—|
Ocupmadre{Hog)4 ’—f——‘

LIM 5UP
LIM INF

VAR.SIG

+

Grafica 15. Intervalo de confianza del 95%, para los cociente de momios.

Recordemos que se tiene como variable respuesta:

e
I

{1 Eleccion de la carrera administracién

0 Otra (nutricion e ingenieria)
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Las variables explicativas estadisticamente significativas son: al terminar la

carrera (trabajar), universidad y por ultimo ocupacion que tiene la madre (hogar).
Tenemos como razén de momios:

Mom:o( Carrera Ad mlmsrmcwn Ocupacion de lamadre = Hogar Universidad = x,ter minar carr = t)

Momm{Carrem Ad ministracién Ocupacion de la madre = trabaja,Universidad = x,ter minar carr = x)

e'™ =346

La interpretacion correcta del momio indica que la probabilidad de elegir la
carrera de administraciéon en lugar de otro caso de los estudiantes que tienen a su
madre que se dedica al hogar fue de 3.46 veces en comparacion a la probabilidad
de los estudiantes que tienen a su madre que se dedica a trabajar y que hayan
escogido la carrera de administracion en lugar de las otras dos, esto se puede
corroborar por medio del intervalo de confianza ya que el momio de elegir la
carrera de administracién de los estudiantes que tienen a su madre que se dedica
al hogar se encuentre entre un valor chico de aproximadamente 2 o puede ser un
valor grande de 6.5 veces mas que el momio de elegir la carrera de administracion

con una madre que se dedica a trabajar.

2.7.3. CONCLUSIONES

En la carrera de administracién no existe diferencia con respecto a las dos
primeras (nutricién e ingenieria), ya que se da en forma equivalente la asistencia
tanto de hombres como de mujeres en las dos universidades, de las 45
observaciones que se obtuvieron de la Universidad Auténoma Metropolitana
(UAM) de la carrera de administracion, se tiene del sexo masculino el 66.7% y del
sexo femenino el 33.3% mientras que en la Universidad Iberoamericana (UIA) de

la carrera de administracion se registro que el 44.4% son del sexo masculino vy el
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55.6% son del sexo femenino de las 72 observaciones registradas de la carrera de
administracion en la UIA. (tabla 11, anexo I). Para la variable universidad se tiene
en el modelo que la probabilidad de elegir la carrera de administracion en lugar de
las otras dos con respecto a los estudiantes que ingresaron a la UAM es menor en
comparacion de los que eligieron la UIA de los que eligieron la carrera de

administracién en lugar de no elegirla.

En la elecciéon de la carrera de administracion se tuvo que de las 147
observaciones de los estudiantes que tienen en mente seguir con sus estudios al
terminar la carrera el 49% ingreso a la carrera de administracion, de las 67
observaciones que se encontraron de los estudiantes que piensan salir a buscar
trabajo el 62.7% corresponde a la carrera de administracion, (Tabla 12, Anexo I).
Por el modelo logistico se obtuvo que la probabilidad de eleccién de la carrera de
administracion de los estudiantes que piensan salir a buscar trabajo es mayor en
comparacion de la probabilidad de los estudiantes que tienen en mente seguir
estudiando y que escogieron la carrera de administracion en lugar de las otras

opciones.

Para la carrera de administracion se tiene que de 143 observaciones de los
estudiantes que tienen a su madre que se dedica a trabajar el 43.4% corresponde
a los que ingresaron a la carrera de administracion, mientras que de las 81
observaciones de los estudiantes que tienen a su madre que se dedica al hogar el
67.9% corresponde a los que ingresaron a la carrera de administracion. (Tabla 13,
Anexo I), entonces la probabilidad de eleccion de la carrera de administracion en
lugar de no elegirla de los estudiantes que tienen a su madre que se dedica al
hogar es mayor a la probabilidad de los estudiantes que tienen a su madre que se
dedica a trabajar y que escogieron la carrera de administracion en lugar de no
elegirla.
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4
2.8. ANALISIS DE LA VARIABLE RESPUESTA CARRERA ) E LATESIS NO

(NUTRICION, INGENIERIA Y ADMINISTRACION)

A continuacion se presentan los resultados obtenidos para el caso
tricotémico, es decir, cuando se tiene una variable respuesta con tres posibles
valores, teniendo como finalidad explorar un poco mas sobre el comportamiento
de las variables explicativas que se estan manejando para la toma de eleccion de
carrera en el afio de ingreso de 1996, siempre y cuando se cumplan las

condiciones establecidas inicialmente.

Se sabe que son tres categorias para la variable respuesta: administracion,
ingenieria y nutricién, por lo tanto, se ajustaron 3 modelos con categorias de
referencia distintas como se mostrara a continuacion. A cada modelo se aplico el
estadistico de prueba de Pearson, considerando las variables explicativas que se
determinaron en la tabla E.

El nimero de observaciones totales con las que se cuenta son 344, siendo
el 53.2% de la carrera de administracion, el 26.5% de la carrera de ingenieria y por
ultimo 20.3% de la carrera de nutricién.

Para la obtencion del primer modelo se considera como categoria de
referencia la carrera de Ingenieria para la variable respuesta:

Yo =0 Carrera de ingenieria
Y=qp = Carrera de nutricion
=2 Carrera de administracion
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Parameter Estimates Std 95% Confidence
B Errtv.r Wald | df | Sig. | Exp(B) | Interval for Exp(B)
Lower |Upper
NUT. Intercept -9.335 3.43 7.408 1 0.006
PROMEDIO 0.805 0.393 4.199 1 004 2236 1.036 4.827
[UNIVERSI=UIA] 27186 0.813 1117 1 0.001 15113 3.074 74.310
[ENDCARR=TRAB] -1.294 0.676 3.663 1 005 0.274 0.073 1.032
[QCARRERA=SI] -1.825 0.7 6792 1 0.009 0.161  0.041 0.636
[SEXO=FEM] 4.596 0.779 34.83 1 0 99.072 21.531 455.872
[EDPADRES=SEC] -2.774 1.011 7.537 1 0.006 0.062 0.009 0.452
ADM. Intercept 0.244 2.147 0.013 1 091
[SEXO=FEM] 2271 0.537 17.92 1 0 9.691 3.386 27.738
[OCUPMAD=HOG] 0.921 0.434 4.514 1 0.034 2512 1.074 5.877
a This parameter is set to zero because it is redundant.

Cuadro 16. Modelo ajustado para 10 variables explicativas teniendo como categoria de
referencia de la variable respuesta la carrera de ingenieria.

Std. 95% Confidence
B Error Waid df Sig. Exp(B) Interval for Exp(B)
Parameter Estimates Lower |Upper
ADM Intercept 9.55 3.295 B8.397 1 0.004
PROMEDIO -0.8 0.326 6.502 1 0.011 0.435 0.230 0.825
[QESTCARR=SI] -1.4 0.619 4.976 1 0.026 0.251 0.075 0.846
[EDPADRES=SEC] 1.68 0.84 4.004 1 0.045 5.365 1.035 27.812
[SEXD=FEM] 233 0.637 13.321 1 0 10.223 2.934 35625
[UNIWERSI=UAM)] -2.4 0.685 12.103 1 0.001 0.092 0.024 0.353
ING Intercept 7.13 3.854 3.42 1 0.064
PROMEDIO -0.8 0.393 4.199 1 0.04 0.447 0.207 0.966
[QESTCARR=5I] 1.8 0.7 6.792 1 0.009 0.161 0.041 0.636
[EDPADRES=SEC] 2.77 1.011  7.537 1 0.006 16.025 2211 116.132
[SEXO=FEM] 0.6 0779 34827 1 0 99.072 21.531 455.872
[UNIVERSI=UAM] 2.7 0.813 11.167 1 0.001 0.066 0.013 0.325

a This parameter is set to zero because it is redundan

=3

Cuadro 17. Modelo ajustado de regresion logistica con 10 variables explicativas teniendo
como categoria de referencia la carrera de nutricion para la variable respuesta.

95% Confidence Interval
B Esx'r Wald | df | Sig. | Exp(B) for Exp(B)
lower | Upper

ING |Intercept -2.549 2524 1.020 1 0312
[SEXO=FEM] -2.271  0.543 17.800 1 0.000 0.103 0.036 0.295
[MADTRAB=HOG] -0.921 0434 4514 1 0.034 0.398 0.170 0.931
[IMAFE=FEM] 1.013 0574 3.118 1 0.077 2.753 1.005 B8.474

NUT |Intercept -9.812 3.319 8737 1 0.003
PROMEDIO 0.832 0326 6.502 1 0.011 2.297 1.212 4.354
[ENDCARR=trab] -1.428 0.567 6.344 1 0012 0.240 0.079 0.729
[EDPADRES=SEC] -1.68 0.84 4.004 1 0.045 0.186 3.60E-02 0.966
[SEXO=FEM)] 2.325 0637 13.321 1 0 10.223 2.934 35.6825
[UNWWERSI=UAM] 2.383 0685 12.103 1 0.001 10.838 2.83 41,496
[QCARRERA=sI] -1.381 0619 4976 1 0.026 0.251 0.075 0.846

Cuadro 18. Modelo de regresion logistica con 10 variables explicativas tomando como
Categoria de referencia la carrera de administracion de la variable respuesta.
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De los tres modelos propuestos se obtuvieron para cada uno entre 2 y 7
variables explicativas estadisticamente significativas, pero se debe proponer un
modelo, la eleccién se va a realizar de acuerdo a la metodologia utilizada en los
andlisis anteriores, esto es, se va escoger el modelo que tiene como categoria de
referencia el mayor nimero de observaciones por lo tanto el modelo propuesto se
encuentra en el Cuadro 18, teniendo como categoria de referencia la carrera de
administracién. Esto también ayuda para tener una mejor estimacion de los
coeficientes, ya que, se cuenta con una poblacién similar tanto del sexo masculino
como del femenino y no enfocar la modelacién de las variables explicativas a una
tendencia del tipo de sexo de los estudiantes.

Se proponen los siguientes modelos logisticos:

Para la carrera de ilngenieria:

11{ 2(Y =1)

1= 2(Y = 0) = 2(Y = 2}) =-2.549-2.271Sexo( Fem) —0.921 Ocupacion madre (Hog)

+1.013 IMAFE (Fem)

Para la carrera de nutricion:

ln[1 = ;r(yi(?[;)':_zg)f(y 3 =-9.812+ 2.3258exof femenino) + 0.832 promedio—1.428ter.carrdTrab)

—1.68 Esc.padres(Sec) + 2.383 Universidad (UAM) — 1.381quiso esta carr (Si)



2.8.1. PORCENTAJE CORRECTO DE CLASIFICACION

Se tiene que el porcentaje correcto de clasificacion de la variable respuesta
de la estimacién del Modelo de Regresién Logistica es el siguiente:

Classification

Predicted
Percent
Observed ing nut adm Correct
ing 25 2 36 39.7%
nut 1 39 15 70.9%
adm 22 12 97 74.0%
Overall Percentage 19.3% 21.3% 59.4% 64.7%

Cuadro 19. Tabla de Clasificacion para el modelo eleccion de carrera teniendo como
categoria de referencia la carrera de administracion.

El porcentaje de clasificacion se obtiene a partir de las observaciones
estimadas correctamente entre el total de observaciones, por ejemplo, de 131
observaciones para la carrera de administracion solé 97 observaciones son
estimados correctamente, entonces el porcentaje de clasificacion es

(97/171=.74)100) = 74%, mientras que el valor bajo se encuentra en la carrera de

ingenieria, esto sucede por la distribucion de las observaciones.

Existe otro indicador que ayuda a evaluar el ajuste del modelo que es el
valor de pronostico positivo (VPP), se calcula con base a los valores estimados
correctamente del total de observaciones estimadas, quedando de la siguiente

manera.
VALOR ESTIMADO.
VALOR PRONOSTICO
OBEERVACE ING NUT ADM TOTAL s

ING 25 1 22 48 52%
NUT 2 39 12 53 73.50%
ADM 36 15 a7 148 65.50%
TOTAL 63 55 131 249

Cuadro 20. Valor pronéstico sobre los datos que se estan clasificando como correctos.



El valor de prondstico positivo para el modelo logit con categoria de
referencia la carrera de administracion para la variable respuesta carrera, se tiene
para el modelo de la carrera de nutricion el 73.50% con una prevalencia de
(55/249)=0.22. Para la carrera de ingenieria se tiene como valor de pronéstico
positivo el 52% con una prevalencia de 0.25, lo anterior nos indica que en mas de

2 veces es mejor el pronostico de los modelo propuestos que sin ellos.

2.8.2. INTERPRETACION DE LOS COEFICIENTES

El intervalo de confianza para cada modelo es:

95% Confidence Interval
B Exp(B) for Exp(B)
lower | Upper
NUT |Intercept -9.812
PROMEDIO 0.832 2.297 1.212 4.354
[ENDCARR=trab] -1.428 0.240 0.079 0.729
[EDPADRES=SEC] -1.68 0.186 0.036 0.966
[SEXO=FEM] 2325 10223 2.934 35.625
[UNNVERSI=UAM] 2.383 10.838 2.83 41.496
[QCARRERA=si] -1.381  0.251 0.075 0.846

Cuadro 21. Resultado de los valores del intervalo de confianza para los cocientes de

momios.

sexo{Fem) }——r——{

univer{UAM) l t ]
ter camitrab) 1 +
esc padres(sec)
4]
“ quiso cam{Si) ‘} I LASHP
% LIM INF
= - -
=10 o 10 20 30 40 50

Gréfica 16. Intervalo de confianza del 95%, de la carrera de nutricion.
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La siguiente grafica se presenta para observar las variables promedio, al
terminar la carrera, escolaridad ambos padres y siempre quiso esta carrera de la
grafica 16.

promediof l i |

ter cam(trab) 1 H—{

asc

quiso carSi) !—0—{
I LiM SUP
i
i

VAR.SIG

Grafica 16a. Intervalo de confianza del 95%, de la carrera de nutricion de las variables
promedio, al termino de la carrera, escolaridad de ambos padres y quiso esta carrera.

Para la carrera de nutricion se obtuvieron 6 variables estadisticamente
significativas en donde ningln intervalo de confianza contiene el valor de uno por
lo tanto se afirma que se tiene un efecto significativo en la probabilidad de riesgo.
La interpretacion del momio también se puede obtener a partir del intervalo de
confianza de los cocientes de momios, por ejemplo se tiene el momio de la
variable universidad, esto es el momio de elegir la carrera de nutricion en lugar de
elegir la carrera administracion de los estudiantes que ingresaron a la Universidad
Auténoma Metropolitana puede ser tan pequefio como aprox. 3 o tan grande como
aprox. 41 veces mas que el momio de elegir la carrera de nutricién en lugar de la
carrera de administracidn de los estudiantes que ingresaron a la Universidad
Iberoamericana, la interpretacién que se acaba de sefialar se aplica de la misma
forma para las demas variables.
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El intervalo de confianza del modelo propuesto para la carrera de ingenieria

queda:
95% Confidence Interval
B Exp(B) for Exp(B)
lower | Upper
ING |Intercept -2.549
[SEXO=FEM] -2.271 0.103 0.036 0.295
[MADTRAB=HOG] -0.921 0.398 0.170 0.931
[IMAFE=FEM)] 1.013 2.753 1.005 8.474

Cuadro 22. Resultado de los valores del intervalo de confianza para los cocientes de
momios de la carrera de ingenieria.

woron{ |

otup.madre{Hog) l"

IMAFE(Femj) + |

LIM SUP
LIM INF

+

VAR.SIG

-2 6 2 4 L 8 10

Gréfica 17. Intervalo de confianza del 95%, de la carrera de ingenieria.

En las 3 variables estadisticamente significativas del modelo propuesto para
la carrera de ingenieria, no contienen el valor de uno, por lo que a continuacion se

daran las conclusiones correspondientes para cada modelo propuesto.
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2.8.3. CONCLUSIONES

Se aplico la regresion logistica para una variable respuesta tricotémica,
estableciendo como categoria de referencia la carrera de administracion por el
nimero de observaciones y la poblacién estudiantii que la conforma. Los
resultados obtenidos fueron de ayuda ya que se respaldo lo que se tenia en forma
individual para cada una de las carreras. Solamente se identific6 una nueva
variable estadisticamente significativa distinta a lo que ya se tenia en los analisis
anteriores.

El analisis realizado para la variable respuesta eleccién de carrera se
identifica para el modelo de nutricibn una nueva variable que anteriormente no
habia salido significativa, la variable actividad que van a realizar los estudiantes al
terminar la carrera, por lo tanto la probabilidad de eleccion de la carrera de
nutricion en lugar de la carrera de administracion de los estudiantes que piensan
salir a buscar trabajo es menor en comparacién de la probabilidad de los
estudiantes que piensan seguir con sus estudios y eligieron la carrera de nutricion
en lugar de la carrera de administracion.

Para el modelo propuesto de la carrera de ingenieria también se obtuvo una
nueva variable como significativa siendo el indice de masculinidad y feminidad
(IMAFE), lo que el momio indica es que la probabilidad de eleccidén de la carrera
de ingenieria en lugar de la carrera de administracion de los estudiantes que
tuvieron un valor alto en la personalidad con caracteristicas femeninas fue mayor
en comparacion de los estudiantes que tuvieron valores altos en la personalidad
con caracteristicas femeninas como masculinas (androginas) y que eligieron la
carrera de ingenieria en lugar de la carrera de administracion.

En este capitulo se ha presentado el ajuste de varios modelos. Primero,

tomando cada categoria de la variable respuesta y comparandola con las otras
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dos categorias colapsadas en una sola (Nut. contra Ing. y Adm; Ing. contra Nut. y
Adm; y por dltimo Adm. contra Nut. e Ing.). Segundo, al considerar un modelo con
variable respuesta tricotomica, es decir, con tres categorias, se tomé una
categoria y se comparo solamente con la tercera (Nut. contra Adm.) y también la
segunda con la tercera (Ing. contra Adm).

Esto muestra que la interpretacion de los coeficientes en la regresion
logistica es relativa tanto a la categoria de referencia de la variable explicativa
correspondiente como a la categoria o categorias de referencia de la variable
respuesta. Por esa razén se tuvo cuidado en la presentacion del modelo final,
considerando como categoria de referencia el de mayor nimero de
observaciones, también se analizé que los resultados obtenidos aportaran nueva
informacién o que respaldaran las conclusiones anteriores y fuera de ayuda para
la investigacion.

2.9. ANALISIS DE LA VARIABLE RESPUESTA UNIVERSIDAD
(UNIVERSIDAD AUTONOMA METROPOLITANA Y UNIVERSIDAD IBEROAMERICANA)

Para el andlisis de la variable respuesta universidad se tienen 2 categorias:

1) Ingreso a la Universidad Autonoma Metropolitana (UAM).
2) Ingreso ala Universidad Iberoamericana (UIA).

Lo que se busca establecer al trabajar la variable respuesta universidad, es
conocer si el factor eleccion de carrera al ingresar a nivel licenciatura en el afio de
1996, podria haber tenido una influencia negativa o positiva para la variable
respuesta; porque se pensaria que en muchos de los casos cuando se elige una
carrera que se imparte en una Universidad Privada (UIA), es por la razén de tener
una economia estable para abarcar los costos de la educacion, por lo tanto, la
tarea fue el de especificar que factores fueron los que intervinieron a la hora de

escoger carrera y saber si estan relacionados con la variable universidad.
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El andlisis se esbozara de la misma forma que los casos anteriores, se dara
a conocer las variables explicativas que resultaron ser significativas para el
modelo final. A continuacion se presentan las modificaciones realizadas a algunas

variables para la obtencién de resultados correctos del modelo.

1. Variable respuesta universidad:

VARIABLE RESPUESTA CATEGORIAS CODIFICACION
4.-Universidad Universidad Privada (UIA) 0
Universidad Puablica (UAM) 1

2. Variables explicativas son: promedio, sexo, termino de carrera, quiso
esta carrera, pais, ocupacion de la madre, IMAFE, comprension de la madre
y escolaridad ambos padres, que se encuentran determinados en la fabla E

de este capitulo.

3. Se agrego la variable carrera:

Etiqueta Categoria Codificacion
Administracion 0
Carrera Ingenieria 1
Nutricién 2

Después de dar una breve explicacion de las modificaciones realizadas para
el andlisis de la variable respuesta universidad se dara la presentacion del modelo
logistico.

Los resultados obtenidos ha partir de la modelacion de las 10 variables

explicativas son los siguientes:
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Variables in the Equation

95.0% C.1.for
EXP(B)

B S.E. Wald df | Sig. | Exp(B) | Lower Upper

Slep  PROMEDIO -.381 269 2.001 1| .157 683 403 1.158
1 CARRERA(ADM) 11528 | 2| .003

CARRERA(ING) -276 534 267 1| 605 759 266 2.162

T i 2.130 642 11.005 | 1| .001 | 8414 | 2391 | 20816

SEXO(EEM) -1.283 630 4145 | 1| .042 27 .081 953
TERCARRE(EST) 3120 | 2| 210

TERCARRE(TRAB) 564 467 1455 | 1| 228 | 1757 703 4.391

TERCARRE(OTRA) -1.046 954 1.202 | 1| 2713 .351 .054 2279

912 437 4.351 1| .037 | 2489 | 1.057 5.865

PAIS(NO) 371 .894 A72 | 1| 678 | 1449 251 8.367

OCUPMADRE(HOG) 210 459 210 | 1| 847 | 1.234 502 3.036
IMAFE(AND) 1.958 | 3| .581

IMAFE(IND) 340 578 346 | 1| 557 | 1.404 453 4.357

IMAFE(FEM) 491 559 773 1] 379 | 1635 546 4.889

IMAFE(MASC) 755 556 1848 | 1| 74| 2128 716 6.324

COMMADRE(SI) -.652 877 552 1| 458 521 093 2.909
EDPADRES(LIC) 16.031 3| .00

EDPADRES(SEC) 11.814 23.292 257 1| 612 | 135107 000 | 9.E+24

[EOPAD ; 3 1.717 483 12616 | 1| 000 | 5567 | 2159 | 14.357

EDPADRES(MoD) -.468 5685 688 | 1| .407 6526 207 1.894

Constant 1.045 2.223 220 | 1] 839 | 2842

2. Variable(s) entered on step 1: PROMEDIO, CARRERA, SEXO, TERCARRE, QESTCARR, PAIS, MADTRAB,
IMAFE, COMMADRE, EDPADRES.

Cuadro 23. Resultado del modelo ajustado de las 10 variables explicativas para la variable
respuesta universidad.

Por el método de seleccion automatica backward.

= ] Coeficiente  Error
i Eti bl
Factc[r_.ufﬁ ’] tiqueta el regresion estandar
Sexo del Ses Maculino=0 *
estudiante femenino=1 -1.353 0.565 5735 P<opo2
Siempre Quiso la No=0*
quiso la carr(Si) Si=1 0.865 0.41 4.453 P<po4
Escolariada Ue=0~
ambos  Escpadres 5S¢ 1609 0439 13442 P<0.001
padres Prep=2
MoD=3 **

Administracion=0 *
Tipo de Carrer:Carrera (Nut.) Ingenieria=1 **
Nutricion=2 1.833 0.59 9.649 P < 0.00;5

Cuadro 24. Coeficientes estimados de la regresion logistica para un modelo
potencialmente candidato, categoria de referencia con un (*) y categorias no significativas
para el modelo (**).
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El modelo logistico queda determinado como:

2.9.1. PRUEBA DE SIGNIFICANCIA DEL MODELO

ln[ 2(Y =1)
1-7(Y =1)

+1.609Esc.padres (Prep) +1.833 Carrerade Nutricion

ANALISIS DE RESIDUALES

Por medio de la aplicacion de andlisis de residuales, se corrobora que el

ajuste de las variables que resultaron ser significativas son correctas, como se ve

ha continuacion.

Deviance value

Grafica de dispersion 18.Residuales estandarizados vs nimero de observacion.
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Grafica de dispersion 19. Probabilidad estimada vs numero de observacion.

Por las 2 graficas anteriores y por las graficas que se encuentran: en el
Anexo I, graficas 6-9, se obtiene que el ajuste del modelo es bueno para la
obtencion de resultados. La prueba de Hosmer y Lemeshow (tabla 15, Anexo I)
comprobamos que el ajuste del modelo es bueno ya que los valores observados

son similares a los esperados.

2.9.2. INTERPRETACION DE LOS COEFICIENTES

El intervalo de confianza del 95% de las categorias estadisticamente
significativas quedan de la siguiente manera.

Variables in the Equation

95.0% C.Lfor EXP(B)
B Exp(B) Lower Upper

'§';ep CARRERA(NUT) 1.833 6.251 1.967 19.870

1 SEXO(FEM) -1.353 259 .085 782

QESTCARR(SI) .865 2.376 1.064 5.308

EDPADRES(PREP) 1.609 4.999 2115 11.817
Constant -1.417 .243

a. Variable(s) entered on step 1: CARRERA, SEXO, QESTCARR,

EDPADRES.

Cuadro 25. Valores del intervalo de confianza para los cocientes de momios.
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Por medio de grafica se tiene:

quiso,car(si) 1

esc.pad{prep)

4_‘
H

sexo (fem) 4
I LIM SUP

LIM INF

VAR.SIG

+

-10 0 0 30

GRAFICA 20. Intervalo de confianza del 95% de la exp( f3 ).

Se tuvo que recurrié a otra grafica para la mejor apreciacion del intervalo de

confianza de las variables sexo y quiso esta carrera.

quiso,car(si) t |

sm(hm)-ﬁ—‘

0 1 2 3 4 5 6

I LIM SUP

LIM INF
+

VAR SIG

GRAFICA 20a. Intervalo de confianza del 95% de la exp( ) de 2 categorias significativas
(sexo y siempre quiso esta carrera).
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Los intervalos de confianza estimados de las categorias estadisticamente
significativas no incluyen el valor de uno, por lo tanto, se puede extraer las
conclusiones correspondientes de los coeficientes. Por ejemplo, se tiene la
variable explicativa escolaridad de ambos padres, lo que sugiere el momio de la
eleccion de la UAM para los alumnos que tienen a sus padres con escolaridad al
menos un padre con preparatoria puede ser pequefio como aprox. 2 o grande
como 11 veces mas que el momio de ingresar la UAM cuando tienen a sus padres

con al menos uno con licenciatura.

2.9.3. CONCLUSIONES

Después de ver en forma individual cada una de las carreras y al obtener
sus categorias significativas se dio la tarea de encontrar la relacion existente entre
el tipo de universidad con respecto a la eleccion de carrera y efectivamente se
encontrd una relacién entre la categoria carrera de nutricion y la variable
universidad, el momio indica que la prbbabiiidad de ingresar a la universidad
Auténoma Metropolitana en lugar de la Universidad Iberoamericana de los
estudiantes que eligieron la carrera de nutricion fue mayor en comparacion a la
probabilidad de los estudiantes que prefirieron la carrera de administracion y que
ingresaron a la UAM en lugar de la UIA. De las 96 observaciones registradas en la

UAM se tiene que el 20.8% corresponde a la carrera de nutricion. (tabla 16, anexo

)

Para el momio de la variable siempre quiso esta carrera, se tiene que la
probabilidad de eleccion de la UAM en lugar de elegir la UIA de los estudiantes
que ya sabian que carrera elegir al salir de preparatoria fue mayor a la
probabilidad de los estudiantes que no habian considerado que carrera elegir y
que a su vez ingresaron a la UAM en lugar de la UIA. Se tuvieron 51
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observaciones de la carrera de nutricién y el 88.2% corresponde a los estudiantes
que no habian considerado que carrera elegir y el 11.8% son los estudiantes que
ya tenian en mente la carrera de su preferencia. (tabla 17, anexo I)

Por ultimo la probabilidad de eleccién de la UAM en lugar de elegir la UIA
de los estudiantes del sexo femenino fue menor en comparacion a la probabilidad
de los estudiantes del sexo masculino y que ingresaron a la UAM en lugar de la
UIA. De la UAM se tuvo 96 observaciones, el 65.6% fue de estudiantes del sexo
masculino y el 34.4% del sexo femenino, en cambio en la UIA se tuvo 135
observaciones con el 43.7% del sexo masculino y 56.3% del sexo femenino. (tabla
17, anexo I).
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2.10. CONCLUSIONES GENERALES

Los resultados presentados en los incisos anteriores no pueden ser
generalizados para cualquier afio de ingreso a nivel licenciatura, solamente abarca
el periodo de ingreso de 1996, uno de los motivos es que la muestra es
relativamente pequefia sin llevarse a cabo un muestreo estrictamente aleatorio

para la aplicaciéon del mismo.

En la licenciatura de nutricion se tiene que los estudiantes con promedio
alto y que eligieron la Universidad Auténoma Metropolitana aumenta Ia
probabilidad de eleccién de la carrera de nutricion, en cambio para la eleccion de
la carrera de administracion va ha disminuir la probabilidad de eleccion de la UAM,
aqui entraria el andlisis que se hizo sobre la variable respuesta universidad, la
carrera de nutricion aumenta la probabilidad de ingreso a la UAM, algo similar
ocurre con aquellas personas que siempre habian tenido en mente que era lo que
queria estudiar; también se obtuvo la variable de que al menos un padre con
preparatoria va aumentar la probabilidad de ingresar a la Universidad Auténoma
Metropolitana en comparacion de aquellos alumnos que tienen al menos un padre
con licenciatura. Ya que al tener un grado de estudio de licenciatura se pensaria
que se tiene una mayor oportunidad de encontrar un empleo con una
renumeracion econémicamente alta, y por ultimo se tiene la categoria sexo del
estudiante ya que el sexo femenino va a disminuir la probabilidad de eleccion de la
UAM en comparacion del sexo masculino.

Existe otro hecho tal como se observa en la realidad, mientras sea mujer
hay una mayor probabilidad de escoger la carrera de nutricién sucediendo algo

distinto para la carrera de ingenieria ya que es preferida por el sexo masculino.

Otras variables que aparecieron en la probabilidad de no eleccién de la

carrera de nutricion, es que si los estudiantes ya tenian en mente que carrera
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escoger antes de salir de preparatoria, sucediendo lo contrario para el ingreso a la
Universidad Auténoma Metropolitana y la escolaridad de ambos padres con
secundaria ocurriendo algo distinto para la carrera de ingenieria ya que en esta
aumenta la probabilidad de eleccion,

Pasando a los resultados de la licenciatura de ingenieria, que a diferencia
de la primera este tipo de carrera es preferida por el sexo masculino al igual que
los estudiantes que tienen a su madre que se dedica a trabajar, se tiene una
discrepancia con la carrera de administracion ya que los alumnos que la

escogieron tienen a su madre que se dedica al hogar.

Por dltimo se tiene la licenciatura de administracion que aumenta la
probabilidad de eleccion de la carrera para aquellos estudiantes que tienen a su
madre que se dedica al hogar y los que tienen en mente salir a buscar trabajo
sucediendo lo contrario con respecto a la carrera de nutricion ya que en ésta se
tiene la idea de continuar con los estudios.
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2.11. COMENTARIOS FINALES

Al tener la muestra de eleccién de carrera que es un subconjunto de la
poblacién estudiantil tanto de la Universidad |beroamericana como de la
Universidad Autonoma Metropolitana, lo que se busca obtener son resultados
concretos que expliquen los hechos que acontecieron en la toma de eleccidon de
carrera de 1996, dicho proceso requiriere antes que nada que se haga una
exploracion de los datos que se utilizaron para el analisis por medio de las
frecuencias que describen cualquier tipo de variables, esta exploracion nos ayuda
para no tener categorias dentro del andlisis que contengan un nimero de datos
relativamente bajos en comparacion de otra categoria que tenga el mayor numero
de datos, esto es, si estamos hablando de variables con mas de dos categorias.
Dicha exploracién es una herramienta necesaria para determinar que categoria se
va a tomar como referencia, ya que se podria tomar a cualquiera de las que
tenemos dentro de la variable, pero es importante notar que se busca establecer
una interpretacion adecuada de los resultados obtenidos y asi evitar los errores
que se podrian cometer, por ejemplo: el tomar una categoria que no sea del mayor
interés para el estudio o tomar una categoria de referencia que tenga un numero
muy pequefio de observaciones en comparacion de las demas categorias, ya que
esto podria llevar a una mala estimacion de los coeficientes o provocaria un
intervalo de confianza demasiado grande.

Después de establecer como son las variables explicativas, tenemos que
pasar al caso de la variable respuesta, ya que ésta se trata del caso tricotomico,
como es mas facil manejar una variable respuesta con dos categorias para
considerar la interpretacion de los datos, primero tomamos como referencia una
de las tres mientras que a la otras dos las colapsamos para tener finalmente una
variable de respuesta del caso dicotémico y posteriormente pasar a lo que se

refiere la variable respuesta del caso tricotdmico con el previo conocimiento sobre
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las categorias que resultaron tener una significancia estadisticamente importante
para el modelo.

Para cada uno de los modelos se exploré el uso de interacciones como:
escolaridad de la madre con ocupacion de la madre, nimero de autos con tipo de
carrera, escolaridad del padre con tipo de universidad, escolaridad de la madre
con tipo de universidad, sexo con la ocupacién de la madre, IMAFE con sexo y
finalmente nimero de autos con educacion de la madre, considerandose para
distintos modelos, resultando ser no significativas para unos y en otras ocasiones
resultaron ser las Unicas variables significativas, por ejemplo, se considero la
variable IMAFE con sexo para la construccion del modelo logistico de la carrera de
ingenieria y solamente se obtuvo como variable estadisticamente significativa
IMAFE y la nueva variable significativa de IMAFE con sexo, sin aportar mas
informacion. Para la utilizacion de las interacciones se debe tener cuidado ya que
para la construccion de éstas es conveniente estar completamente seguros de que
dos variables que son consideradas explicativas se encuentran altamente
correlaciones y no cometer errores en la modelaciéon de las variables, por esa

razon se tuvo una preferencia por los modelo propuestos en los puntos anteriores.

Lo uUnico que hace falta mencionar es que para algunas variables
explicativas con mas de dos categorias se colapsaron para tener solamente dos
opciones y asi tener una mejor interpretaciéon de los datos sobre los hechos que
acontecieron en la variable respuesta como ocurrié en el modelo universidad, sin
ocurrir algo similar en los demas modelos ya que en algunos de ellos se llego a
perder informacion, por esa razon se utilizaron las variables explicativas
determinadas en la tabla E, de este capitulo.

El proceso llevado a cabo fue con la finalidad de conocer en forma

individual para cada carrera cuales son los posibles factores que auxilian a
identificar algunos factores de riesgo asociados a la eleccién de una carrera, ya
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que la poblacién estudiantil con la que cuenta cada carrera varia segun las
condiciones en las que se desenvuelvan los miembros de cada familia y sobre
todo en el sexo que tengan. De igual manera se debe considerar el nivel
socioeconomico de cada individuo ya que este representa un factor diferencial que
pesa sobre las decisiones de eleccién de carrera, el cual tiene una estrecha
relacion con la variable universidad a la que estan acudiendo, este factor
econémico también influye en los proyectos que tienen en mente o sobre lo que
piensan realizar los estudiantes al terminar la carrera. No se debe olvidar que el
indice de masculinidad y feminidad se aplico con la finalidad de poder identificar
dentro de las tres carreras un patrén en comin o el de identificar las caracteristica

de comportamiento que tienen los estudiantes de cada area.
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CAPITULO 3

OBTENCION DE UN AJUSTE REPRESENTATIVO DE LA CALIDAD DE VIDA DE LOS PACIENTES
QUE EGRESAN DE LA UNIDAD DE TERAPIA INTENSIVA

Este capitulo abarca la aplicacién del analisis de regresion logistica a un
diferente campo de estudio con respecto a lo que se vio en el capitulo anterior, la
discrepancia que se tiene en la nueva base de datos es que ahora se trabajo
sobre el sector Médico.

El cuestionario se aplicé en el afio 2002 al 2004 a pacientes hospitalizados
en las instituciones: Centro Médico Nacional Siglo XXI y Centro Médico Nacional

la Raza, obteniendo un tamafio de muestra de 237 observaciones.

El objetivo primordial es identificar los posibles factores que permiten
pronosticar el nivel de estado vital (recuperacién aceptable o limitacion, se esta
hablando de la calidad de vida a los 3 meses del egreso hospitalario), asi como de

la obtencién de un modelo parsimonioso de los datos a utilizar.

Existen diferentes factores que influyen en que un paciente tenga una
buena o mala calidad de vida cuando hayan salido de la Unidad de Terapia
Intensiva (UTI), como son los factores demograficos, terapéuticos, etc. La
literatura nos indica que el riesgo de tener una mala calidad de vida va relacionada
con aquellos pacientes que tienen una edad avanzada (grande), que tenga un
indice de morbilidad alto y que haya ingresado con una mala calidad de vida a los

2 meses previos de la hospitalizacion a la Unidad de Terapia Intensiva, dichos
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factores al igual que otros a considerar van hacer utilizados para la elaboracion y
obtencion de un modelo que determine el riesgo de tener una mala calidad de vida

a los 3 meses del egreso hospitalario.

A continuacion se especifican las variables explicativas y la variable
respuesta para que posteriormente sean modeladas por medio de la aplicacién del
Andlisis de Regresion Logistica que resulta ser util para la identificacion de los

factores de riesgo con la utilizacién del paquete estadistico SPSS.

3.1. DaTOS

La informacion fue proporcionada por el Médico Cirujano Luis David
Sanchez Velasquez estudiante del postgrado en medicina de la UNAM con fines

estrictamente académicos. Ademas de contar con su asesoramiento.

El levantamiento de la encuesta se llevd a cabo entre los afios 2002 al
2004, en las Unidades de Terapia Intensiva de dos hospitales distintos,
realizandose un estudio observacional, aplicado a los enfermos hospitalizados en
la Unidad de Terapia Intensiva, sin distincion de género (hombre o mujer), con una
edad igual o mayor de 18 afios y que viviera en el Distrito Federal o area
Metropolitana.

Se tuvo cuidado de eliminar las observaciones de los pacientes que no
contestaron por completo los cuestionarios de calidad de vida, enfermos o
familiares que no aceptaron tener una participacion en el estudio y los enfermos
con diagnésticos de sepsis procedentes de otro hospital. También hacemos notar
que se tomara en cuenta solo a los pacientes sobrevivientes, estos constituyen
aproximadamente un 50% del total de los que se registraron y que fueron
sometidos a la Unidad de Terapia Intensiva.

102



El nimero de observaciones obtenidas en los dos hospitales es como sigue.

Observaciones | Porcentaje (%)
Siglo XXI 153 64.6
La Raza 84 354
Total 237 100.0

Cuadro A. Distribucién de las 237 observaciones segin Hospital.

3.2. VARIABLE RESPUESTA

Variable respuesta: Calidad de Vida de los pacientes a los 3 meses del alta
hospitalaria (CV), dicotémica. Este factor nos indica en que condiciones se
encuentra el paciente para realizar sus actividades diarias, es decir, si puede

realizarlas el solo o necesita la ayuda de uno de sus familiares.

VARIABLE RESPUESTA

ETIQUETA (DESCRIPCION) CATEGORIAS CODIFICACION
cv Calidad de Vida Buena 0
a los 3 meses de alta Mala 1

Cuadro B. Clasificacion de las categorias de la variable respuesta2.

3.3. VARIABLES EXPLICATIVAS

Las caracteristicas consideradas para evaluar el riesgo del nivel de Estado
Vital (Calidad de Vida) son las siguientes:

1. Demogréficas: género, edad, escolaridad (en afos), estado civil, estado

laboral, servicio, CV1 (estado vital a los 2 meses previos a la

hospitalizacion), motivos de egreso de la UTI y por ultimo el factor hospital.
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2. Clinicas: Comorbilidad (calificacion de Charlson), Falla organica
(calificacion de bruselas), escala de gravedad de la enfermedad (APACHE
I1), calificacion fisiologica aguda (APS) y la calificacion de coma (Glasgow).
Paraclinicas: quimica sanguinea y cultivos.

4. Terapéuticas: asistencia mecanica ventilatoria (VM), insulina, sedacion,

relajacion, nutricion parenteral total (nutricién artificial) y traqueotomia.

Se tiene como base inicial mas de 50 variables explicativas a considerar
(Cuadro C), como el nimero es grande es necesario llevar a cabo una seleccion
de las variables, considerando solamente a las que tienen una mayor relevancia e
importancia para el estudio, esta seleccion se realizé por medio de la informacion
documentada al igual que la ayuda de una persona debidamente capacitada e
informada sobre el caso, ya que tiene el conocimiento tedrico y practico de las
Unidades de Terapia Intensiva.

Antes de hospitalizarse

Etiqueta Descripcion X Valores

Sexo Sexo. 1=Mujer, 2=Hombre
Edad Edad. Continua

Escola Escolaridad. Continua

Edo.Civl. Estado civil. 1=Solo; 2=Acompaiiado
Edo.Lab. Estado laboral. 1=Trabaja; 2=No trabaja
Enf.pulmor Enfermedad pulmonar. 0=No; 1=Si

Diabetes Diabetes mellitus. 0=No; 1=Si

Enfrenal Enfermedad renal. 0=No; 1=8i

Charlson Charlson (Numero de enfermedades graves). 0=Ninguna; 1=1 enferme

2=2 6 mas enfermedade
act.fisiol. Actividad fisiolégica basica 2 meses previos a la hospitalizacién. Continua

act.diaria Actividad diaria normal 2 meses previos a la hospitalizacion. Continua

eel Estado emocional 2 meses previos a la hospitalizacion.

cvl Calidad de vida 2 meses previos a la hospitalizacion. Continua

cvicodif  Calidad de vida 2 meses previos a la hospitalizacion codificada. 1=Buena; 2=Mala
eel Estado emocional 2 meses previos a la hospitalizacion. Continua

cvi Calidad de vida 2 meses previos a la hospitalizacion. Continua

cvicodif Calidad de vida 2 meses previos a la hospitalizacién codificada. 1=Buena; 2=Mala
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Durante la hospitalizacién, antes de ingresar a la terapia intensiva:

Hospit Hospital 1=Siglo X4; 2=La Raza
Procede Procedencia 1=Urgen.; 2=Piso; 3=Quirdf:
Senicio Senvcio 1=Medicina; 2=Cirugia
Qxurgent Si es cirugia, si fue de urgencia. 0=No urgente; 1=Urgente
estpre Estancia hospitalaria previa al ingreso a la terapia. Continua
Durante la estancia en la terapia intensiva

Apacheii APACHE |l (Calificacion de la gravedad de la enfermedad). Continua
Mortpre Mortalidad predicha (Calculada por el modelo APACHE II). Continua (expresada en %)
Aps1 Calificacion fisiolgica aguda en el 1er.dia de estancia en la terapia. Continua
Sepsis Sepsis grawe. 0=No; 1=Si
Diasg Dia que se presento sepsis grave al ingreso de terapia. Continua
Sitioinf Sitio de infeccion. 0=Ninguno; 1=Pulmbn; 2=0tros
Bicho Microorganismo causal de la infeccion. 0=Ninguno; 1=BGN;2=CGP:3=Otros
Adquirid Lugar de la adquisicién de la infeccion. 0=Ninguno;1=Comunidad;2=Hospi
Aps2 Calificacion fisiologica aguda en el dia de la infeccion. 0=No; 1=Si
Choqueco  Presencia de estado de choque. 0=No; 1=Si
Diasch Dias en estado de choque. Continua
Fneurol Presencia de falla neurolégica. 0=No; 1=Si
Diasfneu Dias en falla neurologica. Continua
Fhematol Presencia de falla hematolégica. 0=No; 1=Si
Diasthem Dias en falla hematologica. Continua
Fendocr Presencia de falla endécrina. 0=No; 1=8i
Diasfend Dias en falla endécrina. Continua
Frenal Presencia de falla renal. 0=No; 1=Si
Diasfren Dias en falla renal. Continua
Fhepatic Presencia de falla hepatica. 0=No; 1=Si
Diasthep Dias en falla hepatica. Continua
Frespirc Presencia de falla respiratoria. 0=No; 1=Si
Diasfres Dias en falla respiratoria. Continua
Bri1 Bruselas 1 (Calificacion total de falla organica el dia 1 en estanciaen Tl). Continua
Br2 Bruselas 2. Continua
Br3 Bruselas 3. Continua
Brd Bruselas 4. Continua
Br5 Bruselas 5. Continua
Brus2 Bruselas del dia de adquisicion de la infeccion. 0=No; 1=Si

Uso de dobutamina. 0=No; 1=Si

Uso de norepinefrina. 0=No; 1=Si

Uso de sedante. 0=No; 1=Si

Dias de uso de sedante. Continua

Uso de relajante. 0=No; 1=Si

Dias de uso de relajante. Continua

Numero de antibidticos usados.

Uso de cirugia. 0=No; 1=Si

Numero de cirugias realizadas. Continua

Realizacion de tragqueostomia. 0=No; 1=Si

Realizacion de gastrostomia. 0=No; 1=Si
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Requerimiento de reanimacion cardiopulmonar. Continua
Presion arterial sistélica mas baja del primer dia de estancia € Continua
Glasgow mas bajo del primer dia de estancia en la terapia.  Continua
Balance hidrico del primer dia de estancia en |a terapia. Continua
Plaquetas mas bajas del primer dia de estancia en la terapia. Continua
Glucosa mas alta del primer dia de estancia en la terapia. Continua
Creatinina mas alta del primer dia de estancia en la terapia.  Continua

Estancia en la terapia. Continua
Motivo de egreso de la terapia. 1=Mejoria; 5=Defuncién
Posterior al egreso de la terapia, aun hospitalizado
Estposuti Estancia hospitalaria posterior al egreso de la terapia. Continua
Esthosp Estancia hospitalaria total. 1=Mejoria; 5=Defuncion
altah Motivo de egreso del hospital. Continua

A los 3 meses del alta hospitalaria

Edo.Civil.2  Estado civil a los 3 meses del egreso hospitalario.

Edo.Lab.2  Estado laboral a los 3 meses del egreso hospitalario.
Act.Fis.2 Actividad fisiologica basica a los 3 meses del alta del hospital.
Act.Dia.2  Actividad diaria normal a los 3 meses del alta del hospital.
Edo.Emocio. Estado emocional a los 3 meses del alta del hospital.

Cuadro C.-Descripcion de las variables disponibles en la primera etapa del analisis.

A partir del Cuadro C se observan variables continuas y en otros casos se
tienen categorias de 2 a 5 valores aproximadamente, por esa razon en la primera
etapa fue necesario realizar un analisis exploratorio de la informacion; se revisaron
los casos validos, se obtuvieron correlaciones lineales, se colapsaron categorias,
se aplicaron regresiones logisticas y por Ultimo se consideraron las variables de
mayor interés para el estudio.

El cuadro que a continuacién se muestra fue el resultado de muchas
pruebas para la obtencion de un modelo que represente la relacion que existe
entre un grupo de variables explicativas con respecto a una variable dicotdmica,
teniendo como finalidad conseguir un modelo que se ajuste a los objetivos

establecidos inicialmente.
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Antes de Hospitalizarse

Etigueta Descripcidn Valores
Hospital Hospital. 0=Siglo XX; 1=La Raza
Sexo Sexo. 0=Mujer; 1=Hombre
Edad Edad. Continua
Trabajo Estado laboral. 0=No trabaja; 1=Si trabaja
Enf.pulmona Enfermedad pulmonar. 0=Si; 1=No
Diabetes Diabetes mellitus. 0=No; 1=8i
Cancer Cancer codificado. 0=Si; 1=No
CV1 Calidad de vida 2 meses previos a la hospitalizacion 0=Mala; 1=Buena
Durante la Hospitalizacién, antes de Ingresar a la UT/

Hospital Hospital. 0=Siglo X{; 1=La Raza

Senicio Senicio. 0=Medicina; 1=Cirugia
Durante la Estancia en la Terapia Intensiva

Apacheii (C) APACHE Il (Calificacion de la gravedad de la enfermedad). Continua

Apacheii (D) APACHE Il codificado 0=15 6 menos; 1=16 6 mas
Mortalidad predicha (Calculada por el modelo APACHE |I).

Mortpred(C) Expresada en porcentaje. Continua (expresada en%)

Mortpred(D) Mortalidad predicha codificada. 0=15 6 menos; 1=16 6 mas
APS1. Calificacion fisiologica aguda en el primer dia de

Aps(C) estancia en la terapia. Continua

Aps(D) APS1 codificado. 0=10 ¢ menos; 1=11 6 mas

Bruselas(C) Bruselas dia 2. Continua

Bruselas(D) Bruselas del dia 2 codificado. 0=4 6 menos; 1=5 6 mas

Sepsisgr Sepsis grawe. 0=Si; 1=No

Bicho Germen causante de |a sepsis grawe. O=sin/aislamiento; 1=Con/A

F.neurol Falla neuroldgica. 0=No; 1=Si

F.renal Falla renal. 0=No; 1=Si

F.respir Falla respiratonia. 0=No; 1=Si

Dias.fneurol Dias en falla neurolégica. Continua

Dias.frenal  Dias en falla renal. Continua

Dias.frespir Dias en falla respirateria. Continua

Vmdias Dias en ventilacion mecanica asistida. Continua

Cirugia Cirugia durante la estancia en la UTI. 0=No; 1=S8i

Traqueo Traqueotomia. 0=Si; 1=No

Usoantib Uso de antibiético en la UTL. 0=Si; 1=No

Glasgow Glasgow dia 1. Continua

Creatinina  Creatinina dia 1. Continua

pH arterial  pH arterial dia 3. Continua

ik.resp.(C) Indice de Kirby respiratorio dia 3. Continua

ik resp.(D) Indice de Kirby respiratorio dia 3 codificado. 0=151 6 mayor; 1=150 6 menor

estuti Estancia en UTI. Continua

altauti Motivo de egreso de la UTI. 0=Mejoria; 1=Malas condiciones

Posterior al egreso de la Terapia, aun Hospitalizado
Hospital Estancia hospitalaria posterior al egreso de la terapia. Continua

Cuadro D. Conjunto de variables explicativas para ser consideradas después de hacer un

analisis exploratorio.
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Debe aclararse que la tabla anterior, tiene variables que son continuas y
que a su vez estas fueron modificadas para que fueran dicotémicas, ya que en
ocasiones resulta que es mas relevante para la variable respuesta la primera en
lugar de la segunda o viceversa.

3.4. VARIABLES CORRELACIONADAS

Ya que se determinaron las variables explicativas a considerar en el Cuadro
D, se tiene que revisar que no haya problemas de colinealidad entre las variables
independientes, esto es, identificar que variables se encuentran altamente
correlacionadas, hecho que si ignoramos nos traeria complicaciones para la

obtencion de los estimadores.

El procedimiento utilizado para la obtencién de la colinealidad de las
variables fue por medio de las correlaciones de Pearson.

Para el estudio es importante conocer la relacidon que existe entre las
variables independientes: BRUSELAS, APS, APACHE Il y MORTALIDAD
PREDICHA, con respecto al factor riesgo Calidad de Vida a los 3 meses del
egreso hospitalario, pero la construccion de las primeras 4 variables se hizo de la
forma siguiente:

MORTALIDAD PREDICHA

APACHE Nl

AP

BRUSELAS

Diagrama 1. Muestra la construccién de las variables independientes; mortalidad
predicha, bruselas, aps y apache ii.
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Lo anterior se corrobora por medio del siguiente cuadro;

Correlations

Correlacion APACHE Il | Mortalidad APS | Bruselas | Sepsis grave | Edad
de Pearson (C) predicha (C) (C) (C) (C) (C)
APACHE Il (C) 1.000 .803* .880"Y .496™ 67| .283*1
Mort pred (C) 803" 1.000 724" 450" 245 174*
APS (C) .880™" .724* 1.000 532 .185*1 -.082
Bruselas (C) 496 450" 532" 1.000 37| 027
Sepsis grave 167 245 185" 37 1.000 | -.047
Edad (C) .283"" A74* -.082 .027 -.047 | 1.000

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

Cuadro E. Correlacion lineal entre variables contintias.

Como era de esperarse la correlacion que existe entre las variables apache
ii (C ), mortalidad predicha, Aps. (C ) y bruselas (C ) es alta, por lo tanto si se
incluyeran las 4 variables los resultados serian poco confiables, siendo ésta una
razoén por el cual se tiene que dar prioridad a la variable que resulte ser de mayor
interés para el analisis o el que nos proporcione mayor informacion, por lo tanto

solamente se incluira para la modelacion de las variables, APACHE .

Otras variables que presentan correlacion lineal alta son: falla respiratoria,

dias de ventilacién mecanica, traqueotomia y estancia en la Unidad de Terapia

Intensiva, considerando solamente para el modelo la variable DIAS DE
VENTILACION MECANICA.
Correlations
Correlacié de Dias Falla Dias en Est.
P Respir. Enfpulmonar | ventilacion | Traqueotomia | Est UTI Post.UTI
Dias F. Respir. 1.000 166" 941" 6987 014" 369"
Enf pulmonar 166" 1.000 162" 159 143 17
Dias en ventilacion .941*1 162° 1.000 732" 9541 374
Traquectomia 698" 159" 732" 1.000 692" .358°
Est UTI 9143 143* 954" 692 1.000 356"
Est PostUTI 369" 17 374" 358" 356" 1.000

*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).
**. Cormelation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Cuadro F. Correlaciones lineales de 6 variables independientes.
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A parte de las dos tablas anteriores se encuentran otras correlaciones que
se presentan en el anexo II tabla 1.

Las variables que son consideradas para la modelacion con sus respectivos
porcentajes son las siguientes:

CALIDAD DE VIDA

ETIQUETA VALORES PORCENTAJE TOTAL
Buena Mala

No obsenvaciones 58 63 121
porcentaje 47.90% 52.10% 100.00%

Sepsis grave si obsenvaciones 65 51 116
porcentaje 56.00% 44.00% 100.00%

Total 123 114 237

: obsenaciones 65 88 153
L — 42.50% 57.50%  100.00%

Hospital obsenaciones 58 26 84
LEREE: o roentee 69.00% 31.00%  100.00%

Total 123 114 237

. obsenvaciones 60 61 121
Feimieiing:  rcantie 49.60% 50.40%  100.00%

Sexo Masculino obsenvaciones 63 53 116
porcentaje 54.30% 45.70% 100.00%

Total 123 114 237

No obsenaciones 87 90 177
porcentaje 49.20% 50.80% 100.00%

Diabetes si obsenvaciones 36 24 60
porcentaje 60.00% 40.00% 100.00%

Total 123 114 237

Cirugla obsen-ac_iones 55 74 129
porcentaje 42.60% 57.40% 100.00%

Servicio Medicina obsenaciones 68 40 108
interna  porcentaje 63.00% 37.00% 100.00%

Total 123 114

No obsenaciones 102 83 185
porcentaje 55.10% 44 .90% 100.00%

Cirugia si observaciones 21 31 52
porcentaje 40.40% 59.60% 100.00%

Total 123 114 237

No ubsen.»acjones 116 98 214
Enfernedad porcentaj_e 54.20% 45.80% 100.00%

pulmonar Si Dbsen.ac_lones 7 16 23
porcentaje 30.40% 69.60% 100.00%

total 123 114 237
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CALIDAD DE VIDA

ETIQUETA VALORES PORCENTAJE TOTAL
Buena Mala

No obsenvaciones 119 104 223

porcentaje 53.40% 46.60% 100.00%
Cancer si observaciones 4 10 14

porcentaje 28.60% 71.40% 100.00%

total 123 114 237

Biigiis obsenaac_iones 110 73 183
porcentaje 60.10% 39.90% 100.00%

cv1 Mala observaciones 13 41 54
porcentaje 24.10% 75.90% 100.00%

total 123 114 237

Cuadro G. Porcentaje de las variables explicativas por calidad de vida 2,
utilizadas para el modelo.

CALIDAD DE VIDA

ETIQUETA CATEGORIA BUENA MALA TOTAL
Glasgow Continua Medis i 1334
g Tamario de muestra 123 114 237
% Media 47.46 56.01
Feled Gontingea Tamafio de muestra 123 114 237
Ventilacion — Media 4.85 6.86
Mecanica Tamano de muestra 123 114 237
e 2 Media 14.93 16.47
G =3 i Tamario de muestra 123 114 237
n ; Media 0.57 0.28
Dias falla Renal Continua TR S RIS 123 114 237
Estancia posterior Eorlinua Media 15.32 225
ala UuTl Tamano de muestra 123 114 237

Cuadro H. Promedio de las variables explicativas continuas para la construccion del
modelo.

Se obtuvieron 15 variables explicativas para la aplicacion del andlisis de
regresion logistica, no se cuenta con datos faltantes, la categoria de referencia es
el que contiene el mayor nimero de observaciones; por ejemplo, para la variable

cancer se tiene como categoria de referencia cuando no tiene céancer.

111



3.5. PROCEDIMIENTO PARA LA OBTENCION DE UN MODELO DE REGRESION LOGISTICA

Para iniciar el procedimiento de seleccion de las 15 variables consideradas
en el cuadro G y H, se tiene que comenzar con la aplicacién de la regresion
logistica al factor riesgo que en este caso es la variable dependiente como se

muestra a continuacion:

{l Mala calidad de vida

0 Buena calidad de vida

El modelo propuesto para la variable respuesta considerando las 15

variables explicativas queda:

]1‘{ - ]=ﬁo +Bx + Boxy o+ fisxgs
1-7(x)

Obteniéndose por la estadistica de Wald como significativas las variables
edad, enfermedad pulmonar, cancer, calidad de vida 1, estancia posterior a la UTI
y glasgow.



Variables in the Equation

95.0% C.l.for
EXP(B)

| B SE. | Wald | df Sig. Exp(B) | Lower | Upper

Sjep  SEXO (MASC)) 151 333 | .205 1| 651 1.163 605 2.233

1 EDAD 027 | .010 |7.287 1| .007 1.028 | 1.008 1.048
ENF.PULMONAR (Si) 1342 | 599 |5.011 1| .025 3826 | 1.182 | 12388
DIABETES (Si) 074 | .388 | .036 1| .B49 1.077 503 2.305
CANCER (Sl) 1429 | 726 |3.879 1| .049 4176 | 1.007 | 17.319
CV 1(MALA) 1686 | 424 | 158 1| .000 5397 | 2349 | 12.397
SERVICIO (MED.INTERNA) | -456 | .344 |1.761 1| 184 634 323 1.243
APACHEIN -035 | .032 |1.187 1| 276 965 906 1.028
SEPSIS GRAVE (S) -171 371 | 213 1| 645 843 408 1.743
FALLA RESPIRATORIA -015 | .036 | .173 1| 678 985 817 1.058
EST.POS.UTI. 031 011 [8.173 1| .004 1.032 | 1.010 1.054
FALLA RENAL 002 | .116 | .000 1| 984 1.002 798 1.259
CIRUGIA (SI) 497 | 433 | 1.319 1] .251 1.644 704 3.839
GLASGOW -294 | 079 | 14.0 1| .000 745 639 869
HOSPITAL (LA RAZA) -708 | .384 |3.308 1| .065 493 232 1.046
Constant 2353 | 1.274 | 3.414 1 065 10.521

a. Variable(s) entered on step 1: SEXQ, EDAD, EPOC, DIABETES, CANCERCO, CV1CODIF, SERVICIO,

Tabla 1. Valores de los Coeficientes de las variables incluidas para ajustar la probabilidad

proceder a utilizar el método de seleccion Backward implementado en el paquete
estadistico SPSS

de tener una mala calidad de vida.

Ya que se obtuvieron las variables estadisticamente significativas se va a

3.5.1. VARIABLES SIGNIFICATIVAS

Los resultados se muestran a continuacion:
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z COEFICIENTE ERROR
FACTE&ng ETIQUETA VARIABLE DRRRON, B TARAAL
METODO BACKWARD
Edad del paciente EDAD Continua 0.024 0.009 6.388 P<0.02
ENFERMEDAD No=0 *
Enf.pulmonar
presa PULMONAR (Si) Si=1 1.088 0549 3923 P<0.05
No=0 *
Enf Ca CANCGER(S,
Sl o) si=1 1.476 0699 4454 P<0.04
CV alos 2 meses Buena=0 *
, CV1 (Buena,
previos a la UTI. ( 4 Mala=1 1.548 0.397 1518 P<0.01
Calificacién de come Glasgow Continua -2.65 0.071 13.77 P<0.01
Estancia posteriora  gst.poS.UTI Continua 0.031 001  9.082 P<001
Atencidn que SERVICIO Cirugia=0 *
necesita el paciente (Med.Intema) Med. Interna=1 -0.63 0.357 3722 P<0ovs
Tipo de Hospital HOSPITAL (La Raza) Siglo XXI =0 *
La Raza=1 -0.611 0.357 2926 P<.0.09

Tabla 2. Coeficientes estimados de la Regresion Logistica para un modelo potencialmente

candidato.

Son ocho variables estadisticamente significativas, teniendo como categoria

de referencia el valor con el asterisco (*), dentro de las cuales dos resultan tener

un p-valor de significancia mayor a 0.05, aunque estadisticamente no son

significativas son necesarias para la construccion del modelo ya que el ajuste se

mejora y se obtiene un mayor nimero de caracteristicas asociadas a la Mala

calidad de vida.

Modelo logistico:

]n( (Y =1
1-#(¥ =1)

+1.548 CV1 (MALA) - 2.65 Glasgow+.031 Est.postUTI
—0.630Servicio{ Med.Interna) — 6.11 Hospital(La Raza)
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3.5.2. PRUEBA DE SIGNIFICANCIA DEL MODELO

En la prueba de significancia del cociente de verosimilitud se tienen que
establecer dos modelos, uno referente al modelo ajustado y el otro al modelo
saturado, la diferencia de la devianzas entre los modelos se establecera el

estadistico G = -2(L, - L,) para la realizacion de la prueba.

Prueba de Hipotesis:

H,: B, + B, Edad + B, Enf.pulmonar + §, Enf cincer + §,CV 1+ S, Glasgow
+ f, Est.postUTI

VS.

H,: B, + B, Edad + B, Enf. pulmonar + B, Enf cincer+ B,CV 1+ (3, Glasgow
+ B, Est.postUTI + B, Servicio+ ff; Hospital

Se tiene:

Modelo | (-2log-likelihood) G =-2(L, - L,) 53
H, 258.552 8.175 5.990
H 250.377

o

El valor para la ;' con 2 grados de libertad con nivel de significancia del

0.05 en tablas es igual a 5.990, como el valor y?<G, se rechaza la hipétesis nula
y se acepta la hipétesis alternativa que contiene las variables servicio y hospital,
esto nos indica que evidentemente las variables consideradas en la hipotesis nula

contribuyen efectivamente a “explicar” las modificaciones que se producen en
P(Y=1).



3.5.3. PORCENTAJE CORRECTO DE CLASIFICACION

La utilidad de contar con tablas cruzadas para la obtencion del porcentaje
de clasificacion correcto es para obtener el porcentaje de los casos considerados
correctamente entre el total de casos clasificados, como se muestra en el

siguiente cuadro.

Classification Table!

Predicted

Calidad de Vida Porcentaje

Observed _ BUENA | MALA correcto
Step 1 Calidad de vida BUENA 94 29 76.4
MALA 29 85 74.6
Overall Percentage 75.5

a. The cut value is .500

Cuadro 8. Clasificacién de la tabla para el modelo de Calidad de Vida a los 3 meses del
egreso hospitalario del modelo (A) de la pagina 113.

Se tiene el valor de especificidad igual 94/123=.764, indica que las
personas que tuvieron una buena calidad de.vida a los 3 meses de haber salido de
la UTI se clasificaron como correctas 94 observaciones, por lo tanto la prediccion
es aceptable.

Para el valor de sensibilidad se tiene 85/114=.745 , indica que las personas
que tienen una mala calidad de vida a los 3 meses de egreso hospitalario se
clasifican como correctos 81 observaciones de mala calidad de vida, por lo tanto la

prediccion es aceptable.

Se puede obtener otro indicador a partir de las observaciones estimadas
conocido como el Valor pronéstico positivo, esto es, divide el nimero de
observaciones clasificados correctamente entre el total de observaciones

estimados, como se ve a continuacion.
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Prondstico Calidad dewda 2 Total

Buena Mala Valor pronéstico
Buena 98 33 131 (98/131)=.75
Mala 25 81 106 (81/106)=.76
Total 123 114 237

Cuadro 9. Valor prondstico sobre los datos que se estan clasificando como correctos.

El valor de prondstico positivo es igual a .76 y para el valor de prevalencia
observada es igual a 114/237=0.48, esto nos indica que fue mejor en mas de 1
vez el pronéstico de la calidad de vida a los 3 meses de egreso hospitalario

mediante el modelo propuesto que sin él.

En la prevalencia de la muestra se tiene el 48% y el Valor de Prondstico
Positivo es del 76.4%, indicando que fue mejor el pronostico de la Calidad de Vida
2 mediante el modelo propuesto que sin él.

3.5.4. ANALISIS DE RESIDUALES

El analisis de residuales es recomendado para identificar el comportamiento
sistematico, que pudieran dar inicios de un modelo inadecuado o también para

detectar casos o conjuntos de observaciones aisladas.

Dicho andlisis se realiza por medio de los residuos de Pearson, para el caso
continuo y para los casos categoricos se utilizo al residual DF-Beta, como se
determino en el capitulo 1.

En las siguientes graficas se muestran 2 grupos; del lado positivo estan
clasificados los valores de CALIDAD DE VIDA MALA, a los 3 meses del egreso
hospitalario mientras que en los valores negativos se tiene CALIDAD DE vipa 2
BUENA.

117



Deviance value
N

3

=100

OBSERVACIONES

. Oy
g ey
%Q?Jg*-:u Hfgﬁk
b
.
a5 ',.; o
(==8 L=} |1. a
e s K
"%S;’["xz %
PR X
=%
",": *ox Calidad de vida
< MALA
* BUENA
0 100 200 300

Gréfica de dispersion 1. Rresiduos de Pearson vs Nimero de observacion.

Predicted probability

Calidad de vida

O MALA

* BUENA

(=]
8
8

OBSERVACIONES

300

Grafica de dispersion 2. Probabilidad estimada vs Numero de observacion.

118



a
2
1
ol
-1 4
]
=)
©
= Calidad de vida
3 -2
& " MALA
> =
8 3 3 . * BUBNA

Edad

Gréfica de dispersion 3. Residuos estandarizados vs edad.

3
2 E
3
1 3} 25 i !
233 1$[32 . H g - "
P o ™ o ;: g
H
0
A ® a B !
@ *
2 ® L
Z * 3 i $ | Calidad de vida
8 -2 ¥
s 52 | © MALA
s x
o -3 ’ 5 * BUENA
2 4 5 a 10 12 14 16
Glasgow 1

Grafica de dispersion 4. Residuos estandarizados vs glasgow.

119



221
0 o
-
o
=2
S : 5
Calidad de vida
8 -2
_E 52 S MALA
ﬂ}} x
a -3 % BUENA
100 0 100 200
Est. Post.UTI

Grafica de dispersion 5. Residuos estandarizados vs. estancia posterior a la UTI

A continuacion se presenta los siguientes 2 graficos para el caso
categorico.

DFBETA for Enf.Pulmonar(Si)
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Gréfica 6. DFBeta de la variable enfermedad pulmonar
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DFBETA for CANCER (Si)
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Grafica 7. DFBeta de la variable enfermedad céncer.

Las graficas faltantes para las variables categéricas se encuentran en el

anexo II, graficas del 1-3.

No se tuvo que realizar algn tipo de ajuste adicional, ya que se obtuvo que
el ajuste del modelo es bueno en general por la razon de que los 2 grupos de
nubes se encuentran entre 2 y -2, con la excepcién de 2 casos que son los puntos
influyentes, correspondiendo a las observaciones 52 y 221 (grafica 5). La
observacién 52 corresponde a una mujer de 36 afios, proveniente del hospital
Siglo XXI, con servicio de cirugia, contdé con sepsis grave, falla respiratoria,
traqueotomia, necesitd ventilacion mecanica por 37 dias, estuvo 44 dias en la
estancia de la Unidad de Terapia Intensiva (UTI) y por ultimo permanecié en la
estancia posterior a la UTI 152 dias, considerandose como un caso grave al igual
que la observacion 221 que trata de un hombre de 67 afios, proveniente del
Hospital La Raza, tuvo enfermedad pulmonar, sepsis grave, necesito cirugia y

traqueotomia, permanecié en la estancia posterior a la UTI 174 dias.
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3.5.5. INTERVALO DE CONFIANZA

Ya identificamos las variables que resultaron ser significativas, a
continuacién se presenta el intervalo de confianza del 95% de confianza de los

cocientes de momios.

Variables in the Equation

95.0% C.Lfor EXP(B)
B Exp(B) Lower Upper

Slep  EDAD .024 1.024 1.005 1.043

1 ENF.PULM (SI) 1.088 2.969 1.012 8.716
CANCER(SI) 1.476 4.375 1.111 17.229
CV 1(MALA) 1.548 4.700 2.158 10.238
EST.POS.UTI 031 1.031 1.011 1.052
GLASGOW -.265 767 667 .882
SERVICIO(MED.INT.) -630 533 281 1.010
HOSPITAL (LA RAZA) -611 543 269 1.093
Constant 1.757 5.797

a. Variable(s) entered on step 1: EDAD, EPOC, CANCERCO, CV1CODIF,

ESTPOSUT, GLASG1, SERVICIO, HOSPITAL.

Cuadro 10. Valores del intervalo de confianza para la exp( f3).

Por medio de graficas se tiene:

Gréfica 8. Intervalo de confianza del 95% para la exp( /3 ), con escala logaritmica.

Intervalo de Confianza del 95%
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A continuacion se presentan otras dos graficas para su mejor apreciacion.

Intervalo de Confianza del 95%

Est. Pos. UTH ‘V!

Edad

S IS5

LIM SUP
LIM INF

VAR.SIG

3

] 1 2

Gréfica 8a. Intervalo de confianza del 95% para la exp( ), con escala logaritmica.
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Gréfica 8b. Intervalo de confianza del 95% para la exp( j}' ). con escala logaritmica, de las
variables servicio y hospital.
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A partir de la Grafica 8 se aprecia que los intervalos de confianza de las
exp(f) no contienen el valor de 1 por lo que se afirma que el 95% de confianza de
las variables estadisticamente significativas tienen un efecto significativo en la
probabilidad de riesgo. En la Gréafica 8b, se tiene que en el intervalo incluye el
valor de 1, lo cual nos indicaria que no son significativas para el modelo
estadisticamente, pero son consideradas por la relevancia que tienen para la
obtencién de resultados, como se vio en el punto 3.5.2.

3.5.6. INTERPRETACION DEL Momio

Para la interpretacion de los coeficientes de las variables es necesario tener
en cuenta como se ha definido la variable de respuesta, ya que en la obtencion de
un parametro estimado con signo positivo indica que la P(Y=1) crece cuando los
valores de la variable crecen, pero depende tanto de la variable en cuestion como
del suceso Y= Mala calidad de vida, es decir, se determina la relacion funcional

entre la variable respuesta con las variables explicativas.

Por ejemplo, se tiene un caso en particular que es la variable explicativa
enfermedad pulmonar.

Variable respuesta:

1 Tiene Mala CV
0 Tiene Buena CV

Variable independiente:
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Queda el modelo de la siguiente manera:

. [Ma!a CV |Enf.Pulmonar = Si,enf.cancer = x,CV1 = x, Edad = x,Glasgow = x_]
Momio

Servicio. = x, Haspira! =x, Est.Pos.UTI = x
Mowi MalaCV  Enf.Pulmonar = No,enf cincer = x,C¥1=x, Edad = x,Glasgow = x,
omi
Servicio = x, Hospital = x, Est. Pos.UTI = x

RM =

=¢'% =2.968

El momio nos indica que la probabilidad de tener una Mala calidad de vida
(MCV) en pacientes que tuvieron enfermedad pulmonar es 2.968 veces la
probabilidad de tener una mala calidad de vida en pacientes que no tuvieron
enfermedad pulmonar, permaneciendo constantes las otras variables. Lo anterior
también se puede verificar por medio del intervalo de confianza (Grafica 8), indica
que el momio de tener una MCV de los pacientes que tuvieron enfermedad
pulmonar puede ser aproximadamente entre 1 o 8.7 veces mas que el momio de
tener una Mala CV sin tener una enfermedad pulmonar.

Para los demas casos se establecera la interpretacion del momio en las

conclusiones.

3.5.7. CONCLUSIONES

El total de observaciones consideradas fue de 237, de las cuales el 35.4%
son del Hospital la Raza y el 64.6% del Hospital Siglo XXI (tabla 1, anexo 1),

Al explorar la relacion entre la calidad de vida (a los 3 meses de egreso de
la UTI) y los factores: edad, glasgow, servicio, hospital, etc., (cuadro G), se
encontrd en el periodo 2002 al 2004 una correlacion tanto positiva como negativa

de las variables: edad, enfermedad pulmonar, céncer, CV a los 2 meses previos al
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ingreso de la UTI, glasgow (calificacion de coma), estancia posterior a la UTI,

servicio (atencién que necesito el paciente) y por ultimo la variable Hospital.

En la variable edad se tiene que la probabilidad de tener una mala calidad

de vida aumenta cuando el paciente tiene mayor edad, como se ve en las gréficas
4y 5 Anexo Il

De los 237 observaciones se tiene el 5.9% con cancer y el 94.1% (tabla 3,
anexo II), sin complicaciones de algin padecimiento de cancer, esta variable
resultd tener una influencia para el modelo, entonces la probabilidad de tener una
mala calidad de vida en lugar de una buena con respecto a los pacientes que
tienen cancer fue mayor en comparacion de la probabilidad de no tener cancer y
tener una mala CV en lugar de una buena.

Se registro el 77.2% de pacientes con una buena calidad de vida a los 2
meses previos de ingresar a la Unidad de Terapia Intensiva (UTI) y el 22.8% con
una mala calidad de vida (tabla 4, anexo II), por lo tanto la probabilidad de tener
una mala calidad de vida a los 3 meses del egreso hospitalario de los pacientes
que tuvieron una mala calidad de vida a los 2 meses previos al ingreso hospitalario
fue mayor en comparacion de la probabilidad de haber tenido una buena calidad
de vida a los 2 meses previos al ingreso hospitalario y tener una mala calidad de
vida, observando que de los 54 pacientes que ingresaron con una mala calidad de
vida al hospital solamente el 75.9% al salir del hospital siguié teniendo una mala
calidad de vida (tabla 5, anexo II).

Para la calificacion de coma, que es la variable glasgow se refiere al
numero de dias que tardo en salir de coma y sobre como se encuentran sus
condiciones fisicas; esta variable nos indica que la probabilidad de tener una mala
calidad de vida disminuye si el paciente salio del coma en un plazo no mayor de
10 dias encontrandose vivo con un desempefio normal.
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La probabilidad para la variable estancia posterior a la UTI de tener una
mala calidad de vida es mayor cuando el paciente permanece en la UTI un mayor
namero de dias (gréfica 7, anexo II).

El 54.4% de los pacientes requirieron de una intervencion quirtrgica
mientras que el 45.6% solamente necesito de la medicina interna (tabla 7, anexo
11). Se tiene que la probabilidad de tener una mala calidad de vida de los pacientes
que necesitaron de la medicina interna fue menor en comparacion de los

pacientes que requirieron de cirugia.

Para la variable hospital se encontré que la probabilidad de tener una mala
calidad de vida con respecto a los pacientes que se encontraron internados en el
hospital la raza es menor en comparacién a los que se encontraron en el hospital
Siglo XXI.

Dicha asociacion se puede explicar en parte porque de los 129 pacientes
que requirieron de .una cirugia el 62.7% se realizé en el Hospital Centro Médico
Nacional (Siglo XXI), con un nimero mayor de cirugias neurolégicas mientras que
en el Hospital del Centro Médico la Raza se tuvo el 39.3%, teniendo como
especialidad la cirugia cardiaca y la primera tiende a dar una mala calidad de vida
a largo plazo (tabla 8, anexo Ii),
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3.6. COMENTARIOS FINALES

La base de datos proporcionada por el Médico Cirujano Luis David Sanchez
resulté ser buena ya que para la obtencién de la informacion se tuvo cuidado de
que se llenara correctamente y de que no hubiera ninguna duda al respecto de la
persona que acepto ingresar al estudio, llevandose a cabo también un estudio
detallado para la obtencién de resultados fiables y de interés concerniente a un
aspecto importante dentro del ambito médico que es la calidad de vida que tienen

los pacientes después del egreso Hospitalario de la Unidad de Terapia Intensiva.

La base de datos se sometié a un andlisis exploratorio, para determinar
madificaciones necesarias tanto en el nimero de variables explicativas como en
su codificacién. También se tuvo cuidado de elegir si se tenia una variable
continua o en su caso la misma variable recodificada como categérica para

establecer cual de la dos resultaba tener una relacion estadistica significativa.

Para la obtencion del modelo final se debe concretar la idea sobre lo que el
investigador requiere para consumar los 6bjetivos expuestos desde un inicio, ya
que se pueden obtener distintos modelos con respecto a las variables
independientes que se estén considerando, pero a fin de cuentas se expondra el
mas indicado para dicha investigacion, la exploracién del modelo final va tomado
de la mano con respecto a la exploracion de lo que significan y representan
variables explicativas para la variable respuesta.

Por esta razén se presentd el mejor modelo obtenido con respecto a los
intereses del investigador familiarizado con el tema, ya que es la persona indicada
para explicar o determinar que tan relacionadas se encuentran dichas variables
utilizadas y segtn sea el caso de determinar que variables entran al modelo o no
segln su conocimiento médico sobre las que tienen una mayor relevancia para la

categoria de respuesta.
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COMENTARIOS.

Para la realizacion de esta tesis se realizo un gran trabajo ya que con
anterioridad no se habia manejado o mas bien no se tenia un dominio sobre el
tema de Analisis de Regresion Logistica, por lo tanto se comenzo a partir de los
estadisticos necesarios para la comprension y el conocimiento del tema y asi

poder realizar una investigacion con éxito.

Se cumplieron los objetivos y metas personales, que fue la terminacion de
la tesis demostrando los conocimientos adquiridos en el transcurso de la
preparacion académica a nivel Licenciatura en el ramo matematico. Se adquirié
experiencia en el manejo y exploracion de los datos para la obtencion de
resultados importantes, asi como de la correcta aplicacion del Analisis de
Regresion Logistica, también se obtuvo el conocimiento sobre que resultados se
pueden obtener al aplicar dicho modelo, referente a que variables se pueden
utilizar y de cémo se deben determinar para llevar a cabo el proceso de la
aplicacién de la metodogia (se determinan las estadisticas basicas de la
Regresion Logistica), al no tener contratiempos para la interpretacion de cada uno
de los procesos establecidos y extraer las conclusiones correspondientes a cada
paso del analisis, también se adquiri6 el conocimiento sobre la utilizacién del
manejo del paquete estadistico SPSS.

Se tuvo contacto con personas especialistas en los campos de estudios al
igual que en el area estadistica, llevando una buena comunicacion e interrelacion
para el entendimiento mutuo sobre lo que se queria obtener en base a los datos
presentados.
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Correlations

Correlaciones Termino | Quiso Educ. | Educ. Ocupacion Com. | Com.
de Pearson Edad |Promedio|Univer. | carrera | carrera | Pais | Autos | padre | madre [Sexo| madre IMAFE|padre |madre
Edad .000 =274 | .062 280 | 012 | 274 | .023 | -.396 }.188 320 | .040 | 054 | .047
Promedio 274 1.000 | -.284 -.038 -.159 |-.065 | -.146 | .100 | .225 |.368 -194 |-013 | 045 | .096
Universidad -.284 | 1.000 167 185 |-.019 069 165 289 | .081 |-.162 | -.090
Terminar -038 | .167 | 1.000 -004 |-116 | .240 | .045 | -.185 |.010 .085 | .057 |-.002 | -.017
Quiso esta car | .280 -159 | .185 -.004 1.000 |-.013 | .077 | .077 | -.133 }.264 .083 |-.051 | 113 | .006
Pais 012 -.065 | -.019 -116 -013 [1.000 | -.046 | -.050 | -.033 }.106 011 | 110 |-.038 | -.165
Autos 274 -.146 .240 .077 |-.046 | 1.000 | .093 111 214 | 098 |-212 | -.145
Educ.padre 023 100 045 077 |-.050 | .093 |1.000 | -.001 }.033 015 | .109 |-.023 | -.052
Educ.madre -.296 225 -.185 -.133 |-.033 | . 1.000 { .002 | .019 | .047
Sexo 1.188 .368 010 -264 |-106 | -.111 | -.033 | .179 |.000 -191 |-.091 | 033 | .145
Ocupacién ma | .320 -.194 085 083 | .011 | 214 | - 2 1.000 | .007 | .133 | .049
IMAFE 040 -.013 057 -051 | 110 | 098 | .109 | .002 }.091 .007 [1.000 |-.001 | .063
Com.padre .054 .045 -.002 113 |-.038 | -.212 | -.023 | .019 |.033 .133 |-.001

Com.madre 047 .096 -.017 006 |-.165 | -.145 | -052 | .047 |.145 049 | .063 |

Tabla A. Correlacion lineal entre las variables explicativas propuestas en la tabla B del capitulo 2.
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Variables in the Equation

95.0% C.1.for
EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. | Exp(B) | Lower Upper
Sgep PROMEDIO 871 | .337 | 6.662 1] 010 | 2.390 | 1.233 4.630
TERCARRE (EST) 3.148 2 | .207
SJEEEl -o969 | 553 | 3.064 1| .080 .380 128 1.123
-051 | 1.102 | .002 1| 963 951 110 8.244
OUSOESTH -1531 | 656 | 5.454 1] .020 216 .060 782
PAIS(NO} 8.742 (20233 | .187 1| 666 | 6261 .000 1.046
FEM | 2889 | .663 |18.959 1| 000 | 17967 | 4.895 | 65940
o—cup MADR::(HOGAR] -469 | 528 | .787 1| .375 626 222 1.763
IMAFE(AND) 2.027 3| .567
IMAFE(IND) 695 | 681 | 1.043 1| .307 | 2.004 .528 7.612
IMAFE(FEM) 583 | 597 | .954 1| .329 | 1.791 .556 5.766
IMAFE(MASC) -119 | .760 | .024 1| 876 .888 .200 3.941
COMMADRE(SI) 907 | 991 | .838 1| .360 | 2478 355 | 17.287
EDPADRES (LiC) 6.922 3| .074
'EDPADRES| | 2108 | 864 | 6.288 1| 012 115 .021 623
EDPADRES{PREP] -758 | 752 | 1.015 1| 314 469 107 2.048
EDPADRES(MoD) 315 | 592 | 283 1| 595 | 1.370 430 4.372
v & 2579 | 709 |13.216 1| 000 | 13.180 | 3.282 | 52,927
Constant -19.55 (20459 | .913 1| .339 .000

a. Variable(s) entered on step 1: PROMEDIO, TERCARRE, QESTCARR, PAIS, SEXO, MADTRAB, IMAFE
COMMADRE, EDPADRES, UNIVER.

TABLA 1 Resultado de ajustar la probabilidad de mejoria en funcion de 10 variables
explicativas para la carrera de nutricion.
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Grafica de dispersion 1. Residuos estandarizados vs quiso esta carrera (0=no, 1=Si)
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Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

OTRO NUTRICION
Observed | Expected | Observed | Expected Total
Step 1 30 29.861 0 139 30
1 2 31 30.671 0 .329 31
3 29 30.383 2 B17 31
4 29 29.077 1 923 30
5 29 29.182 2 1.818 31
6 28 26.310 2 3.690 30
7 23 22.331 6 6.669 29
8 21 19.923 10 11.077 31
9 14 15.703 17 15.297 31
10 6 6.557 17 16.443 23

Tabla 2. Resultado de la prueba de Hosmer y Lemeshow para el modelo propuesto de la
carrera de nutricion.
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UNIVERSIDAD
UIA UAM Total
OTRO SEXO MASC Count 80 83 163
% 49.1% 50.9% 100%
FEM Count 53 27 80
% 66.3% 33.8% 100%
Total Count 133 110 243
% 54.7% 45.3% 100%
NUT. SEXO MASC  Count 6 6
% 100.0% | 100%
FEM Count 32 21 53
% 60.4% 39.6% | 100%
Total Count 32 27 59
% 54.2% 45.8% 100%

Tabla 3. Distribucion de las observaciones segun tipo de universidad por carrera de
nutricion y sexo.

EDUCACION AMBOS PADRES
al menos
al menos ambos a al menos un padre
un padre lo mas un padre maestria o
lic. Sec. prep. doctorado Total

CARRERA ADM  Count 70 35 29 23 157
% 44.6% 22.3% 18.5% 14.6% 100.0%
ING Count 30 30 14 9 83
% 36.1% 36.1% 16.9% 10.8% 100.0%
NUT Count 27 8 7 15 57
% 47.4% 14.0% 12.3% 26.3% 100.0%
Total Count 127 73 50 47 297
% 42.8% 24.6% 16.8% 15.8% 100.0%

Tabla 4. Distribucién de las observaciones segun educacion ambos padres por carrera.
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Gréfica de dispersion 5. Probabilidad estimado vs la variable promedio del estudiante.

Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

OTRO INGENIERIA
Observed | Expected | Observed |-Expected | Total
Step 1 29 28.727 1 1.273 30
1 2 73 73.271 6 5.729 79
3 35 35.273 20 19.727 55
E 34 33.727 33 33.273 67

Tabla 5. Resultado de la prueba de Hosmer y Lemeshow para la carrera de ingenieria.

SEXO
masculino | femenino Total

CARRERADE OTRO Count 69 102 171
INGENIERIA % 40.4% 59.6% |100.0%
ING Count 53 7 60

% 88.3% 11.7% | 100.0%

Total Count 122 109 231
% 52.8% 47.2% |100.0%

Tabla 6. Distribucion de las observaciones segun sexo por carrera de ingenieria.
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UNIVERSIDAD
UIA UAM Total
CARRERADE OTRO  Count 105 66 171
INGENIERIA % 61.4% | 38.6% 100.0%
ING Count 30 30 60
% 50.0% | 50.0% 100.0%
Total Count 135 96 23
% 58.4% | 41.6% 100.0%

Tabla 7. Distribucién de las observaciones segun tipo de universidad por carrera de
ingenieria.

OCUPACION DE LA
MADRE

trabaja hogar Total
CARRERADE OTRO Count 107 64 171
INGENIERIA % 62.6% 37.4% 100.0%
ING Count 39 21 60
% 65.0% 35.0% 100.0%
Total Count 146 85 231
% 63.2% 36.8% 100.0%

Tabla 8. Distribucion de las observaciones seguin ocupacién de la madre por

ingenieria.

carrera de

EDUCACION AMBOS PADRES
almenos un | ambos alo | al menos un al menos un
padre lic. mas sec. padre prep. padre Mo D Total

CARRERA OTRO Count 82 26 30 33 171
DE % 48.0% 15.2% 17.5% 19.3% | 100.0%
INGENIERIA —ING ™ Count 24 18 12 6 )
% 40.0% 30.0% 20.0% 10.0% | 100.0%

Total Count 106 44 42 39 231
% 45.9% 19.0% 18.2% 16.9% | 100.0%

Tabla 9. Distribucién de las observaciones segun escolaridad ambos padres por carrera

de ingenieria.
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Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

OTRO ADMINISTRACION
Observed | Expected | Observed | Expected | Total
Step 1 19 21.512 10 7.488 29
1 2 15 13.962 7 8.038 22
3 43 39.301 32 35.699 75
4 10 11.072 15 13.928 25
5 5 7.269 14 11.731 19
6 11 7.693 14 17.307 25
7 4 6.190 25 22.810 29

Tabla 10. Resultado de la prueba de Hosmer y Lemeshow para la carrera de

administracion.
CARRERA

UNIVER OTRO ADM Total
UIA SEXO MASC Count 25 32 BT
% 43.9% 56.1% 100.0%
% 43.9% 44.4% 44.2%
FEM Count 32 40 72
% 44 4% 55.6% 100.0%
% 56.1% 55.6% 55.8%
Total Count 57 72 129
% 44.2% 55.8% 100.0%
% 100.0% 100.0% 100.0%
UAM SEXO MASC Count 32 30 62
% 51.6% 48.4% 100.0%
% 64.0% 66.7% 65.3%
FEM Count 18 15 33
% 54.5% 45.5% 100.0%
% 36.0% 33.3% 34.7%
Total Count 50 45 95
% 52.6% 47.4% 100.0%
% 100.0% 100.0% 100.0%

Tabla 11. Distribucion de las observaciones segtn tipo de carrera por universidad y sexo.
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CARRERA

NUT. Y ING ADM Total

TERCARRE ESTUDIAR Count 75 72 147
% 51.0% 49.0% 100.0%

TRABAJAR Count 25 42 67

% 37.3% 62.7% 100.0%

OTRA Count 7 3 10

% 70.0% 30.0% 100.0%

Total Count 107 117 224
% 47.8% 52.2% 100.0%

Tabla 12. Distribucion de las observaciones segun tipo de carrera por actividad al terminar

la carrera
CARRERA
OTRO ADM Total

OCUP DE LA trabaja Count 81 62 143
MADRE % 56.6% 43.4% 100.0%
hogar Count 26 55 81

% 32.1% 67.9% 100.0%

Total Count 107 117 224
% 47.8% 52.2% 100.0%

Tabla 13. Distribucién de las observaciones segun tipo de carrera por ocupacion que tiene

la madre.

Cumulative
Frequency | Percent | Valid Percent Percent
Valid ADM 183 53.2 53.2 53.2
ING 91 26.5 26.5 79.7
NUT 70 20.3 20.3 100.0
Total 344 100.0 100.0

Tabla 1. Distribucién de las observaciones por carrera.
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Gréfica 6. DFBeta para la categoria sexo femenino.
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Grafica 8. DFBeta para escolaridad ambos padres al menos uno con preparatoria.
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Grafica 9. DFBeta para la variable carrera.

144



Contingency Table for Hosmer and Lemeshow Test

UlA UAM
Observed | Expected | Observed | Expected | Total
Step 1 3 31.178 2 1.822 33
1 2 19 19.684 3 2.316 22
3 22 20.957 3 4.043 25
4 17 18.026 6 4.974 23
5 18 17.243 6 6.757 24
6 15 14.748 8 8.252 23
T 10 10.934 17 16.066 27
8 3 2.234 20 20.766 23
9 0 .002 3 30.998 31

Tabla 15. Resultado de la prueba de Hosmer y Lemeshow para la variable respuesta

universidad.
CARRERA
ADM ING NUT Total

UNIVERSIDAD UIA Count 74 30 31 135
% 54.8% 22.2% 23.0% 100.0%

UAM  Count 46 30 20 96

% 47.9% 31.3% 20.8% 100.0%

Total Count 120 60 51 231
% 51.9% 26.0% 22.1% 100.0%

Tabla 16. Distribucion de las observaciones segun carrera por universidad.

CARRERA
ADM ING NUT Total

QUISO ESTA NO Count 80 32 45 157
CARRERA % 66.7% | 53.3% | 88.2% | 68.0%
sl Count 40 28 6 74

% 33.3% | 46.7% | 11.8% | 32.0%

Total Count 120 60 51 231
% 100.0% | 100% | 100.0% | 100.0%

Tabla 17. Distribucion de las observaciones segun carrera por siempre quiso esta

carrera.
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SEXO

L MASC | FEM Total
UNIVERSIDAD UIA Count 59 76 135
% 43.7% 56.3% 100.0%

UAM  Count 63 33 96

% 65.6% 34.4% 100.0%

Total Count 122 109 23
% 52.8% | 47.2% 100.0%

Tabla 18. Distribucion de las observaciones segun sexo por universidad.
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ANEXO II
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Grafica A. Frecuencia de la variable hospital(1=Siglo XXI, 2=la Raza)
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hospitalario(1=buena, 2=mala)
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Correlations

Dias Falla | Dias Falla Uso de
cvicodif. | Hospital | Sexo | Edad | Trabajo | Diabetes | Cancer | Servicio Neurol. Renal. Cirugia | antibidtico | Glasgow | pH3
cvicodif. 1.000 -108 | -.129°| .260" -.211"" -.062 -.008 133 -.074 -.038 -.094 -. 146" .080 M
Hospital -.108 1.000 .086 | -.067 .080 A37 -.186" -.225" - 172" .068 -.158" .082 272* -420°
Sexo -.129" .086 | 1.000 | -.070 -.424" -.007 -.031 015 -.055 -.025 -.132* 107 117 | -.152°
Edad .260™ -067 | -.070 | 1.000 -.328" 189" -093 157* -.003 -.042 -.045 -.065 .040 086
Trabajo -211"1 080 | -424"1 -328" 1.000 -.060 040 - 1871 039 -.085 AN .059 -.165* | -.051
Diabetes -.062 A37 | -.007 .189*1 -.060 1.000 -.146° -110 -.094 17 -.098 -.002 095 | -.015
Cancer -.008 -.186*7 -.031 | -093 040 -.146° 1.000 157 -.070 -.064 A27 .004 042 .092
Servicio .133* -.225" .015 67 - 187 -110 o 7 g 1.000 -.026 -.094 37 -.193" .022 231"
Dias Falla Neurcl. -.074 -172* -.055 | -.003 039 -.094 -.070 -.026 1.000 -.003 116 -075 -677*7 .106
Dias Falla Renal -.038 068 | -.025 | -.042 -.065 17 -.064 -.0894 -.003 1.000 071 -.029 .050 021
Cirugia -.094 -158"| -.132*| -.045 Aan -.098 127 A3 A16 071 1.000 -.061 -.068 133
Uso antibidtico - 146" 082 107 | -.085 059 -.002 .004 -.193"1 -.075 -.029 -.061 1.000 .064 | -.286"
Glasgow 080 272 117 .040 -.165" .095 042 022 - B77 050 -.068 084 1.000 | -.162"
pH 3 A0 -420"1 -.152*| .086 -.051 -.015 082 231 106 021 133" -. 286" -.162" | 1.000

*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Tabla 1. Correlaciones de las variables explicativas a considerar para la modelacion de las mismas.
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DFBETA for CV 1(Mala)
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UTI (mala).
Hospital
Frequency | Percent
Valid  SIGLO XXI 153 64.6
LA RAZA 84 35.4
Total 237 100.0

Tabla 2. Distribucion de los pacientes segun tipo de hospital.

Céancer
Frequency | Percent
Valid No 223 94.1
Si 14 5.9
Total 237 100.0

Tabla 3.Distribucion de los pacientes si presentan la enfermedad de cancer o no.

Calidad de Vida 1

Frequency | Percent
Valid Buena 183 77.2
Mala 54 228
Total 237 100.0

Tabla 4. Distribucién de los pacientes segun calidad de vida que tuvieron a los 2 meses

previos a la hospitalizacion.
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Calidad de vida (a los3
meses de egreso
hospitalario)
BUENA MALA Total
Calidad de vida (alos2 BUENA  Observaciones 110 73 183
meses del ingreso porcentaje 60.1% 39.9% 100%
hospitalario) MALA Observaciones 13 41 54
porcentaje 24.1% 75.9% | 100%
Total Observaciones 123 114 237
porcentaje 51.9% 48.1% 100%

Tablab. Distribucion de los pacientes segtn calidad de vida a los 3 meses posteriores a la
hospitalizacion y la calidad de vida a los 2 meses previos de ingresar a la UTI.

Hospital
Frequency | Percent
Valid  Siglo XXI 153 64.6
La Raza 84 35.4
Total 237 100.0

Tabla 6. Distribucion de los pacientes que aceptaron ingresar al estudio segun tipo de

institucion hospitalaria.

Servicio
Frequency Percent
Valid Medicina Interna 108 456
Cirugia 129 54.4
Total 237 100.0

Tabla 7. Distribucién de los pacientes segtn el tipo de servicio que necesitaron en la UTI,

Servicio
Medicina Interna | Cirugia Total

Hospital ~ Siglo XXI Observaciones 57 96 153
porcentaje 37.3% 62.7% | 100%

LaRaza  Observaciones 51 33 84

porcentaje 60.7% 39.3% | 100%

Total Observaciones 108 129 237
porcentaje 45.6% 54.4% | 100%

Tabla 8. Distribucion de las observaciones segun tipo de hospital y servicio que
necesitaron en la UTI:
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Grafica de dispersion 4. Variable explicativa edad contra la calidad de vida a los 2 meses
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Gréfica de dispersion 5. Variable explicativa edad contra la calidad de vida a los 3 meses
de egreso hospitalario. (1=buena,2=mala).
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Grafica de dispersion 7. De la probabilidad estimada contra estancia posterior a la UTI.
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