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Introduccion

Pronosticar o dar aproximaciones a futuros eventos ha sido siempre una
practica frecuente para los seres humanos. En tiempos remotos estos prondsti-
cos se realizaban mediante métodos un poco ortodoxos. Con el paso del tiempo
y gracias a los avances tedricos y tecnologicos de la ciencia, estas aproximaciones
han ido cambiando hasta llegar a metodologias rigurosamente cientificas y bien
fundamentadas tedricamente.

La estadistica puede dar respuesta a muchas de las necesidades que la so-
ciedad actual nos plantea. Su tarea fundamental es la reduccién de datos, con
el objetivo de representar la realidad y describirla, predecir su futuro o simple-
mente conocerla. En nuestros dias, la estadistica se ha convertido en un método
efectivo para describir con exactitud los valores de datos econémicos, politicos,
sociales, psicologicos, biolégicos y fisicos, y sirve como herramienta para rela-
cionar y analizar dichos datos. El trabajo del experto estadistico no consiste ya
sblo en reunir y tabular los datos, sino sobre todo en el proceso de interpretaciéon
de esa informacion. El desarrollo de la teoria de la probabilidad ha aumentado
el alcance de las aplicaciones de la estadistica. Muchos conjuntos de datos se
pueden aproximar, con gran exactitud, utilizando modelos probabilisticos; los
resultados de éstas se pueden utilizar para analizar datos estadisticos. La proba-
bilidad es 1til para comprobar la fiabilidad de las inferencias estadisticas y para
predecir el tipo y la cantidad de datos necesarios en un determinado estudio
estadistico.

El analisis de regresién es una técnica estadistica para investigar y mode-
lar la relacién entre variables. Son numerosas las aplicaciones de la regresién,
y las hay en casi cualquier campo, incluyendo en ingenieria, ciencias fisicas y
quimicas, economia, administracién, ciencias biolégicas y de la vida y en las
ciencias sociales. De hecho, puede ser que el anilisis de regresion sea la técnica
estadistica més usada.

La desercién escolar en la educaciéon media superior en nuestro pais es un
grave problema para el desarrollo de México. La desercién escolar en el nivel
medio superior pas6 del 19.3% en el ciclo escolar 1994-1995, al 14.4 %, en el
ciclo 2011-2012.
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Para conocer la realidad de la educacion media superior, el gobierno fede-
ral por medio de la Secretaria de Educacion Publica (SEP) realizé la Encuesta
Nacional de Desercién en la Educacién Media Superior, realizada en julio de
2011 (ENDEMS), que es la primera en ser representativa a nivel nacional y pa-
ra cuya elaboracién se conté con el respaldo del Consejo para la Evaluacion de
la Educacion del Tipo Medio Superior (COPEEMS A.C.). Algo muy valioso de
esta encuesta es que nos proporciona informaciéon sobre el momento en que los
jovenes desertores estudiaban, a diferencia de otras, que muestran la situacién
al momento de la entrevista. Ademas, presenta entrevistas a jovenes que no han
desertado y a aquellos que nunca ingresaron al nivel medio superior.

Para esta encuesta, 6,472 mujeres y 6,542 hombres de todo el pais fueron
entrevistados. De ellos, 4,779 jovenes nunca se matricularon en el nivel medio
superior, 2,549 desertaron de este nivel y 5,686 lo concluyeron o que contindan
estudiando.

En la presente tesis se utilizara la regresion logistica, ésta es adecuada cuan-
do la variable de respuesta sélo tiene dos resultados posibles, llamados, en forma
genérica, "éxito" y "fracaso" y se representan por 0 y 1. El presente trabajo bus-
card encontrar las variables mas importantes que inciden en la desercién escolar,
asi como proveer de resultados para que, de ser necesario, se puedan realizar po-
liticas publicas para reducir la desercion.

El trabajo se divide de la siguiente forma:
En el capitulo 1 se presentan nociones bésicas y definiciones del anélisis de re-
gresion logistica, asi como las nociones matemaéticas para ajustar el modelo y
analisis de residuales.
En el capitulo 2 se describira las estadisticas descriptivas de la ENDEMS. tra-
tando de entender la desercién en nuestro pais y resultados que serén de utilidad
durante el desarrollo del presente trabajo.
En el capitulo 3 se presenta el modelo que se aborda en esta tesis, se muestran
las estimaciones de la regresién asi como las pruebas para el ajuste del mode-
lo. Para finalizar se presentan los apéndices correspondientes y las conclusiones
alcanzadas.



Capitulo 1

Entendiendo la regresion
logistica

Los métodos de regresién se han vuelto una componente principal de cual-
quier tipo de analisis relacionado con datos, tratando siempre de relacionar una
variable de respuesta con una o mas variables explicativas. La regresion logisti-
ca es un tipo de regresién para predecir el resultado de una variable binaria o
dicotdmica en funcién de variables explicativas.

Lo que distingue a la regresion logistica de la regresion lineal es el modelo
parameétrico y las hipotesis de los modelos. Una vez dichas estas diferencias, los
métodos empleados en el anélisis de la regresion logistica son muy parecidos a
los de la regresion lineal.

Como se explico antes, la variable de respuesta en la regresion logistica es
de tipo binaria y s6lo tiene dos tipos de respuestas cualitativas y por lo tanto,
puede ser representada por una variable indicadora tomando los valores 0 y 1.
Algunos ejemplos en los que se puede utilizar la regresion logistica son los si-
guientes:

= En el estudio de mujeres casadas que trabajan, como una funcién de la
edad, nimero de hijos e ingreso del marido. La variable de respuesta de-
finida tiene dos posibles salidas: mujeres casadas que trabajan y mujeres
casadas que no trabajan.

= En un estudio longitudinal de enfermedades del corazon, coémo una funcion
de la edad del paciente, género, si fuma o no, nivel de colesterol y la pre-
si6n arterial. La variable de respuesta definida tiene dos posibles salidas:
personas con enfermedad del corazén al momento del estudio y personas
sin enfermedad del corazén al momento del estudio.



CAPITULO 1. ENTENDIENDO LA REGRESION LOGISTICA 4

Esto ejemplos muestran el gran rango de aplicaciones en donde al variable de
respuesta es binaria y por lo tanto, puede ser representada por los valores 0 y 1.
Consideremos primero el significado de la “funcién respuesta’ cuando la variable
de respuesta es binaria, después veremos los problemas que se pueden tener con
este tipo de variables.

1.1. Preliminares

Recordemos el modelo de regresion simple:

Yi=p0o+/Xi+e  Yi=0,1 (1.1)

donde la variable Y; es binaria, la esperanza de esta variable E [Y;] tiene un
significado especial en este caso. Dado que E [¢;] = 0 tenemos que:

E[Y;] =B, + /1 X; (1.2)

Ahora consideremos que Y; es una variable aleatoria que se distribuye Ber-
noulli, por lo cual podremos estipular la distribucion de probabilidad como sigue:

Y, Probabilidad

Esto significa que m; es la probabilidad de que la variable Y; = 1 y que 1-
m; es la probabilidad de que la variable Y; = 0. Recordando la definicion de
esperanza matematica tenemos que:

Igualando (1.2) y (1.3) tenemos que:
E[Y;] =8, +5/Xi=m; (1.4)

Habiendo visto lo anterior, los problemas empiezan a aparecer cuando la
variable de respuesta es una variable binaria. A continuacién veremos tres de
estos problemas, usando el modelo de regresiéon lineal simple como ilustracion.

1. No-normalidad de los errores: Para una variable de respuesta binaria 0,1
cada error €; = Y; — (8o + $1X;) puede tomar Gnicamente dos valores:

Cuando Y; =1 gi=1—0g— 01 X;

Cuando }/1 =0: E; = 7ﬂ0 - ﬂle

Claramente, en este modelo los errores no se distribuyen normal.
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2. Varianza de los errores no constante: Otro problema es que los errores g;
no tienen varianza constante cuando la variable de respuesta es de tipo
binaria. Veamos cual es la varianza de la ecuacion (1.1):

Var V] =E[(Y; - E[Y])?] = (1 —m)?m + (0 — m3)*(1 — 7)) =

Var[Vy] = m(1 —m) = E[Y;] (1 - E[Y3]) (1.5)

Veamos ahora que la varianza de los errores ¢; es igual a la variable de
respuesta Y;, primero despejando ¢; de (1.1) e igualando con (1.4) tenemos
que € =Y; —m; -

Var(e] = VarY; — ) = 1*Var Vi) = m(1—m;) =E[V;] 1-E[Y;]) =

Var[e;] = (8o + 51X:)(1 — Bo + £1.X3) (1.6)

podemos notar en esta tltima ecuacion que la Var [¢;] depende de la va-
riable X;. Esto implica que la varianza de los errores difiere para cada
valor de X y por lo tanto la estimacién de los paradmetros por minimos
cuadrados ordinarios no seré 6ptimo.

3. Restricciones en la funcion de respuesta: Dado que la funcién de respuesta
representa probabilidades cuando la variable es binaria, el valor esperado
de la variable de respuesta estaré restringida de la siguiente manera:

0<E[Y]=7<1 (1.7)

Varias funciones no necesariamente cumplen esta restriccién. Las dificul-
tades creadas por la restriccion (1.7) en la funciéon de respuesta son las
més importantes entre los otros dos problemas antes anunciados. Se po-
drian utilizar otro tipo de métodos para estimar los parametros (minimos
cuadrados ponderados) para manejar el problema de la desigualdad de
varianzas en los errores. Ademaés, con muestras demasiado grandes el mé-
todo de minimos cuadrados provee estimadores que son asintéticamente
normales, aunque los errores no se dristribuyan normales. Por estas razo-
nes, se introduce la funcién logistica que ayuda a modelar cualquier tipo
de respuesta binaria.

1.2. La funcién logistica

Antes de empezar a explicar el modelo de regresion logistica, hemos visto en
la seccién anterior los problemas de modelar variables de respuesta binarias con
el modelo de regresion lineal. Por esta razoén, introduciremos la funcién logistica.
Las caracteristicas de esta funcion es que esta acotada entre 0 y 1, su gréafica
tiene una forma peculiar en forma de S (sigmoidal) y se aproximan a 0 y a 1
asintoticamente. En la figura 1.1 podemos ver la grafica de una normal esténdar
y de una funcién de densidad logistica, cada una con media 0 y varianza 1.
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Figura 1.1: Funcién de densidad de la dristribucién normal y logistica

Ambas graficas son casi indistinguibles, la unica diferencia es que al parecer la
funcién logistica tiene las colas mas pesadas.

Una aproximaciéon de la regresiéon logistica se puede entender con la funcién
logistica:

et 1
F(t) = =
(*) et4+1 14et

Si t es visto como una funcién lineal de una variable dependiente z, la funcion
logistica puede ser vista de la siguiente forma:

1

F(QJ) - 1 + ¢~ (Bo+piz) -7

La ecuacién anterior es interpretada como la probabilidad de que la varia-
ble independiente sea un "éxito". Aplicando la funcién inversa de la ecuaciéon
anterior, obtenemos lo siguiente:

Fﬁl(l') :Bo-f—ﬁlx:’ﬂ'/ (].8)

La transformacién anterior es conocida como la "transformacion logistica de
la probabilidad 7" y esta dado por lo siguiente:

F—1<x)=zog(1”7r)

donde la razén 7/(1 — ) es conocida como la "razén de momios"
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La ecuacion 1.8 tiene varias caracteristicas que hacen importante a la funcién
logistica:

1. Esta funcion esta acotada entre el 0 y 1, y se acerca asintéticamente a
estos limites.

2. Mientras ficrece, la ecuacion 1.8 toma la forma de una S-sigmoidal, cam-
biando muy rapido en el centro.

3. Cuando f; cambia de positivo a negativo,la ecuaciéon 1.8 cambia de una
funcién monétona creciente a una funcién monédtona decreciente.

4. Por ultimo, notemos la simetria de la ecuacion. Si la variable de respuesta
es codificada usando Y/ = 1—-Y , esto es, cambiando los unos por los ceros
(v viceversa), los signos para todos los coeficientes se invertiran.

En las siguientes secciones del capitulo se explica el desarrollo e interpretaciéon
de los modelos de regresion logistica.

1.3. Regresion logistica simple

Para empezar con este modelo, primero establezcamos un modelo formal de
la regresién logistica simple. Recalquemos que cuando la variable de respuesta
es binaria, tomando los valores 1 y 0 con probabilidad 7 y 1-7 respectivamen-
te, la variable aleatoria Y se distribuye Bernoulli con parametro E[Y] = .
Establezcamos el modelo de regresion logistica de la siguiente forma:

Y, =E[Y;] +¢;

Dado que la distribucién de los errores dependen de la distribucién Bernoulli
de la variable Y;, es preferible establecer el modelo de regresion logistica de la
siguiente manera: las variables Y; son variables aleatorias independientes que se
distribuyen Bernoulli con valores esperados E[Y;] = m; donde:

_exp(Bo +B1Xy)
1+ exp(fBo + £1Xi)
Las observaciones de la variable X se asumen como constantes conocidas. Al-

ternativamente, si las observaciones de la variable X son aleatorias, E[Y;] sera
vista como una esperanza condicional de cada valor X;.

E[Y;]=m;

(1.9)

1.3.1. Funcién de maxima verosimilitud
Dado que cada Y; es una variable aleatoria Bernoulli, donde:

P[Yizl]zﬂ'i
P[Y;=0]=1-m;



CAPITULO 1. ENTENDIENDO LA REGRESION LOGISTICA 8

podemos representar su funcién de densidad como sigue:
) =7 (1—-a)'""  Yi=0,1; i=1,...,n (1.10)

Notemos que f;(1) = m; y que f;(0) = 1 — 7;. Por lo tanto, f;(Y;) simplemente
representa la probabilidad de que Y; =1 6 0.

Dado que las observaciones Y; son independientes, la funcion de probabilidad
conjunta queda de la siguiente manera:

9 Vo) = [ v = [[ = (1 = m)' " (1.11)
=1 1=1

Sera més facil para después encontrar la estimaciéon de los parametros por mé-
xima verosimilitud si trabajamos con el logaritmo en la funcién de probabilidad
conjunta:

n
logg(Y1,...,Y,) = logszYi(l — ;)Y
i=1

Z [V;logm; 4+ (1 — Y;)log(1 — m;)]

1
Vitog (7 )] + 3 log(1 - m)
1=m i=1

Como E[Y;] = m; para una variable binaria, se sigue de la ecuacion (1.11) que:

?

|

=1

1—m; = [1+exp(Bo + B X)] (1.12)

Ademas, de la ecuacion (1.12) obtenemos:

log (1 fﬂ) =B+ BiX; (1.13)

Por lo tanto, de la ecuacion (1.11) puede ser expresada de la siguiente manera:
log L(Bo, B1) = > Yi(Bo+ p1Xi) + Y _ log([L + exp(Bo + f1.X:)] )
i=1 i=1

= Yi(Bo+ B1Xi) = > _log(1 + exp(Bo + f1X,))

i=1 i=1

(1.14)

donde log L(By, B1) sustituye a la funcion logg(Yi,...,Y,) para mostrar espe-
cificamente que ahora vemos esta funcién como la funcion de verosimilitud con
los parametros que deseamos estimar.
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1.3.2. Estimacién por maxima verosimilitud

El método de méxima verosimilitud estima los parametros 5y y (1 de la
ecuacion (1.14), el problema que ahora se presenta es que no existe una solucion
cerrada para los parametros a estimar en nuestra funciéon de verosimilitud. Esto
serd resuelto por métodos numéricos que fueron anteriormente propuestos y que
explicaremos brevemente en el apéndice B. Dejaremos entonces a los paquetes
estadisticos estimar los parametros y asi poder encontrar by y b; que seran los
estimadores encontrados por el método de méaxima verosimilitud.

Denotemos ahora a 7; como el valor ajustado (estimado) para el i-ésimo
caso:

2 exp(bo + b1 X;)
" 1+exp(by + b1 X;)

La funcion logistica ajustada (estimada) quedaria de la siguientes manera:

(1.15)

exp(bo —+ b1X>
1+ exp(bo + b1 X)

7= (1.16)
Si utilizamos la transformacion logistica vista en (1.8), podemos expresar (1.16)

de la siguiente manera: R
7 =bg+ b0 X (1.17)

donde 7' = log(2=)

Una vez que la funciéon logistica ajustada ha sido encontrada, veremos en
las siguientes secciones la bondad de ajuste de esta funcién para poder hacer
inferencias sobre los pardmetros y predicciones. Antes de eso veremos que in-
terpretacion tiene b; y como quedaria el modelo de regresién logistica multiple
una vez visto el simple.

1.3.3. Interpretacion del estimador b,

La interpretacion del coeficiente estimado b; en la funcién logistica ajustada
(1.16) no es parecida a la que teniamos con el modelo de regresion lineal. La
razén es que el efecto de incrementar una unidad en X varia para el modelo de
regresion logistica ya que depende del lugar donde esté el punto de inicio en X.
Una interpretacion de by es con la propiedad de la funciéon logistica ajustada
que dice que las probabilidades estimadas 1fﬁ son multiplicadas por exp(b;)
por cada unidad incrementada en X.

Para ver esto, fijemos un valor en la funcién (1.17) de la siguiente manera
X =X;

W/(Xj) =by + lej
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La notacién 7 (X,) indica especificamente el nivel en la variable X asociado
con el valor estimado. Ahora fijemos un valor en la misma funcién ahora en
X = Xj + 1:

La diferencia entre los valores X; + 1 yX; es:
T (X +1) =7 (X)) = bi(X; + 1= X;) = by

Recordando que 7' = log(1%=), 7;'(Xj) es el logaritmo de las probabilidades
estimadas cuando X = X;; denotémoslo como log(odds; ). De la misma manera,
7;' (X, + 1) es logaritmos de las probabilidades estimadas cuando X = X; + 1;
denotemoslo como log(oddss). Por lo tanto, la diferencia entre los dos valores
fijos puede ser expresada de la siguiente manera:

oddss
1 ddsq) — 1 ddsy) =1 =b
osfoddsy) ~ loglodds,) = Tog ( %50 ) = b
Multiplicando la ecuaciéon anterior por la funcién exponencial, vemos que el
cociente estimado de probabilidades, llamados razén de momios (odd ratios) y

denotado OR, es igual a exp(by):
—  oddss

OR = odds, exp(by)

1.4. Regresion logistica multiple

El modelo de regresion logistica simple (1.9) puede ser facilmente extendi-
do a méas de una variable predictora. De hecho, es mejor tener mas variables
predictoras en el modelo para mejorar el modelo a estudiar. Extendamos el
modelo de regresion logistica simple, simplemente cambiemos 5y + 51X en ()
por Bo + /1 X1 + -+ -+ Bp—1Xp—1. Para simplificar notacioén, serd mejor utilizar
notaciéon de matrices con los siguientes tres vectores:

Bo 1 1
ﬂl Xl Xil
/Bpml = : prl = : Xipwl = . (118)
6;0—1 Xp_1 Xi,p—l

Con esto tenemos que:

X,ﬂ250+51X1+"'+ﬁp71
X;ﬂ =Bo+ b1 X1+ -+ Bip—1
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Con esta notacion, la funcion logistica (1.9) es extendida a una nueva funciéon
logistica multiple de la siguiente manera:

exp(X'B)

EY]= ——F— (1.19)
1+exp(X B3)
y la ecuacion (1.19) puede ser extendida de la siguiente forma:
E[Y]=[1+exp(-X B)] " (1.20)
De la misma manera, la transformacion logistica (1.8) queda asi:
=X (1.21)

donde 7' = log(Z-)

El modelo de regresion multiple puede ser formulado de la siguiente manera;
las Y; son variables aleatorias independientes que se distribuyen Bernoulli con
valores esperados E [V;] = 7; donde:

E[Y) =m = ——2X:B) (1.22)

1 +exp(X;0)

Como en el modelo de regresion logistica simple, las observaciones X son consi-
deradas como constantes. Si en dado caso X es aleatoria, E [Y;] podra ser visto
como una esperanza condicional para cada valor de X;q, Xjo,..., X; 1. La ven-
taja de este modelo es que las variables predictoras pueden ser cuantitativas o
cualitativas. Esta flexibilidad implica que el modelo de regresion multiple sea
muy atractivo y usado para modelar fenémenos cientificos como sociales.

1.4.1. Ajuste del modelo

Habiendo obtenido la funcién logistica miltiple (1.22), procederemos a esti-
mar los parametros por el método de maxima verosimilitud. La funcién encon-
trada en la regresion simple (1.14) puede ser extendida directamente al modelo
de regresion logistica miltiple:

log L(3 ZY X, 8) - Zlog [1 +exp(X ,6)} (1.23)

Al igual que en modelo de regresion logistica simple, la manera de encontrar
los estimadores que maximicen la funcion log L(3) es por medio de métodos
numéricos. Estos estimadores serdn denotados por bg, b1, ...,b,—1. En forma de
vector quedaria de la siguiente manera:

bo
b1
bpml =

by
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La funcién logistica ajustada (estimada) y los valores ajustados (estimados)
seran expresados como siguen:

ﬁ':

exp(X'b) ol ]
e~ T ORCX ) -
N exp(X;b) B exn(— X -1
e (XD |1+ exp(~X;b)] (1.25)

donde:
X'b=bo+ b X1 +...,+by1X, 1
X;b=0by+bi X+ ..., +bp 1 Xip 1

1.5. Inferencias sobre los parametros de regresiéon

Al igual que en el modelo de regresion lineal, nos interesa también poder ha-
cer inferencias sobre los parametros en el modelo de regresion logistica, el proce-
dimiento que presentaremos serd valido para muestras grandes. Para muestras
grandes, los estimadores encontrados por el método de méxima verosimilitud
para la regresién logistica se distribuirdn normal, con un sesgo pequeno o nulo,
y con varianzas y covarianzas que son a su vez funciones de las derivadas par-
ciales de segundo orden del logaritmo de la funcién de verosimilitud.

Denotemos a G como la matriz de las derivadas parciales de segundo or-
den del logaritmo de la funcién de verosimilitud (1.22), las derivadas serdn con

respecto a los pardmetros B, 81, ..., Bp-1:
Gpzp = [94j) 1=0,1,...,p—1; 7=0,1,....,p—1 (1.26)
donde:
9% log L(B)
goo = T&
9% log L(B)
g1 = —f55 a5
9Bo0b1
etc.

Esta matriz es conocida como la matriz hessiana. Cuando las derivadas parciales
de segundo orden en la matriz hessiana son evaluadas con los estimadores, i.e
B = b, se puede obtener la matriz de varianzas-covarianzas estimada de la
siguiente manera:

s [b] = (—gi;) " (1.27)
Las inferencias sobre los coeficientes del modelo de regresion logistica (simple o
multiple) estan basadas en el siguiente resultado para muestras grandes:

by, — B

~z  k=0,1,...,p—1 1.28
STn] P (1.28)
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donde z es la variable aleatoria normal estandar y s[b] es desviacion estandar
obtenida en (1.27).

1.5.1. Prueba para un sélo coeficiente [5,: La prueba de
Wald

Una prueba para muestras grandes para un sélo parametro de regresion
puede ser construida basada en (1.28). Las hipdtesis quedarian de la siguiente
manera.:

Holﬁkzo
Ha:ﬁk#o

la estadistica apropiada seria la siguiente:

v la regla de decisién quedaria de la siguiente manera:

Si| 2% | < z(1 — e/2), concluir H,
Si| 2" | > 2(1 — ¢/2), concluir H,

La prueba anterior es conocida como la prueba de Wald. En ocasiones, el cua-
drado de z* es usado en vez del valor absoluto, si eso ocurriera, la prueba seré
basada en una distribucién ji-cuadrada con un grado de libertad.

1.5.2. Estimacién de intervalos para un sélo coeficiente [,

De la distribucién en (1.28), podemos obtener directamente un intervalo de
1-a para Sg:
br :|:Z(]. —"/2)8[[)]@} (129)

donde z(1—2/2) es el percentil (1—2/2)100 de una distribucién normal estandar.
El intervalo correspondiente para el radio de probabilidades exp(f8x) es:

exp [by £ 2(1 — @/2)s [bg]] (1.30)

1.5.3. Prueba para varios coeficientes 5, = 0: Prueba de
razoén de verosimilitud

Frecuentemente uno estd més interesado en determinar si un subconjunto
de las variables predictoras X en el modelo de regresién logistica multiple pue-
de ser desechado, es decir, si esos coeficientes son igual cero. La prueba que
utilizaremos es analoga al que se utiliza en el modelo de regresion lineal, esta
prueba es llamada “prueba de cociente de verosimilitud” y al igual que en el



CAPITULO 1. ENTENDIENDO LA REGRESION LOGISTICA 14

modelo de regresion lineal, se basa en comparar modelos completos contra mo-
delos reducidos. Al igual que antes, esta prueba es valida para muestras grandes.

Empecemos primero con el modelo logistico completo:

r=[1+ exp(_x’ﬁo)y1 (1.31)

donde: )
X Bc=po+ b1+ 4 Bp—1Xp—1

Ahora obtendremos los estimadores maximos verosimiles para el modelo comple-
to, denotados con bc, y después los evaluaremos en la funcion de verosimilitud
L(B) donde By = be. Denotemos este valor de la funcion de verosimilitud para
el modelo completo por L(C). La hipdtesis que deseamos probar es la siguiente:

Ho :ﬁq:Bqul :"':Bpfl =0
H, :notodas las B en H, son cero (1.32)

donde, por conveniencia, acomodamos el modelo de tal manera que los 1ulti-
mos p — q coeficientes son aquellos probados. El modelo logistico reducido es el
siguiente:

™= [1 + exp(—X'ﬂR)} - (1.33)

donde: ,
X /BR:ﬁO+ﬁ1 +"'+ﬁq71Xq71

De igual forma que con el modelo completo, obtendremos los estimadores méaxi-
mos verosimiles para el modelo reducido, denotados con by y los evaluaremos en
la funcién de verosimilitud con ¢ pardmetros donde 3, = br. Denotemos este
valor de la funciéon de verosimilitud para el modelo reducido por L(R). La esta-
distica que utilizaremos para la prueba de cociente de verosimilitud, denotada
por G2, es la siguiente:

G* = —2log {L(R)} = —2[log L(R) — log(F)] (1.34)

L(C)

notemos que si el cociente de L(R)/L(C) es pequeio, concluyendo H,, entonces
G? sers grande, esto implica que valores grandes en G2 hara que aceptemos H,.

Cuando el tamafno de muestra es muy grande, G2 se distribuye como una
ji-cuadrada con p — q grados de libertad. La regla de decisién para esta prueba
quedaria de la siguiente manera:

Si G* < x*(1 — a;p — q), concluir H, (1.35)
SiG?* > x*(1 — a;p — q), concluir H, .



CAPITULO 1. ENTENDIENDO LA REGRESION LOGISTICA 15

1.6. Meétodos automaticos para seleccionar el mo-
delo

Durante varios anos, diferentes métodos de seleccion de modelos han sido
desarrollados para la regresiéon logistica. Para la presente tesis, se utilizara el
método stepwise que serd desarrollado a continuacién.

1.6.1. Meétodo stepwise

Cuando el nimero de predictores es demasiado grande, la mejor manera de
seleccionar un modelo es utilizar el método stepwise. Este método es muy pa-
recido al utilizado en los modelos lineales, el tnico cambio radica en la regla de
decisién para anadir o quitar un predictor.

Para la regresion lineal miltiple, la decisién se basa en el estadistico t asocia-
do al coeficiente by, y a su vez a su p-value. Para la regresion logistica, se obtiene
un procedimiento andlogo basandose en la regla de decisiéon del estadistico de
Wald para el k-ésimo coeficiente y a su vez su p-value.

1.7. Pruebas de bondad de ajuste

Después de ajustar el modelo de regresiéon logistica, éste necesita ser exa-
minado antes de hacer inferencias en los resultados; en particular tendriamos
que examinar si la variable de respuesta estimada es monétona y tiene forma
sigmoidal. Las pruebas de bondad de ajuste proveen una medida total en el
ajuste del modelo.

1.7.1. Prueba Ji-cuadrada para bondad de ajuste

La prueba ji-cuadrada para bondad de ajuste asume que solamente las ob-
servaciones Y;; son independientes y que los datos replicados estan disponibles.
Las hipotesis de interés son las siguientes:

H, E[Y] = {1 + exp(—Xzfﬁ)} N .
H, E[Y] # {1 + exp(fX;,B)] B '

En muchos casos, un nimero de observaciones repetidas son obtenidas en va-
rios niveles de la variable predictora X. Denotemos los X niveles en donde las
observaciones repetidas son obtenidas por Xi,..., X¢ y asumamos que hay n;
respuestas binarias en cada nivel X, esto implica que el valor observado de
la i-ésima respuesta binaria en X; es denotada por Yj;, donde i = 1,...,n; y
j=1,...,c. El nimero de unos en el nivel X; es denotado por Yi;:
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nj
Yij =) Y,
i=1

y la proporcién de unos en el nivel X; es denotado por p;:

Con lo anterior, el nimero de casos en j-ésimo nivel con respuesta 1 sera de-
notado por Oj; y el nimero de casos en el j-ésimo nivel con repuesta 0 serd
denotado por Ojg. Debido a que la variable de respuesta Y;; es una variable
aleatoria Bernoulli cuyas respuestas son 0 y 1, el nimero de Oj; y Ojo estan
dados por lo siguiente:

Op= _ >ili Yij =1,
Ojo= 22211 =Yi;) =n; =Y, =n; — Oj

paraj=1,...,c.

Si la funcién logistica de respuesta es apropiada, el valor esperado de Yj;esta
dada por:

, q-1
E[Y;] =m; = {1 + exp(—Xi,B)]
, -1
y el valor estimado 7; = [1 +exp(—X, b)] .

Si la funcion logistica de respuesta es apropiada, el nimero de casos esperados
con Y;; = 1y Y;; = 0 para el nivel j-ésimo se estiman de la siguiente manera:

Ej :TLijj
Ejo =n;(1—17;) =n; — E;

donde Ej; denota el nimero esperado estimado de unos en el nivel j-ésimo y
Ejp denota el nimero esperado estimado de ceros en el nivel j-ésimo.

La estadistica de prueba es la ji-cuadrada para bondad de ajuste:

X2 _ iz (Ojkb:jfjk)Q

j=1k=0

Si la funcion logistica de respuesta es apropiada, X ?se aproxima a una distri-
bucién ji-cuadrada x? con c¢-p grados de libertad cuando njes demasiado grande
y p<c. Valores grandes de la estadistica X2indican que funcién logistica de res-
puesta no es apropiada. La regla de decisiéon para probar las alternativas en
(1.36), con un nivel de significancia «, quedaria de la siguiente manera:
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Si X? < x*(1 — a; ¢ — p), concluir H,

- ) . _ (1.37)
Si X* > x“(1 — a;¢—p), concluir H,

1.7.2. Prueba de la devianza para bondad de ajuste

La prueba de la devianza para bondad de ajuste en los modelos de regresion
logistica, es completamente analoga a la prueba F es los modelos de regresion
lineales. De la misma manera que la prueba ji-cuadrada para bondad de ajuste,
se asume que solamente hay ¢ tnicas combinaciones de las variables predictoras
X1,...,X¢c, el nimero de observaciones binarias repetidas en X;se denota como
n; y la i-esima respuesta en el predictor X; serd denotada por Yj;.

Esta prueba se basa en la prueba de razén de verosimilitud para el modelo
reducido:

, -1
E[Yy] = [1+exp(-X;8)]
en contra del modelo completo:
ElYil=m j=1....c

El modelo completo en la prueba de la devianza para bondad de ajuste per-
mite una Gnica probabilidad 7; para cada predictor. Este modelo completo en
la regresion logistica es usualmente referido como modelo saturado.

Recordando la prueba de razon de verosimilitud (1.34), para la prueba de
la devianza necesitamos obtener los valores de maxima verosimilitud para el
modelo reducido y completo, L(F') y L(R), L(R) es obtenido al ajustar el modelo
de regresion logistica y los estimadores maximos verosimiles de los ¢ pardmetros
en el modelo completo estan dados por las siguientes proporciones:

vi;

p; =
nj

Denotando como 7; al estimador de 7; en el nivel X, de la misma manera
que la estadistica para la prueba de razén de verosimilitud se puede obtener lo
siguiente:

G? = —2[logL(R) — logL(F)]

- _2»2: {leog <Zj> + (n; — Yj)log G:;ﬂﬂ (1.38)

J

= DEV (X0, X1,..., Xp_1)
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La prueba de razén de verosimilitud anterior es llamada como la devianza, és-
ta mide las desviacién, en términos de —2LogL, entre el modelo saturado y el
modelo estimado.

Si la funcién logistica es correcta y n; es suficientemente grande, esto im-
plicaria que la devianza se aproximaria a una ji-cuadrada con c-p grados de
libertad. Valores grandes de la devianza indicardan que el modelo estimado no
es correcto. Por lo tanto, las hipotesis son las siguientes:

H, E[Y] = [1+exp(~X;0)| -

H, EY]# 1+ en(-X;8)]
asi, la regla de decision sera la siguiente:
Si DEV (X0, X1,...,Xp-1) < x*(1 — oz ¢ — p), concluir H,
Si DEV (X0, X1,..., Xp—1) > X*(1 — a; ¢ — p), concluir H,

1.7.3. Bondad de ajuste Hosmer-Lemeshow

Siguiendo con la idea anterior de reagrupar los datos, consideremos ajustar
un modelo de regresion logistica asi como céalculo de todos los predictores esti-
mados ¥;, y agrupemos los individuos de acuerdo al orden de los predictores ;,
de menor a mayor, por decir.

Por ejemplo, si hay 100 individuos diferentes, cada uno con su predictor es-
timado y; j = 1,2...,100, creamos 10 grupos, el primero con las diez y}’s
maés bajas, después las diez siguientes y asi sucesivamente. De esta manera, se
puede crear una (2 x10, en este caso) tabla de nimeros observados de éxitos en
cada grupo (o un namero promedio, si uno se divide por 10 en este caso) en
comparaciéon con la prediccion promedio.

El estadistico de Hosmer-Lemeshow quedaria de la siguiente manera:

10
047E4)2
G2 — (O, J ~ 2
e ;Ej(l—Ej/nj)

donde:

n; =numero de observaciones en el j — ésimo grupo
0; =Y vy

i
Ej =Y

i

de
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1.7.4. Curva ROC

Antes de desarrollar a fondo la curva ROC, empezaremos con algunos con-
ceptos fundamentales que ayudaran a entender de una mejor manera la cons-
trucciéon en interpretacion de las curvas ROC.

Consideremos una prueba de diagnostico que ayuda a detectar la presencia
o ausencia de algin tipo de enfermedad, esta prueba tendra dos resultados:
positivo T+o negativol'—. De la misma manera, habra dos resultados si la
enfermedad est& presente o no: D+si esta presente o D—si no lo esta.

La sensibilidad se define como la proporcion de pacientes con la enferme-
dad presente que hayan tenido un resultado positivo de la prueba diagnéstica;
se denota de la siguiente manera P [T + |D+]. La especificidad se define co-
mo la proporcién de pacientes sin la enfermedad que hayan tenido un resultado
negativo de la prueba diagnoéstica; se denota de la siguiente manera P [T — | D—].

Con lo anterior, la sensibilidad y la especificidad solo se basa en un punto
de corte para clasificar un resultado de la prueba como positivo. Una manera
mas completa para describir la exactitud de la clasificacion estd dada por el
area bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Esta curva, que se
originé de la teoria de deteccién de senales, muestra como el receptor funciona
con la existencia de alguna senal habiendo ruido. Esta grafica la probabilidad de
detectar una senal verdadera (sensibilidad) y una sefial falsa (1-especificidad)
para un rango amplio de posibles puntos de corte.

El area bajo la curva ROC, cuyo rango va de cero a uno, provee una medida
para discriminar entre aquellos sujetos que experimentan un resultado de interés
versus aquellos que no.

Si el objetivo fuera escoger un punto de corte 6ptimo para clasificar, se de-
beria elegir un punto que maximice tanto la sensibilidad como la especificidad.
Este punto puede ser encontrado graficando la probabilidad del punto de corte
versus la sensibilidad y la especificidad; donde se crucen, ese sera el punto de
corte Optimo para la clasificacion.

De la misma manera, la grafica de la sensibilidad versus 1-especificidad sobre
todos los posibles puntos de corte es denotada como la curva ROC y el area bajo
la curva provee una medida de discriminaciéon. Como regla general tenemos lo
siguiente:

= Si ROC=0.5, esto sugiere ningtn tipo de discriminaciéon
= Si 0.7<ROC<0.8, esto sugiere una discriminacién aceptable
= Si 0.8<ROC<0.9, esto sugiere una excelente discriminaciéon

= Si ROC>0.9, esto sugiere una excepcional discriminacion

En la practica es muy raro (por no decir imposible) observar areas bajo la curva
ROC mayores a 0.9.
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1.8. Analisis residual del modelo de regresién lo-
gistica

El analisis residual para el modelo de regresién logistica es un poco mas
complicado comparado con el modelo de regresiéon lineal dado que la variable
de respuesta Y; solamente puede tomar los valores 0 y 1. Esto implica que el
residual i-ésimo e;, puede tomar tnicamente dos valores:

L—7 siY;=1
e =4 T (1.39)
—T si1Y;, =0

Estos residuos claramente no se distribuiran normal y la grafica de estos resi-
duales vs valores estimados o variables predictoras no brindaran ningin tipo de
informacion.

1.8.1. Residuales de Pearson

Una alternativa para este problema son los residuales de Pearson, éstos se
obtienen dividiendo los residuales entre los errores estandar de Y;, /7;(1 — 7).
Los residuales de Pearson quedarian de la siguiente manera:

Y — 7
rp, = — (1.40)
7T1(1 — 7Ti)
Los residuales de Pearson estan directamente relacionados con estadistica de la
prueba ji-cuadrada de bondad de ajuste. Para ver esto recordemos ésta estadis-
tica:
2 ii Ojr — Ejn)* _ XC: (Oj0 — Ejo)® XC: (0j1 — Ejn)? (1.41)
Eji Ejo Ej .

j=1k=0 j=1 j=1

Para datos binarios, la estadistica anterior cambiara de la siguiente forma, j =
l,c=n, Ojl =Y, Ojo =1-Y;, Ejl = 1, Ej() =1 —7;, esto implica que (1.41)
queda de la siguiente forma:

Xzi[(lYi)(lﬁi)erzn:(YiﬁM)Q

; 11— ; i
i=1 =1

n (}/1 _ 7{_1)2 n (Y; _ 7'?1 2

i=1 v i=1 v

i—1 7fi(l - 7":1)

Por lo tanto, podemos ver que la suma de los cuadrados de los residuales de
Pearson (1.40) es numéricamente igual a la estadistica de la ji-cuadrada (1.41).
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Esto implica que el cuadrado de cada residual de Pearson mide la contribucién
de cada respuesta binaria en la estadistica de la prueba ji-cuadrada.

Los residuales de Pearson no tienen varianza unitaria ya que no hubo varia-
cion en los valores ajustados 7;. Un mejor procedimiento es dividir los residuales

entre su desviacion estédndar. Este valor es aproximadamente +/7; (1 — 7;) (1 — hy;)
donde h;; es el i’-ésimo elemento de la diagonal de la siguiente matriz:

H=W:X(X'WX) 'X'W3 (1.43)

donde W es una matriz nxn con elementos en su diagonal 7;(1 — 7;), X pen-
. -1 . . .

diente y W2 es una matriz nzn con elementos en su diagonal que son las raices

cuadradas de la diagonal en W. Los residuales de Pearson studentizados quedan

de la siguiente manera:
Tp;

Tsp, =
VI hy
Recordemos que en los modelos de regresiéon lineal miultiple, la matriz gorro
satisface la siguiente expresiéon Y = HY. La matriz gorro para la regresion lo-
gistica se desarroll6 de la misma manera; ésta satisface la expresion 7/ = HY,
donde 7 es un vector (nx1) de predictores.

(1.44)

1.8.2. Residuales de la devianza

El modelo de la devianza (1.38) fue obtenido utilizando la prueba de razon
de verosimilitud donde el modelo reducido es el modelo estimado y el modelo
completo es el modelo saturado para los datos agrupados. Para los resultados
binarios, se toma el nimero de categorias en X de la siguiente manera: ¢ =
n, n; =1, 5=14, Yi; =Y, p; = Y1;/n; =Y, y por lo tanto, la expresion
(1.38) toma la siguiente forma:

_22 {Yilog (;) +(1-Y) G:;ﬂ

— ~2 [Vilog(#:) + (1 - Yi)log(1 ~ 7:) ~ Yilog(¥)) = (1 - Yo)log(1 ~ Y1)

G2_

|

=

Q
8

-2 Z [Yilog(7;) + (1 = Y;)log(1 — 7;)]

dado que Y;log(V;) = (1 — Y))log(1 —Y;) =0 paraY; =00 Y; = 1. Esto
implica que para datos dicotémicos, el modelo (1.38) queda de la siguiente forma:

DEV(Xo, X1,..., Xp-1) = -2 i [Yilog(#;) + (1 = Yi)log(1 — 7;)]  (1.45)

i=1
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El residual de la devianza para el i-ésimo caso, denotado por dev;, se define
como la raiz cuadrada de la contribucién del i-ésimo caso del modelo expuesto
en (1.45):

dev; = sign(Y; — #;)\/=2 [Yilog(#;) + (1 — Yi)log(1 — ;)] (1.46)

donde el operador sign es positivo cuando Y; > 7; y negativo en el otro caso.
Por lo tanto, la suma de los residuales de la devianza al cuadrado es igual al
modelo de la devianza (1.45):

> (dev;)® = DEV (X0, X1, ..., Xp1 (1.47)
i=1
Esto implica que el cuadrado de cada residual mide la contribucién de cada
respuesta dicotomica al estadistico para la prueba de bondad de ajuste de la
devianza en (1.45).

1.8.3. Deteccién de observaciones influyentes

En esta seccién se hablard brevemente de 3 medidas que pueden ser usadas
para identificar observaciones que influyan en la estimacion. Se consideraré la
influencia de datos binarios individuales en 3 aspectos del anélisis:

1. La estadistica ji-cuadrada de Pearson
2. El estadistico de la devianza

3. El predictor lineal estimado, 7;

1.8.3.1. Influencia en la estadistica ji-cuadrada y en la devianza

Sean X2 y DEV los estadisticos antes mencionados basados en los datos
estimados, y sean X7 y DEV;los valores de estos estadisticos cuando el i-ésimo
caso es eliminado. El estadistico delta ji-cuadrado se define como el cambio en
el estadistico ji-cuadrada cuando el i-ésimo caso es eliminado.

AX?=X? - X?

De la misma manera, el estadistico delta de la devianza se define anéloga-
mente que el estadistico delta ji-cuadrado.

Adev; = DEV — DEV;

La determinaciéon de la enésima estadistica delta (ji-cuadrada o devianza)
requiere maximizar n veces la verosimilitud, lo cual requiere de mucho trabajo.
Para mayor rapidez en el computo, se han desarrollado las siguientes aproxima-
ciones:

2_ 2
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Adev; = hyirdp + dev? (1.49)

En resumen, los estadisticos AX? y Adev; brindan el cambio en el estadistico
ji-cuadrada y el de la devianza cuando el i-ésimo caso es eliminado. Por lo tanto,
proveen medidas de influencia para cada caso en estos estadisticos.



Capitulo 2

La Encuesta Nacional de
Desercion en la Educacion
Media Superior

La ENDEMS es la primera encuesta que se levanta en México especifica-
mente sobre desercién en la Educacion Media Superior y que es representativa a
nivel nacional. Por ello, se estima que los resultados aqui presentados proveeran
informacion til para comprender el fenomeno y disenar estrategias de preven-
cién y atencion a la poblacién estudiantil que cursa este nivel educativo.

Es importante senalar que al tener un enfoque cuantitativo, la encuesta apor-
ta informacién valiosa acerca de las pautas generales que se manifiestan de este
fenémeno a nivel nacional, es decir, los resultados que aqui se presentan servi-
ran para conocer el problema de manera global, para mostrar las caracteristicas
que son comunes a nivel agregado y que habra que considerar al aproximarse
al tema. Por lo tanto, el presente anlisis no agota las variadas expresiones que
del problema se presentan en los distintos niveles, sean locales, estatales o de
instituciones educativas especificas'.

De acuerdo a la Secretaria de Educacion Publica, se define como desertor a
aquella persona que inicid el grado o el nivel educativo correspondiente, no lo
concluyo y no se encuentra realizando estudios para alcanzar dicha conclusion.
Hay que tener en cuenta que no se debe tomar esta definicién como un juicio
de valor.

IReporte de la EDNEMS, 2011

24
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2.1. Metodologia de la Encuesta

Brevemente en la introduccion se explicé la metodologia que se utilizd pa-
ra realizar la Encuesta Nacional de Desercién en la Educaciéon Media Superior
(ENDEMS), ya que el motivo de tesis es tratar de explicar los factores de de-
sercién, se explicard de manera general cuél fue la metodologia a seguir para
poder disenar la ENDEMS.

La poblacion especifica de interés para disenar la encuesta fueron los jévenes
que desertaron de la Educacién Media Superior. Para conocer sus problemas y
estar en posibilidad de contrastar de manera efectiva las situaciones a las que
esta poblacién se enfrenta, es indispensable contar también con informacion de
los jovenes que no desertaron de este nivel educativo.

El esquema de muestreo fue probabilista, estratificado, por conglomerados
y polietapico. La poblacién objetivo de la ENDEMS estuvo compuesta por jo-
venes, hombres y mujeres, de entre 14 y 25 anos de edad que residian perma-
nentemente en viviendas particulares ubicadas en localidades con més de 500
habitantes dentro del territorio nacional. Las entrevistas se realizaron entonces
a las siguientes subpoblaciones:

1. Los desertores: aquellos jévenes que iniciaron la Educacién Media Superior
y al momento de la entrevista no la habian concluido ni se encontraban
realizando estudios para concluir este nivel educativo.

2. Los no desertores: aquellos estudiantes que iniciaron la Educacion Media
Superior y al momento de la entrevista: a) ya la habian terminado, o b)
no la habian terminado pero seguian estudiando para completarla.

3. Los no matriculados: aquellos jovenes que al momento de la entrevista no
estaban inscritos en la Educacién Media Superior, ya sea porque seguian
estudiando y todavia no terminaban la secundaria o porque no estaban
estudiando y abandonaron sus estudios en algin momento anterior a la
media superior.

Se visitaron 44,000 viviendas donde se entrevist6 a 6,472 mujeres y a 6,542 hom-
bres. Las entrevistas se realizaron en el mes de julio de 2011. De este universo
se lograron 4,779 entrevistas a joévenes que nunca se matricularon en el nivel
medio superior; 2,549 entrevistas a jovenes que desertaron de este nivel y 5,686
entrevistas a jovenes que lo concluyeron o que contintan estudiando.

Considerando el disefio muestral, la distribucién porcentual de las subpobla-
ciones entrevistadas se integré como se indica en la Figura 2.1:

Las edades de los entrevistados fluctuaron entre los 14 y los 25 anos. Los
entrevistados de 14 anos fueron en su mayoria jévenes no matriculados, como
se muestra en la Cuadro 2.1:
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W Desertores
O No Desertores
M No Matriculados

Figura 2.1: Poblacién entrevistada

| Edad entrevistados | Desertores (%) | No desertores (%) | No matriculados (%) | Total (%) |

14 0.0 0.6 274 10.6
15 21 5.2 23.9 11.8
16 7.4 14.8 9.2 11.6
17 13.1 16.6 6.1 12.1
18 12.7 15.1 5.3 11.0
19 12.8 11.4 4.3 9.0
20 13.1 9.5 5.3 8.5
21 8.8 7.0 3.9 6.1
22 9.1 6.1 3.6 5.6
23 7.9 5.6 4.4 5.5
24 7.0 4.6 3.3 4.5
25 6.0 3.3 3.4 3.7
NA 0.1 0.1 0.0 0.1

Cuadro 2.1: Edad de los entrevistados
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| Tiempo | Desertores (%) |

3 meses 0 menos 6.6
Entre 3 y 6 meses 10.6
Entre 6 y 12 meses 16.8
Entre 1 y 2 anos 19.7
Entre 2 y 4 anos 23.2
Entre 4 y 6 anos 134
Mas de 6 anos 9.8

Cuadro 2.2: Tiempo transcurrido entre que dejaron la escuela y la entrevista

Dsl?ue estudiando la
Educacion Media Superior
Terming la Educacién
Media Superior pero ne
siguio estudiando
Terming la Educacién
B Media Superior y continué
con sus estudios

ENS/NC

Figura 2.2: Situacion académica de los jovenes no desertores

El tiempo transcurrido desde que los desertores dejaron la escuela hasta el
momento de la entrevista (ver Cuadro 2.2) muestra que el 34 % de los entrevis-
tados habia abandonado la escuela en los ultimos doce meses:

La situaciéon académica de los no desertores al momento de la entrevista se
presenta de la siguiente forma:

El 50.8% de los jovenes del grupo de no desertores continuaban estudian-
do la Educacion Media Superior al momento del levantamiento. De este grupo,
algunos pudieran ser “desertores en potencia”’, por ejemplo, porque un no deser-
tor de 15 anos al momento de la entrevista podria eventualmente desertar a los
17. A pesar de esta consideracion su caricter de no desertor al momento de la
entrevista no cambia y por este motivo la estadistica descriptiva tanto de deser-
tores como de no desertores se presenta con respecto a todos los entrevistados,
es decir, considera el grupo total de edades de 14 a 25 anos (Figura 2.2).
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mPreparatoria o bachillerato
general

W Bachillerato tecnoléaico
Carrera técnica con

Hsecundaria terminada

(profesional téenica)

Figura 2.3: Tipo de educacién media superior

2.2. Describiendo la ENDEMS

Antes de ajustar el modelo de regresion logistica, es importante y convenien-
te realizar estadistica descriptiva para conocer més a fondo algunas variables de
la ENDEMS 2011; esta estadistica nos ayudard para poder seleccionar las va-
riables que podrian ser incluidos en el modelo que explique la desercién escolar.
Las estadisticas presentadas a continuacién toman en cuenta los factores de ex-
pansion calculados previamente e incluidos en la base de datos, la inferencia
tiene representatividad a nivel nacional.

Primero veamos en que tipo de educacién media superior se encontraban los
desertores (Figura 2.3)

7 de cada 10 jovenes mexicanos que desertaron pertenecian a una prepara-
toria o bachillerato general; cabe resaltar que solo el 20 % que alguna vez estuvo
inscrito en algtn tipo de bachillerato tecnoldgico.

La ENDEMS 2011 pregunt6 a los desertores el principal motivo por el que
abandonaron los estudios y se les ofrecieron 23 opciones de respuestas posibles,
con el fin de que pudieran senalar de manera maés precisa la causa de su aban-
dono. En la encuesta se solicité a los desertores que indicaran, la principal razén
que los llevé a abandonar la escuela, aparte de ésto, se les solicitd cuéles otros
motivos consideraban importantes (en total fueron tres menciones por encues-
tado).

Observando la Figura 2.4, “la falta de dinero en el hogar para ttiles, pasajes
0 inscripcién”, fue mencionada como la principal razéon por 36 % de los deser-
tores, e indicada entre las tres principales razones en casi un 50 %. La segunda
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Porcentaje de desertores %

Faltaba dinero an hogar para dhiles, pasages o mscripeoiin

Le disgustaba estudiar [

para e a los

Consideraba trabajar mas importante que estudiar RN FE-]

Lo dieron de baja por reprobar matenas SRS R

0 20 40 60 80

[ [ T p—
i
Nota: Se muestran 1as 5 respuestas mas mencionadas

Figura 2.4: Principales motivos para abandonar la EMS (Desertores)

razén mencionada como la principal, fue “le disgustaba estudiar” y la tercera
“consideraba trabajar méas importante que estudiar”. Un 10 % de desertores no
mencionaron motivo alguno, porcentaje que no se muestra en el grafico. Veamos
ahora la misma razoén principal de desercion por hombres y mujeres.

La Figura 2.5 nos muestra que en el caso de los hombres, “la falta de dine-
ro en el hogar para ttiles, pasajes o inscripcién” sigue siendo la primera razén
para el 39 % de los desertores, también la segunda razon fue que “les disgustaba
estudiar” y lo curioso es que para los varones la tercera menciéon fue que “Lo
dieron de baja por reprobar materias” (para el general fue la quinta razén).

En el caso de las mujeres, se sigue la tendencia de “la falta de dinero en el
hogar...” como la primera razén para casi 34 % de las mujeres desertoras. No
obstante, la segunda razén fue “se embarazd o tuvo un hijo” y la tercera “se
casO”. Cabe destacar que ninguna de las razones son curriculares, es decir, no
tienen que ver con la escuela. Observemos ahora la principal razén de desercién
por grupos de edad (Figura 2.7).

Para la Figura 2.7, los jovenes entre 15 y 19 anos senalan como primera razén
“la falta de dinero en el hogar para tutiles, pasajes o inscripcion” (35 %) seguida
“le disgustaba estudiar” y como tercer razén “lo dieron de baja por reprobar
materias”

En el Figura 2.8, entre los jovenes entre 20 y 25 anos es notable la importan-
cia que dan a la falta de dinero, pues 37.3 % manifesté ésta como la principal
razén para dejar la escuela. En segundo lugar mencionaron la baja por reprobar
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Porcentaje de desertores %
Hombres

Falaba dinero an hogar para dblas, pasags o mscrpeidn

Le disgustaba estudiar

Le dieron de baja por reprobar materias

G Irabajar mas que astudiar

Se casd

o 20 40 60 80 100

[ [ T p—
]

Nots® e muestran las 5 respuestas mas mencionsdas

Figura 2.5: Principales motivos para abandonar la EMS (Hombres)

Porcentaje de desertores %
Mujeres

Falaba dinero an hogar para dblas, pasags o mscrpeidn

La disgustaba astudiar (G ER:

Le dieron de baja por reprobar materias SRS

F T T T T

o 20 40 60 80

[ [ T p—
]

Nots® e muestran las 5 respuestas mas mencionsdas

Figura 2.6: Principales motivos para abandonar la EMS (Mujeres)
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Porcentaje de desertores %

Faltaba dinero en hogar para (fikes, pasajes o inscrpoidn

Le disgusiaba estudiar JREE

Se embarazd o uvo un hijo EERREE

o 20 40 60 80

| N prmere N oo |
Nota: Se muestran las 5 respuestas mas mancionadas

Figura 2.7: Principales motivos para abandonar la EMS (15 a 19 afios)

materias y el embarazo o tener un hijo.

Al momento de abandonar la escuela, el 57.9 % de los jovenes queria seguir
estudiando mientras que el 39% de los jovenes querian salirse de la escuela
(Figura 2.9). Sélo un pequeiio porcentaje no sabia la respuesta.

La mayoria de los desertores (62 %) no mencion6 a persona alguna como
influencia en la decision de desertar (Figura 2.10). Los jovenes que mencionaron
a alguien reportaron en primer lugar a su pareja y amigos como influencia en su
decision, seguidos de su papa y de su mama. Observando el Figura 2.11, alrede-
dor del 20 % de los desertores fueron buscados por miembros de su comunidad
escolar para convencerlos de seguir estudiando o para conocer sus motivos.

El 41.3% y el 28.4% de los jovenes que desertaron consideran que dejar de
estudiar fue una muy mala o una mala decision respectivamente (Figura 2.12);
en conjunto 69.7 % considera que fue una mala o muy mala decisién. También, el
44.8 % de los desertores considera que sus relaciones familiares fueron afectadas
negativamente mucho o algo por haber dejado de estudiar (Figura 2.13).

Después de haber visto algunas variables que afectan a los jévenes deserto-
res, comparemos y veamos algunas diferencias entre los jovenes desertores y no
desertores que nos ayudaran a construir el modelo de regresiéon logistica.

Los padres de los jovenes no desertores tienen un mayor nivel de estudios
que los padres de los desertores. En particular la diferencia se acenttia a partir
de la Educacién Superior, mientras 25.5 % de los no desertores tienen uno de
sus padres con algtn grado de licenciatura o mayor, solo 9.6 % de los desertores
tienen un padre con esta caracteristica. Por el contrario 65.2 % de los jovenes de-
sertores tienen padres que no iniciaron la Educacion Media Superior, comparado
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Porcentaje de desertores %

Faltaba dinero an hogar para dhiles, pasages o mscripeoiin

Se embarazd o luvo un higo el

Le dieron de baja por reprobar materas GRS R

Sa casd ke

Le disgustaba estudiar (SRS ER:]

0 20 40 &0 80
[ . o0 R oo <o mm,}

MNota: Se muestran 183 5 respuesias mas mencionadas

Figura 2.8: Principales motivos para abandonar la EMS (20 a 25 afios)

W Queria seguir estudiando

[ Queria salirme de la
escuela

[ ns/NC

Figura 2.9: ; T4 querias seguir estudiando o te querias salir de la escuela
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Alguien mas I 3.2%

Otros familiares I 34%

Tu mama .3_7%

Tu papa - 9.4%
Amigos -10_2%

Tu pareja -11,5%

[ T T T T |
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 2.10: ;Quién influy6 en la decision de que dejaras de estudiar?

.Sw'me buseé algun
directivo o profesor

Mo me buscd algin
directivo o profesor

Ens/NC

Figura 2.11: ; Te busco algun profesor de la escuela o directivo para convencerte
de seguir estudiando?
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NS/NC I 2.2%
Muy buena I 2.7%

Algo buena -9_2%
Ni buena ni mala -8.2%
Algo mala _28,4%
Muy mala _41_3%

[ T T T T 1
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 2.12: ;Crees que dejar de estudiar fue una buena o una mala decisién?

NSING Ho_s%

Mucho 189,

[ T T T T 1
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 2.13: ; Qué tanto crees que haber dejado de estudiar ha afectado negati-
vamente...?



CAPITULO 2. LA ENCUESTA NACIONAL DE DESERCION EN LA EDUCACION MEDIA SUPERIOR35

Primaria incompleta 16.7%

Primaria 20,15

25.9%

Secundaria,no inicio EMS 20.8%

6.2%

EMS 18.1%

Educacién Superior PR
2.6%

Posgrado r1 5%
l0.73%

| B Desertores B 1o Desertores
T T

0% 20% 40%

Figura 2.14: Nivel de estudios alcanzado por la madre

con 44.8% de los jovenes no desertores con padres con la misma caracteristica.
(Figura 2.14 y 2.15)

Observando la Figura 2.16, el 67.4% de los no desertores dijeron asistir
siempre a clases, en contraste con el 42.1 % de los desertores. Faltar con cierta
frecuencia o faltar mucho a clases fue dicho por 16.5% de los desertores en com-
paracion con solo 2.7% de los no desertores. La reprobaciéon es méas frecuente
también, entre los jovenes desertores ya que 26.5 % de ellos dijeron haber repro-
bado varias materias o més de las permitidas; en contraste con solamente 6.4 %
de los no desertores (Figura 2.17).

Para la Figura 2.18, el grupo de jévenes que deserté observaba un menor
promedio en sus calificaciones que el grupo que no deserto. El promedio para
los desertores fue de 7.7 en comparacion del 8.3 de los no desertores.

En cuanto a becas, el 23.5% de los jovenes que no desertaron recibian algin
tipo de ayuda durante la educacién media superior, en comparacién con un
12.5% de los jovenes que desertaron que también recibian la ayuda (Figura
2.19). La beca mas frecuenta era la del programa "Oportunidades".
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Figura 2.15: Nivel de estudios alcanzado por el padre
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Figura 2.16: Asistencia a clases
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| B Desertores B No Desertores
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Muchas, no siguid inscrit —
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Varias materias
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Figura 2.17: Reprobacién en la educacién media superior

B Desertores = No Deserfores
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Figura 2.18: Promedio escolar cuando estudiaba en la educaciéon media superior
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B Desertores = No Deserfores

Recibia Beca

0% 20% 40%

Figura 2.19: Jovenes que tenfan beca mientras estudiaban



Capitulo 3

Aplicando el modelo de
regresion logistica para la
ENDEMS

En el capitulo 2 de la presente tesis, se mostré con estadistica descriptiva
algunas diferencias importantes entre la poblacién desertora y no desertora, al
momento de estar estudiando la Educacién Media Superior. Para poder identi-
ficar a los jovenes en riesgo de deserciéon, y en particular, saber cuales son las
caracteristicas que mejor predicen la desercion de los estudiantes de la Educa-
cion Media Superior en México, se utilizé el modelo de regresion logistica en el
presente capitulo para modelar la desercion.

El Cuadro 3.1 muestra las variables utilizadas en el modelo de regresion
logistica. La mayoria de las variables toman so6lo dos valores posibles (variables
dicotémicas) que indican el contar o no con una caracteristica; también hay
variables categéricas que como su nombre lo dice, presentan varias categorias
dentro de la misma variable.

Durante el desarrollo de este capitulo, se presentara el modelo que mejor
predice la desercién escolar; primero se presenta la estimaciéon del modelo de
regresion logistica para la desercion en la EMS, después se presentan los ajustes
al modelo y por ultimo algunas postestimaciones del propio modelo.

3.1. Desarrollando el modelo

Para el desarrollo de esta tesis, el modelo que predice la desercion escolar es

el siguiente:
X,
PlY; =1 :M (3.1)
1+ exp(X,8)

39
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] VARIABLE \ DEFINICION \
Asistencia La frecuencia en asistencia a clases, categorizada de la mas alta a la mas baja
Reprobacién El nivel de reprobacién en la EMS, categorizada del més alto al mas bajo

Promedio El promedio en la EMS, categorizada del méas alto al mas bajo
Beca Si contaba o no con beca el alumno durante la EMS

Trabajo Si el alumno consideraba mas importante trabajar que estudiar o viceversa
Casarse Si se casé o no durante la EMS

Embarazo Se embarazd, embarazé a alguien o tuvo un hijo

Escolaridad de los padres | La escolaridad de los padres mas alta, categorizada de la mas alta a la mas baja

Cuadro 3.1: Variables utilizadas en el modelo

donde P[Y; = 1] es la probabilidad de desertar y X;, ¢ = 1,...,7 son las
variables predictoras descritas en la Tabla 3.1.

3.1.1. Construyendo el modelo de regresiéon logistica para
la desercién

Como primer aproximacion para poder explicar la deserciéon escolar, el Cua-
dro 3.2 muestra las razones de momios (odd ratios), los p-valores de cada variable
y el intervalo de confianza al 95 %; ademas, también muestra algunos datos del
ajuste del modelo que por el momento no se discutirdn sino mas adelante en
este capitulo (el Anexo muestra la codificacién de cada variable en el modelo):

Las variables categoéricas siempre deben de ser evaluadas en términos de una
referencia. La referencia siempre puede ser cambiada como uno quiera, pero
en todos los casos, esta variable referencia debe quedar fuera del modelo. El
Cuadro 3.2 nos deja interpretar lo siguiente: los alumnos que faltaban con cierta
frecuencia a clases tienen 2.45 mas veces de posibilidad de desertar que aquellos
que asistian con frecuencia; los alumnos que faltaban mucho a clase tienen 8
mas veces de posibilidad de desertar que aquellos que asistian con frecuencia.

En cuestién de reprobacién de materias, los alumnos que reprobaron varias
materias tienen 2.43 mas veces de posibilidad de desertar que aquellos que no
reprobaron o reprobaron alguna materia; los alumnos que reprobaron mas de
las materias reprobadas permitidas y no les permitieron continuar en la escue-
la tienen casi 9 mas veces de posibilidad de desertar que aquellos que fueron
constantes en sus materias en la escuela.

Para el promedio en la educacién media superior, los alumnos que tuvieron
un promedio ni alto ni bajo, presentan 2.42 mas veces de posibilidad de desertar
que aquellos que tuvieron un promedio alto; se puede observar que la razén de
momios va aumentando dependiendo del promedio hasta tener casi 8 mas veces
de posibilidad de desertar aquellos alumnos que tuvieron su promedio dentro de
los méas bajos en comparacién de los més altos.
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Logistic regression Number of obs = 7851
LR chi2(15) =  2027.71
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = 3830.7346 Pseudo R2 = 0.2093
Desercion Odds Ratio  Std. Err. z P>|z| [95 % Conf. Interval]
asis1 Referencia
asis2 2.4548 0.3144 7.01 0.000 1.9098 3.1552
asis3 8.0222 2.5439 6.57 0.000 4.3090 14.9353
reprobl Referencia
reprob2 2.4332 0.2248 9.62 0.000 2.0302 2.9161
reprob3 8.9094 2.2599 8.62 0.000 5.4192 14.6474
proml Referencia
prom2 2.4243 0.1555 13.81 0.000 2.1379 2.7491
prom3 3.1735 0.2767 13.24 0.000 2.6750 3.7649
prom4 7.9588 2.7023 6.11 0.000 4.0910 15.4834
Beca 0.4440 0.0363 -9.92 0.000 0.3782 0.5212
Trabajo 2.2692 0.2000 9.3 0.000 1.9093 2.6970
Casarse 3.3246 0.4594 8.69 0.000 2.5359 4.3587
Embarazo 4.2701 0.5525 11.22 0.000 3.3136 5.5027
esc_padresl Referencia
esc_ padres2 0.7619 0.0884 -2.34 0.019 0.6070 0.9564
esc_padres3 0.7055 0.0796 -3.09 0.002 0.5656 0.8800
esc_padresd 0.3879 0.0441 -8.33 0.000 0.3104 0.4848
esc_padresb 0.1861 0.0254 -12.32 0.000 0.1424 0.2431
_cons 0.3335 0.0370 -9.9 0.000 0.2683 0.4145

Cuadro 3.2: Modelo de regresién logistica para la desercién escolar
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Siempre hay cuestiones sociales y econémicas que afectan el desempeno del
alumno durante su trayectoria escolar, ejemplo de esto lo vemos a continuacion:
los alumnos que contaron con beca durante sus estudios tienen 56 % menos de
posibilidad de desertar que aquellos que no contaron con beca; los alumnos que
consideraron més importante trabajar que estudiar tiene 2.26 més veces de po-
sibilidad de desertar en comparacién con aquellos alumnos que pusieron como
primordial el estudio antes que el trabajo; adicional a esto, los alumnos que se
casaron durante la educacién media superior, presentan 3.32 mas posibilidades
de desertar en comparacién con los solteros; por ultimo, los alumnos que emba-
razaron a alguien o se embarazaron tienen 4.27 mas posibilidad de desertar que
aquellos que no tuvieron un embarazo durante sus estudios.

Por ultimo, la escolaridad méas alta de los padres también influye en la de-
sercion de los alumnos; a méas escolaridad, menor posibilidad de desertar. Los
alumnos con padres que estudiaron la educacion superior (completa o incom-
pleta) tienen 88 % menos de posibilidad de desertar que aquellos alumnos con
padres sin primaria.

En primer instancia el modelo parece estar bien ajustado, es decir, todos los
p-valores son estadisticamente significativos al 95 %. Sin embargo, puede ser el
caso de que el modelo no es apropiado para los datos y los p-valores aparentan
contribuir al modelo. O también puede suceder que las variables predictoras
contribuyen al modelo pero éste no es apto para los datos utilizados. Para ase-
gurarnos de que el modelo esta bien ajustado, en la seccién de este capitulo se
desarroll6 mas a fondo esta cuestion.

3.1.2. Coeficientes estandarizados

Estandarizar los coeficientes es un método muy comin usado en la regresion
lineal, ésto sirve para que las variables predictoras tengan la misma “medida”
y por lo tanto puedan ser comparadas. El propoésito de esta estandarizacion es
ver que predictores tienen mayor influencia en la variable de respuesta; cada
predictor es medido en términos de su desviacién estdndar y en consecuencia
pueden ser comparados entre ellos.

Esta misma légica se mantiene en la regresion logistica. Sin embargo, el hecho
de que la variable de respuesta sea binaria y no continua complica un poco las
cosas. La versiéon de los coeficientes estandarizados para la regresion logistica se
define como sigue:

st (5) = 5,225
71-2
VE

donde 3 es el parametro estimado de la variable predictora X y SD(X) es
la desviacion estandar de las variables predictoras. Hay que notar que 7°/3 es la
varianza fija de la distribucion logistica. Aplicando ésto a nuestro modelo para
explicar la desercion, el Cuadro 3.3 nos muestra los coeficientes estandarizados
por cada variable predictora en el modelo:
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Variable Coef OR St.Coef  Prob(z)
Constant -1.0981

asis2 0.8980 2.4548  0.1122 0.000
asis3 2.0822 8.0222  0.1317 0.000
reprob2 0.8892 2.4332  0.1469 0.000
reprob3 2.1871 8.9094  0.1777 0.000
prom2 0.8856 2.4243  0.2391 0.000
prom3 1.1548 3.1735  0.2253 0.000
prom4 2.0743 7.9588  0.1327 0.000
Beca -0.8119  0.4440 -0.1758  0.000
Trabajo 0.8194 2.2692  0.1333 0.000
Casarse 1.2014 3.3246  0.1427 0.000
Embarazo 1.4516 4.2701  0.1846 0.000
esc_ padres2 -0.2719 0.7619  -0.0595 0.019
esc_ padres3 -0.3488 0.7055  -0.0846 0.002
esc_padres4 -0.9469  0.3879  -0.2415  0.000
esc_ padres5 -1.6817  0.1861  -0.3340  0.000

Cuadro 3.3: Coeficientes estandarizados

Basandonos en los coeficientes estandarizados, la escolaridad de los padres es
lo que maés influye en la desercién, teniendo mayor peso los padres con educaciéon
media superior y superior; de la misma manera el promedio de los alumnos in-
fluye en la desercion, teniendo mayor peso los alumnos con un promedio ni alto
ni bajo. Como se dijo antes, estandarizar los coeficientes de las variables predic-
toras del modelo, ayuda a poder compararlos dado que provienen de diferentes
mediciones.

3.1.3. Los métodos stepwise

Los métodos stepwise ha jugado un papel importante en las ciencias socia-
les. Esto principalmente se debe a que los investigadores en el &rea de ciencias
sociales generalmente ponen mas de 50 variables en el modelo y utilizan estos
métodos para desechar variables que no contribuyen de manera significativa a la
variable de respuesta. Esto generalmente pasa cuando la variable de respuesta,
o el objeto del estudio relacionada a la variable de respuesta, es relativamente
nueva y no existen estudios que determinen la relacién entre las variables.

Los métodos stepwise proveen de una via rapida para desechar variables
cuando no hay evidencia de que estén relacionadas a la variable de respuesta
o a las variables predictoras. Este método puede ahorrar tiempo y dinero. Hay
varios métodos stepwise, los méas comunes son los siguientes:

= Método forward
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= Método backward
= Método backward y forward

Existen también mecanismos para forzar un nimero especifico de variables pre-
dictoras en el modelo. Generalmente esto pasa cuando se cuenta con un grupo
de variables que se desean mantener en el modelo. Uno quisiera mantener aque-
llas variables predictoras que pueden influir en la respuesta, o creer que dado
estudios anteriores estas variables pueden influir en la variable de respuesta, y
por lo tanto, después de algiin metodo stepwise que haya desechado variables
ayudara a contar con un modelo final.

La clave para usar los métodos stepwise es el criterio usado para la inclusiéon
o exclusion, En la regresion lineal generalmente se usan las estadisticas R? o
la F' como criterio de seleccién. Probablemente el criterio mas popular para los
modelos de regresion logistica es el p-valor. En cualquier etapa del desarrollo
del modelo, las variables predictoras que tengan un p-valor mayor al nivel de
confianza especificado, seran excluidas del modelo. De la misma manera, las
variables predictoras que tengan un p-valor menor al nivel de confianza especi-
ficado, seran retenidos en el modelo.

El método forward (utilizado en esta tesis) comienza solamente con una cons-
tante en el modelo, después una variable predictora es anadida en el modelo y
el modelo resultante es re-evaluado decidiendo si se mantiene o se rechaza el
predictor. A continuacién otro predictor es anadido al modelo y se evalia en
conjunto con el predictor previamente retenido, y es excluido o retenido. Este
procedimiento continua hasta totalizar las variables predictoras que seran eva-
luadas.

Para nuestro propoésito, el método forward fue utilizado para retener o ex-
cluir las variables predictoras en nuestro modelo de desercién antes descrito. El
Cuadro 3.4 muestra el algoritmo utilizado para nuestro modelo de desercion,
utilizando un nivel de confianza al 95 %:

El algoritmo anterior del método forward, muestra las mismas variables pre-
dictoras dentro del modelo propuesto para predecir la desercion escolar (Tabla
3.2). Si consideramos alguna variable que pueda contribuir significativamente
al modelo, siempre es posible evaluarla utilizando los resultados de los métodos
stepwise. Para el ajuste del modelo, es necesario evaluarlo con algin tipo de
bondad de ajuste, ésto se vera en las secciones siguientes (requisito necesario
para obtener el modelo final).
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Begin with empty model
p = 0.0000 < 0.0500 adding  reprob2
p = 0.0000 < 0.0500 adding  Embarazo
p = 0.0000 < 0.0500 adding  esc_padresb
p = 0.0000 < 0.0500 adding reprob3
p = 0.0000 < 0.0500 adding  Trabajo
p = 0.0000 < 0.0500 adding  Beca
p = 0.0000 < 0.0500 adding  esc padres4
p = 0.0000 < 0.0500 adding  prom3
p = 0.0000 < 0.0500 adding prom2
p = 0.0000 < 0.0500 adding  Casarse
p = 0.0000 < 0.0500 adding prom4
p = 0.0000 < 0.0500 adding  asis2
p = 0.0000 < 0.0500 adding  asis3
p = 0.0451 < 0.0500 adding  esc_padres3
p = 0.0191 < 0.0500 adding  esc_ padres2

Logistic regression Number of obs = 7851
LR chi2(15) = 2027.71
Prob > chi2 = 0]
Log likelihood = -3830.7346 Pseudo R2 = 0.2093

Cuadro 3.4: Método stepwise para seleccionar el modelo

3.2. Analisis para el ajuste del modelo

Ajustar un modelo de regresion tradicionalmente ha sido realizado por va-
rios estadisticos o analizando los residuales. Dado que el ajuste de modelo es
muy importante para obtener un modelo final, en esta secciéon se discutiran las
siguientes categorias (previamente en el capitulo 2 se hablo de la parte teodrica)
para ajustar el modelo en nuestra prediccién de la desercién:

= Pruebas de ajuste tradicionales
= Prueba de bondad de ajuste Hosmer-Lemeshow

» Analisis de residuales

3.2.1. Pruebas de ajuste tradicionales para la regresion
logistica

Los estadisticos de ajuste fueron primeramente desarrollados para los mo-
delos lineares generalizados (GLM) para la regresion logistica. Estos fueron por
primera vez integrados en los paquetes estadisticos para los modelos lineares
generalizados, aproximadamente en 1970. Recordemos que los modelos linea-
res generalizados utilizan el algoritmo de los minimos cuadrados iterativamente
reponderados (IRLS) para la estimacion de los parametros, errores estandar y
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Logistic regression Number of obs = 7851
LR chi2(15) = 2027.71
Prob > chi2 = 0
Log likelihood = -3830.7346 Pseudo R2 = 0.2093

Cuadro 3.5: Pseudo R?y coeficiente de verosimilitud obtenidos en el modelo

algunos estadisticos. Las pruebas de ajuste tradicionales para la regresion logis-
tica son las siguientes:

» Estadistico pseudo R?
» Prueba del coeficiente de verosimilitud

El estadistico estdndar para la bondad de ajuste la regresion lineal por minimos
cuadrados por excelencia es el estadistico R?, también conocido como coeficiente
de determinacién. Recordando lo visto en el capitulo 2, la pseudo R? utilizada
para la regresiéon logistica es la siguiente:

Pseudo R* =1 — LLp/LL¢

donde: LLc = modelo de regresion con la constante y
LLr = modelo de regresion completo

Recordemos ahora que la prueba del coeficiente de verosimilitud nos ayu-
da a incluir o no variables predictoras en el modelo. La prueba de hipétesis
también puede ser formulada con la funcién log-verosimilitud reducida estando
unicamente la constante en el modelo:

—2[LL¢ — LLp)

Este estadistico tiene una distribucién ji-cuadrada con sus grados de liber-
tad iguales a la diferencia entre el nimero de predictores entre los dos modelos
(reducido y completo). Usualmente comparamos un modelo con determinados
predictores versus el modelo reducido. Cuando los predictores son significativos
(p-valores<.05), el p-valor del estadistico ji-cuadrada es cercano a 0.

En nuestro modelo de regresion para tratar de explicar la desercién, la es-
tadistica pseudo R? y prueba del coeficiente de verosimilitud del modelo se
muestran en el Cuadro 3.5:

Con los datos anteriores (Cuadro 3.5), se puede concluir que el modelo esté
bien ajustado.
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3.2.2. Prueba de bondad de ajuste Hosmer-Lemeshow

La estadistica para bondad de ajuste mas importante para el modelo de re-
gresion logistica es sin duda la Hosmer-Lemeshow, junto con su respectiva tabla
de deciles. La tabla divide el rango de probabilidades, u, en grupos. Hosmer y
Lemeshow recomiendan 10 grupos para datos relativamente grandes, pero el ni-
mero puede variar dependiendo de los datos. El objetivo es proveer un contador,
para cada grupo respectivo, de cada unos observados, de unos esperados al igual
que ceros esperados y ceros observados. Teéricamente, los valores esperados y
observados contados deben ser muy parecidos.

Basada en la distribucion ji-cuadrada, el estadistico Hosmer-Lemeshow (H-
L) es construido para medir la total correspondencia de los valores contados. A
menor estadistico H-L, menor varianza en el modelo ajustado y mejor ajustado
serd el modelo.

Un problema que muchas veces se presenta son los empates (multiples valores
iguales); cuando esto sucede, seleccionar una particiéon de los deciles induce
aleatoriedad a la estadistica. Es necesario asegurarse que esta aleatoriedad no
afecte afecte una aplicacién particular a la prueba de hipétesis.

El método mas comun para combatir la dificultad de los empates es utilizar
diferente nimero de grupos. Si no hay cambios sustanciales en la estadistica
después de agrupar, la estadistica H-L sera confiable y se podra concluir que el
modelo estard bien ajustado.

Para el modelo de desercion, el estadistico H-L se observa en el Cuadro 3.6
habiendo dividido en 10 grupos:

El estadistico Hosmer-Lemeshow es relativamente bajo (13.89), resultando
en un p-valor de .0846. Tanto el estadistico como el p-valor del modelo infieren
que este modelo estan bien ajustados. Observando el Cuadro 3.6, pongamos
atencion en los valores observados y los valores esperados en cada grupo. Los
ceros observados son muy parecidos a los ceros esperados para casi todos los
grupos, siendo la diferencia mayor en los grupos 1,9 y 10. De nuevo, el menor
ajuste total implica un estadistico H-L pequenio y un p-valor>0.05.

3.2.2.1. Matriz de clasificacién

La matriz de clasificacion es una de las primeras pruebas de bondad de ajuste
utilizada en la regresion logistica. Originalmente fue utilizada en el anélisis de
discriminantes, de hecho, dado que la distribucién logistica restringe los valores
predichos a el rango de probabilidad 0-1, el andlisis de discriminantes ha usado
la distribucién logistica en su matriz de clasificaciéon.
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Logistic modelo for Desercién, goodness-of-fit-test

(Table collapsed on quantiles of estimated probabilities)

Group | Prob Obs_1 | Exp_1 | Obs_0 | Exp_0 | Total
1 0.0548 33 45.3 830 817.7 863
2 0.1146 112 121.5 1021 1011.5 1133
3 0.1308 61 56.6 381 385.4 442
4 0.2021 137 139.5 611 608.5 748
5 0.2388 248 2447 839 842.3 1087
6 0.3073 113 118.4 327 321.6 440
7 0.3818 416 407.2 697 705.8 1113
8 0.4471 237 230.2 299 305.8 536
9 0.6644 431 403.9 277 304.1 708
10 0.9943 626 646.7 155 134.4 781

number of observations = 7851
number of groups = 10
Hosmer-Lemeshow chi2(8) = 13.89
Prob > chi2 = 0.0846

Cuadro 3.6: Bondad de ajuste Hosmer-Lemeshow

La matriz de clasificacién se basa en un punto de corte, que responde a la
siguiente pregunta, ;Cual es la probabilidad optima de separar los valores predi-
chos versus valores observados y fallos?. Dado que las definiciones de sensibilidad
y especificidad estan basadas en estas relaciones, éstas se usan para determinar
el punto de corte.

Una manera de determinar el punto de corte es correr el modelo de regresion,
predecir un valor p que es la probabilidad de éxito (en nuestro caso de deser-
tar), y utilizar la media de p como punto de corte. A continuacion se presenta
la media de p con el modelo ajustado:

Mean estimation Number of obs 7851
Mean Std. Err. [95 % Conf. [95 % Conf. Interval]
mu 0.3074768 0.0026041 0.302372 0.3125815

El punto de corte 6ptimo para nuestro modelo de deserciéon es aproxima-
damente 0.30. Después de haber encontrado el punto 6ptimo, se graficaron los
valores de sensibilidad y especificidad contra probabilidad del punto de corte.
La Figura 3.1 muestra el rango de los valores de sensibilidad y especificidad que
seran observados si calculamos una tabla de clasificaciéon para diferentes puntos
de corte entre 0 y 1.

El gréfico 3.1 muestra que el punto de corte es alrededor de .30 (muy pare-
cido al que habiamos calculado antes); se muestra a continuacién los valores de
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Figura 3.1: Sensibilidad /Especificidad

la sensibilidad, especificidad y la probabilidad de los puntos de corte donde la
sensibilidad y especificidad se encuentran muy cercanos:

se sp cutp

440 0.724938 0.714181 0.28116
441 0.724938 0.714548 0.291072
442 0.725352 0.713629 0.270409
443 0.725352 0.713813 0.272771
444 0.726595 0.712157 0.269691
445 0.730323 0.707927 0.264863

La probabilidad del punto de corte donde la sensibilidad y la especificidad
se encuentran més cercanos es aproximadamente .29, éste valor es el punto de
corte 6ptimo para la matriz de clasificacién. Al igual que antes, el valor es muy
parecido al calculado previamente.

La matriz de clasificacion (Cuadro 3.7) muestra que nuestro modelo para ex-
plicar la desercion clasifica el 71.77 % correctamente. Este es un valor aceptable,
reforzando lo visto anteriormente de que nuestro modelo esta bien clasificado.
Adicionalmente a nuestra matriz de clasificacion, la sensibilidad y especificidad
ayudan a construir curvas ROC.

3.2.2.2. Curva ROC

La curva ROC (Receiver Operator Characteristic) es generalmente utiliza-
da para que el modelo de regresion logistica clasifique casos. Recordando que la
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Logistic modelo for Desercién

True
Classified D “D Total
+ 1750 1552 3302
- 664 3885 4549
Total 2414 5437 7851
Classified + if predicted Pr(D) >=.29
True D defined as Desercién =0
Sensitivity Pr( +|D) 72.49 %
Specificity Pr( -|~D) 71.45%
Positive predictive value Pr( D|+) 53.00 %
Negative predictive value Pr("D|-) 85.40 %
False + rate for true "D Pr( +|"D) 28.55%
False - rate for true D Pr( -|D) 27.51%
False + rate for classified + Pr("D|4+)  47.00%
False - rate for classified - Pr( D|-) 14.60 %
Correctly classified 71.77%

Cuadro 3.7: Matriz de clasificacion obtenida en el modelo

curva ROC esta definida como la sensibilidad (eje vertical) entre la especificidad
inversa (eje horizontal). Un modelo sin un valor predicho tendra una pendiente
igual a 1, resultando en un area bajo la curva de 0.5.

En nuestro modelo de desercion, la curva ROC (Figura 3.2) tiene un p-valor
de 0.7959, reforzando la idea de que nuestro modelo esta bien ajustado.

3.2.3. Analisis de residuales

El anélisis de residuales es una parte importante para el ajuste del modelo y
es una de las maneras mas antiguas que se han utilizado para validar modelos de
regresion. El anélisis de residuales para el modelo de regresién logistica se basan
en los residuales de los modelos lineales generalizados; con estos modelos (GLM)
se calculan los residuales para analizar el ajuste del modelo de desercién escolar.

3.2.3.1. Residual de Pearson

El residual de Pearson se calcula restando el valor observado menos el valor
predicho, ajustado simplemente por la raiz cuadrada de la varianza. Recordando
que la varianza de una variable aleatoria binomial es np(1 — p) donde p es la
probabilidad de éxito, el residual de Pearson queda de la siguiente forma:

= (y =)/ Vnu(l - p) (3.2)
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Figura 3.2: Area bajo la curva ROC

Desercién Mu Varianza  Pearson
Desertor 0.291 0.2063 -1.5955
Desertor 0.8165 0.1497 -0.596

Desertor 0.7524 0.1862 1.1472
Desertor 0.565 0.2457 1.2407
Desertor 0.2269 0.1754 0.7254

B W N =

Cuadro 3.8: Primeros cinco residuales de Pearson estimados en el modelo

El estadistico ji-cuadrado de Pearson, se define en términos de los residuales
de Pearson sumando el cuadrado de éstos. Este estadistico era popular para la
bondad de ajuste del modelo, pero ha perdido uso en los anos recientes debido a
su sesgo. El Cuadro 3.8 muestra los primeros cinco residuales correspondientes
a los primeros cinco individuos del modelo de desercién escolar.

3.2.3.2. Residual de Pearson estandarizado

Los residuales de Pearson estandarizados son normalizados a una desvia-
cion estandar de 1. Esta normalizacion es aproximada dividiendo el residual de
Pearson entre /1 — h donde h es una medida de influencia de un predictor al
modelo. El término estandarizado puede ser interpretado como un ajuste entre
la correlacién que existe entre el valor observado y el valor predicho. El Cuadro
3.9 compara los residuales no estandarizados y estandarizados de Pearson de los
primeros cinco individuos.
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R. Pearson  R. Estand. Pearson
1 -1.5955 -1.8199
2 -0.596 -0.6058
3 1.1472 1.1584
4 1.2407 1.2462
5 0.7254 0.7545

Cuadro 3.9: Residuales de Pearson estandarizados (primeros cinco individuos)

Al observar la tabla anterior, la diferencia entre los residuales estandarizados
v los no estandarizados es minima.

3.2.3.3. Residual de la devianza estandarizado

Los residuales de la devianza es uno de los residuales mas importantes usa-
dos en los modelos de regresion basados en los modelos lineares generalizados.
Estos residuales casi siempre se distribuyen normal en comparacién con los otros
residuales utilizados en el andlisis. Una gran ventaja de los residuales estanda-
rizados es que pueden ser graficados e interpretados, de tal manera que en un
diagrama de dispersion, se pueden graficar los residuales estandarizados de la
devianza versus el valor predicho.

Deviance Sdeviance
-1.632128 -1.861672
-0.572103 -0.5814926
1.508498 1.523279
1.511065 1.51778
0.7090576 0.7375798

G R W N =

De nuevo, la diferencia entre la devianza estandarizada y la devianza es mi-
nima. Para graficar los residuales de la devianza estandarizada, es conveniente
elevar al cuadrado estos residuales y compararlos con los valores predichos; los
valores por arriba de 4 seran considerados como "outliers", en nuestro modelo,
son pocos los "outliers" para aquellos alumnos desertores y no desertores (Fi-
gura 3.3).

3.2.3.4. Matriz gorro m-asintética

Los residuales m-asintéticos son aquellos que se basan en los patrones de las
covariables en vez de las observaciones individuales. Previamente se discuti6 en
el capitulo 2 la matriz gorro para estandarizar estadisticos, ahora se expande la
discusion para darle un contexto m-asintético.
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Figura 3.3: Residuales de la devianza estandarizada

Valores grandes de la matriz gorro indican que los patrones en las covaria-
bles se encuentran lejos del promedio de estos patrones, independientemente
de los residuales. Cuando los valores de la matriz gorro son graficados versus
los residuales de Pearson estandarizados, valores en los extremos horizontales
se entienden como residuales altos. De la misma manera, valores grandes de la
matriz gorro también se entienden como residuales altos.

En el modelo de desercién escolar, la Figura 3.4 muestra pocos residuales
mayores a +-2, es decir, el modelo de desercién esta bien ajustado.

3.2.3.5. Otros residuales m-asintéticos

Los residuales DeltaX indican la disminucién en el estadistico ji-cuadrado
de Pearson debido a la eliminaciéon de los patrones en las covariables, asociados
con su respectivo residual DeltaX (en el Capitulo 2 se dearrollé mas a fondo
este residual). La Figura 3.5 muestra el residual DeltaX al cuadrado versus los
valores predichos, de la misma manera, valores de los residuales por arriba de
4 son considerados como "outliers" (esto se debe a que el percentil 95 de una
distribucién ji-cuadrada es 3.84).

La medida dbeta (o db), sirve para evaluar el efecto de eliminar un indi-
viduo en el valor de los coeficientes estimados. La medida de Pregibon sirve
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Figura 3.4: Residuales m-asintéticos estimados en el modelo

para observar el cambio en el vector de coeficientes estimados que se produciria
al eliminar individuos de la muestra; esto se puede ver al graficar los residua-
les DeltaX al cuadrado versus la probabilidad de desertar, pero ahora siendo
ponderados por la medida dbeta. En la Figura 3.6 podemos observar que solo
algunos de los outliers tienen un peso que podria influenciar en las estimaciones.
Con esto podemos concluir que el modelo sigue estando bien ajustado

3.3. Resultados

Después de haber analizado las causas de deserciéon escolar en nuestro pais
con los datos del 2012, esta seccién analiza el mismo modelo de regresién lo-
gistica pero tomando en cuenta el diseno de muestreo complejo utilizado en la
presente encuesta. la Cuadro 3.10 muestra las razones de momios (odd ratios),
los p-valores de cada variable y el intervalo de confianza al 95 %, tomando en
cuenta el disefio de muestra (estratos, unidades primarias de muestreo y factores
de expansion).

De la misma manera que el Cuadro 3.1, los odd ratios antes mostrados no
cambian practicamente en comparacién con el modelo de regresion sin el disefio
de muestreo compleja; hay casi 10 més veces de posibilidad de desertar si no
se asistia con regularidad a clases en comparacion con los que asistian frecuen-
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Survey: Logistic regression Number of obs = 7851
Number of strata = 29 Population size = 13366.82
Number of PSUs = 541 Design df = 512

F( 15, 498) = 57.83
Prob > F = 0
Desercion Odds Ratio Std. Err. z P>|z]| [95 % Conf. Interval]
asis1 Referencia
asis2 2.7889 0.4205 6.8 0.000 2.0739 3.7505
asis3 9.7821 3.6828 6.06 0.000 4.6689 20.4952
reprobl Referencia

reprob2 2.3241 0.2405 8.15 0.000 1.8966 2.8480

reprob3 8.6526 2.5246 7.4 0.000 4.8775 15.3494

proml Referencia

prom2 2.4456 0.1757 12.45 0.000 2.1237 2.8164

prom3 3.1226 0.3178 11.19 0.000 2.5567 3.8136

prom4 7.0114 2.9139 4.69 0.000 3.0989 15.8636

Beca 0.4712 0.0445 -7.96 0.000 0.3914 0.5673
Trabajo 2.4418 0.2821 7.73 0.000 1.9460 3.0639
Casarse 3.0214 0.5524 6.05 0.000 2.1096 4.3271

Embarazo 3.8116 0.6773 7.53 0.000 2.6884 5.4041
esc_padresl Referencia
esc_ padres2 0.6902 0.0926 -2.76 0.006 0.5303 0.8982
esc_ padres3 0.6650 0.0893 -3.04 0.003 0.5107 0.8659
esc_padres4 0.3692 0.0482 -7.63 0.000 0.2857 0.4771
esc_ padresb 0.1716 0.0278 -10.89 0.000 0.1249 0.2358
_cons 0.2619 0.0340 -10.32 0.000 0.2030 0.3380

Cuadro 3.10: Odd Ratios del modelo de regresion logistica para la desercién
(disefio de muestreo complejo)
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Figura 3.5: Residuales Delta-X al cuadrado

temente, de la misma manera quien tenia de los peores promedios tiene 7 més
veces de posibilidad de desertar en comparaciéon con los que tenian los mejores
promedios. Por tultimo, hay 93% de posibilidad de no desertar si tus padres
tienen una escolaridad alta.

Todos las variables predictoras son estadisticamente significativas en el mo-
delo, ya que una a una su p-valor es menor a .05; con esto podemos concluir que
no hay diferencia en las estimaciones hechas utilizando o no el disefio complejo.
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Figura 3.6: Residuales DeltaX ponderados por Deltab



Capitulo 4

Discusion y conclusiones

Como se ha visto, dado el impacto que tiene la desercién en la educacién
media superior, estudiar este fenémeno debe de ser considerado un objetivo an-
gular,el diagnostico presentado en esta tesis ayudaré en el diseno y ejecucion de
politicas publicas.

La ENDEMS 2012 ofrecid, por primera vez en nuestro pais, una base de
datos, de representatividad nacional, que ayuda a entender los factores que
envuelven e influyen la desercién escolar en nuestro pais. El objetivo de este
trabajo no fue solo presentar las caracteristicas principales de los jovenes estu-
diantes que han desertado en la educacién media superior en nuestro pais, sino
tomar medidas con el anélisis antes expuesto, para abatir la desercion escolar.
Como se vio en el capitulo anterior, la desercion escolar, al tener varios factores
que influyen en ésta, no puede ser abordada desde un tnico flanco. El enfoque
debera ser desde una perspectiva cultural, social, econémica y educativa.

Los modelos de regresion logistica son modelos estadisticos en los que se
desea conocer la relacién entre una variable dependiente cualitativa, dicotémica
(regresion logistica binaria o binomial) y una o més variables explicativas inde-
pendientes, o covariables, ya sean cualitativas o cuantitativas, siendo la ecuacién
inicial del modelo de tipo exponencial, si bien su transformacion logaritmica (lo-
git) permite su uso como una funcion lineal.

Con el modelo de regresién logistica, presentado anteriormente, los tres fac-
tores que mejor predicen la desercién de los jévenes son: la asistencia a clases, el
promedio y la reprobaciéon. De acuerdo a los resultados de la presente tesis, los
jovenes que faltan “mucho a clase” tienen 8 veces méas posibilidad de desertar;
de modo similar, el aumento para los que faltan “con cierta frecuencia” es de
2.5 veces mas. En cuanto al promedio escolar, quienes tienen “de las més bajas”
calificaciones tienen 8 veces més posibilidades de desertar, mientras que quienes
tienen las calificaciones mas altas tienen 2 veces mas posibilidades de desertar.
Finalmente, los que reprueban varias veces tienen casi 93veces mas posibilidades

o8
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de desertar y para quienes reprueban en mas ocasiones de las permitidas esta
posibilidad de desertar aumenta a casi 9 veces.

Después de haber estimado la probabilidad de desertar o no con el modelo
de regresion logistica, se utilizaron métodos para la bondad de ajuste del mo-
delo; con éstos se corrobor6é que el modelo de desercion escolar propuesto en
esta tesis, estuvo bien ajustado y el modelo predice de manera correcta las infe-
rencias sobre la desercién escolar en la educacion media superior en nuestro pais.

Por ultimo, no hubo gran diferencia en las estimaciones utilizando el disefio
de muestreo complejo, concluyendo que las estimaciones hechas asumiendo una
muestra aleatoria simple aproximan de manera correcta las inferencias hechas
sobre la desercion escolar.

La presente tesis contribuye a conocer el panorama de la desercién a nivel
nacional y, en este sentido, representa un insumo pertinente para reforzar las
politicas educativas existentes y para el diseno de aquellas que sean necesarias.
Si bien es una aproximacién de la realidad estudiantil mexicana, permite conocer
més a fondo las caracteristicas principales por las cuales los jévenes mexicanos
desertan.
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Apéndice A

El modelo lineal generalizado

El modelo de regresiéon logistica expuesto en este trabajo, pertenece a una
familia de modelos de regresion, llamada modelo lineal generalizado (GLM, de
generalized linear modelo). Este modelo es en realidad una técnica unificado-
ra de modelos de regresién y de disenio de experimentos, que une los modelos
acostumbrados de regresion con la teoria normal y los modelos no lineales. Una
hipoétesis clave en el GLM es que la distribucién de la variable de respuesta
es un miembro de una familia exponencial de distribuciones, que incluye, en-
tre otras, la normal, binomial, de Poisson, normal inversa, exponencial y gamma.

Las distribuciones que son de la familia exponencial tienen la forma general
J(yi.0:,6) = explyibi — b(6:)]/a(6) + h(yi, )} donde ¢ es un parametro de
escala y, 6; se llama parametro natural de localizaciéon. Para los miembros de la
familia exponencial, se tiene lo siguiente:

Sea
_ Var(y) dp

a(¢) db;

donde Var(u) representa la dependencia de la varianza de la respuesta a
su media. Esta es una caracteristica de todas las distribuciones que son una
familia exponencial, a excepcion de la distribucién normal. Como resultado de
la ecuacion (1.41), se tiene que:

Var(p)

(4.1)

;1
dyp — Var(p)
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El concepto basico de un GLM es desarrollar un modelo lineal para una fun-
cion adecuada del valor esperado de la variable de respuesta. Sea 7; el predictor
lineal, definido por: ,

ni = g[E(y:)] = g9(ns) = X; 8

Notese que la respuesta esperada no es més que:
E(y:) =g~ (m) = g~ (X, )

La funcién g se llama funciéon liga. Hay muchas alternativas posibles para la
funcién cadena, pero si se escoge:

77i:9i

se dice que 7; es una liga canoénica. La liga canénica que nos va a interesar
serd la relacionada con la distribucién logistica:

; = 1o Ti
i = & 1—71'1'

Una idea muy basica es que hay dos componentes en un sistema lineal ge-
neral: la distribucién de la respuesta y la funcién liga. Se puede considerar la
seleccion de la funcién liga en una forma muy parecida a la de una transforma-
cién en la respuesta, sin embargo, a diferencia de una transformacion, la funcién
liga aprovecha la distribuciéon natural de la respuesta. Asi como el no usar una
transformacién adecuada puede acarrear problemas con un modelo lineal ajus-
tado, la eleccién inadecuada de la funcién liga también puede ocasionar grandes
problemas con un modelo lineal general.

El método de maxima verosimilitud es la base tedrica de la estimacion de
parametros en el modelo lineal general, sin embargo, la implementacion real de
la maxima verosimilitud da como resultado un algoritmo basado en los minimos
cuadrados iterativamente reponderados (IRLS). Es exactamente lo que se vio
antes para el caso especial de la regresion logistica.

Observaciones importantes acerca del modelo lineal general:

1. En el caso normal, cuando los experimentadores y los analistas de datos
usan una transformacién, usan minimos cuadrados ordinarios para ajustar
realmente el modelo en la escala transformada.

2. En un modelo lineal general se reconoce que la varianza de la respuesta
no es constante y se usan minimos cuadrados ponderados como base de la
estimacién de parametros.

3. Lo anterior sugiere que un modelo lineal general debe ser mejor que el
analisis estandar, usando transformaciones cuando un problema queda con
varianza constante después de hacer la transformacion.
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4. Toda la inferencia que se describié antes acerca de la regresion logistica
se aplica en forma directa al modelo lineal general. Esto es, se puede usar
la desviacién del modelo para probar el ajuste general, y la diferencia de
las desviaciones entre un modelo completo y uno reducido se puede usar
para probar hipoétesis acerca de subconjuntos de pardmetros en el modelo.
Se puede aplicar la inferencia de Wald para probar hipotesis y establecer
intervalos de confianza para parametros individuales del modelo.



Apéndice B

Estimacién de los pardmetros en la regresiéon lo-
gistica

El logaritmo de la verosimilitud para un modelo de regresién logistica se
present6 en la ecuaciéon (1.22) como sigue:

log L(B) = >_ Yi(X;B) — 3 log |1 + exp(X;8)]
=1

i=1

En muchas aplicaciones de modelos de regresion logistica se tienen intentos
u observaciones repetidas en cada valor de las variables z. Sea Y; la cantidad
de unos observada para la i-ésima observacion, y sea n; la cantidad de intentos
en cada observacién. Entonces, el logaritmo de la verosimilitud queda de las
siguiente manera:

log L(B) = ZYim + Znilog (1-—m)— ZYilog (1—m;)
i=1 i=1 i=1

Los estimados de maxima verosimilitud (MLE, de mazimum likelihood esti-
mate) se pueden calcular con un algoritmo de minimos cuadrados iterativamente
reponderados (IRLS, de iteratively reweighted least squares). Para visualizarlo,
recuérdese que los estimados MLE son las soluciones:

oL _
B

que se puede expresar de la siguiente forma:

0

or; 08

Hay que notar lo siguiente:

n
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y también:

om eXp(X;ﬂ)
B | 1+exp(X,8)

exp(X;8) |° -
1+ exp(X;03) ’

Con lo anterior se deduce lo siguiente:

" n; - n; - Y;
(3 1 1
;Wiji;l—ﬂ'i+;1—ﬂ'i

n; n; Y
|:7Ti 1—7Ti+1—71'2'

T (]. — 71'1') Xz

] m (1 —m) X,

Por lo tanto, estimador de maxima verosimilitud resuelve la ecuacion:
X (Y —p)=0

en donde Y~ = [Y1,Y2, ... Y] y ;L' = [nim1,name, ..., n,m,]. Este conjunto
de ecuaciones se llama con frecuencia ecuaciones de puntuacion de mdzima ve-
rosimilitud. Son en realidad de la misma forma de las ecuaciones normales para
los minimos cuadrados lineales.

El método de Newton-Raphson es el que se usa para resolver las ecuaciones
de puntuacién para el modelo de regresion logistica. En este procedimiento se
observa que en la proximidad de la solucién se puede usar un desarrollo en serie
de Taylor de primer orden para formar la aproximacién:

’

57”) 8" - B) (42)

B

P—m~ <
donde:
Y;
Pi=t
Uz

y 3" es el valor de B que resuelve las ecuaciones de puntuacién. Sea ahora
¢ = X,; 3, esto implica que %% = X;. Recordando que

_ exp(¢;)
1+ exp(¢:)

utilicemos la regla de la cadena:
67@ o 87@‘ 6¢Z o 67Ti )
0B 99,08 99 "

(4.3)

%
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Por lo anterior, la ecuacion () se puede escribir de la siguiente forma:
87@ ’
m~ (5) Xl - 9
(r“)m- ’ ’
~ X.6" — X.
(52) xiom - xip

87'('7; «
~(55) wi -0

donde ¢ es el valor de ¢; evaluado en 3*. Notemos ahora lo siguiente:

Y; —nim = (ni Py — nymi) = ni( P — ¢)

y utilizando la ecuacién (), se obtiene lo siguiente:

om __exp(ds) { exp(¢1) ]
0¢; 1+ exp(e;) 1+ exp(¢:)
Esto implica:

Y; —nym & [ngmi (1 —m)] (67 — i)

. . . . ’ .
Ahora bien, la varianza del predictor lineal ¢ = X, 3* es, con una primera
aproximacion lo siguiente:

1

nﬂri(l — 7Ti)

Var|¢;] =

Con lo anterior desarrollado, se obtiene lo siguiente:

1 *
Y, —nym ~ [W} (67 — ¢i)

y se pueden expresar las ecuaciones de puntuaciéon en la siguiente forma:
n 1 ) Y
2 v w] (9= 90 =
o bien en su forma matricial:
XV - 9) =0
siendo V una matriz diagonal de los factores de ponderaciéon obtenidos con

las varianzas de las ¢;. Como ¢ = X 3, las ecuaciones de puntuacién se pueden
escribir como sigue:

X V7 ¢' - XB) =0

y el estimador de méaxima verosimilitud de 3 es:

B=(XVIX)T'X Vg
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Sin embargo, se presenta el problema que no se conoce ¢* . La soluciéon de
este problema emplea la ecuacion ():

67Ti %
P —m=~ (8@) (7 — ¢4)

de donde se pueden despejar las ¢*:

om;
07 ~ ¢ + (P — 1) (aZ)

Sean z; = ¢; + (P, — ;) (gg?) y 2 = [21, 22, .. ., 2n]. Entonces, el estimado
de NewtonRaphson para 3 es:

B=(XVIxX)lx' vz

Notemos que la parte aleatoria de z; es:

am-
=m0 (55:)
Con esto la varianza queda de la siguiente forma:
omi\] _ [m(l—m)] (0m\®
vor e ()= 5] ()

B [mn: M)} <m<11—m>)2

1

77,17'(1(1 — 7Ti)

Entonces, V' es la matriz diagonal de los factores de ponderacién obtenidos
con las varianzas de la parte aleatoria de z. Por consiguiente, el algoritmo IRLS
basado en el método de Newton-Raphson se puede describir como sigue:

1. Usar minimos cuadrados ordinarios para obtener un estimado inicial de £,
por ejemplo By

Usar Bo para estimar V' y 7
Definir ¢y = XBO

Basar z; en ¢q

DA e

Obtener un nuevo estimado de 7 e iterar, hasta que se satisfaga un criterio
adecuado de convergencia.



Apéndice C

Ajuste de la regresion logistica para datos prove-
nientes de una muestra compleja

Lo desarrollado en el capitulo 1 de la presente tesis asume que los datos a
analizar provienen de una muestra aleatoria simple. De unos afios para aca se ha
hecho un progreso considerable para extender el modelo de regresién logistica
para otro tipo de muestras. Algunos de los mas recientes avances en los paquetes
estadisticos para la regresion logistica son que pueden realizar anélisis con datos
obtenidos de una muestra compleja. Estas rutinas pueden ser encontradas en
paquetes como SPSS, STATA, SUDAAN, etc.; el utilizado para la presente tesis
fue el paquete estadistico STATA, que al igual que los anteriores presenta un
paquete para analizar este tipo de muestras.

La idea principal es configurar una funcién que aproxime la funcién de ve-
rosimilitud de una poblacién finita con una funcién de verosimilitud formada
de una muestra observada y con factores de expansiéon conocidos. Suponga-

mos que asumimos que una poblacién puede partida en k = 1,2,..., K estra-
tos, en 5 = 1,2,..., M} unidades primarias de muestreo en cada estrato y en
i = 1,2,..., Ni; elementos en la kj-ésima unidad primaria de muestreo. Su-

pongamos también que nuestros datos observados consisten en ny; elementos
de mj unidades primarias de muestro de un estrato k. Denotemos el niimero
total de observaciones como n = Zszl ZTz’“l nkj, denotemos los factores de
expansion conocidos para la kji-ésima observacion como wyj;, el vector de va-
riables predictoras como X ; y la variable de respuesta como Y. La funcién
de verosimilitud logaritmica aproximada quedaria de la siguiente forma:

K my NMkj

SN [wkgiYigillog [ (Xija)] + [wji (1 = Yiji) log [1 — 7 (Xizi)] - (4.4)

k=1j=1 i=1

Diferenciando esta ecuacion con respecto a los coeficientes de regresion des-
conocidos deja el vector de p+1 ecuaciones de puntuacién:

XW(Y —7)=0 (4.5)
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donde X es una matriz de tamafio nx(p + 1) con los valores de las variables
predictoras, W es una matriz diagonal de tamafno nxn que contiene los factores
de expansién, Yes un vector de tamano nxl con las variables de respuesta y

m = (7(X111), ..., T(XKmyny;)) €s un vector de tamafio nx1 que contiene las
probabilidades logisticas.

En teoria, cualquier paquete estadistico para analizar la regresiéon logistica
puede obtener las soluciones de la ecuaciéon (56). El problema se presenta al
tratar de obtener el estimador de la matriz de covarianzas de los coeficientes.
Ingenuamente el uso de cualquier paquete para analizar la regresion logistica
con matriz de factores de expansion W would yield estimates en la matriz

, -1
(X DX) donde D = WV es una matriz diagonal de tamano nxn con el
elemento general wy;; T (Xy;i) [1 — 7 (X&ji)]. El estimador correcto de la varian-

za es el siguiente:
Var(B )7 (X DX)~ 1S(X DXx)™?! (4.6)

donde S es un estimador agrupado dentro del estrato de la matriz de covarianzas

el lado izquierdo de la ecuacion (45). Denotemos un elemento general en el vector
., / / * .

de la ecuacion (45) como z;;; = X wkji (Yiji — 7 (Xgji)), también denotemos

la suma sobre las unidades muestrales n;; en la j-ésima unidad primaria de

muestreo y en el k-ésimo estrato como zp; = Z?:’”l Zkji y su especifica media

por estrato como Z = i ;n’“l zkji- Bl estimador dentro del estrato para el
k-ésimo estrato es el sigulente
myg
Zkj )2k — Zk
= g 2 = e =)

El estimador agrupado es S = Zle(l — f%)Sk, & (1= fx) se le conoce como
el corrector por finitud donde fi, = my /M, es la tasa del namero unidades pri-
marias muestrales observadas y el total de unidades primarias muestrales para
el k-ésimo estrato.

La funcién de verosimilitud (44) es solamente una aproximacion a la ver-
dadera funcién de verosimilitud. Esto implica que podriamos esperar que las
inferencias sobre los parametros deben de estar basadas en la prueba de Wald.
Sin embargo, algunas simulaciones (Korn y Graubard 1990, Thomas y Rao 1987)
mostraron que cuando los datos provienen de muestras complejas, el uso de de
la estadistica Wald modificada y la distribuciéon F son mejores para el alfa que
buscamos contrastar. R provee resultados de la estadistica de Wald modifica-
da. El problema es que ninguna de estas simulaciones examina el modelo de
regresion logistica usando variables categoéricas y continuas con los estimados
obtenidos en las ecuaciones (45) y (46).

En la simulaciéon de de Korn y Graubard utilizan una regresiéon lineal con
errores que se distribuyen normal, Thomas y Rao examinan modelos con va-
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riables de respuesta dicotémicas y pocas variables predictoras categoricas. Otro
problema es que los paquetes estadisticos, por ejemplo R, utiliza la distribucién
t para evaluar signicancia en la prueba de Wald para los coeficientes. Dada la
escasez de simulaciones apropiadas y de teoria, no hay suficiente evidencia para
soportar el uso de la estadistica de Wald modificada con la distribucién F para
los modelos de regresion logistica. Una posible justificacién es que el uso de
la estadistica de Wald modificada con la distribucién F es conservadora en los
niveles de significancia es, en general, mayor en comparacién con los obtenidos
utilizando la estadistica de Wald al ser una normal multivariada para mues-
tras grandes. A continuacion se presentan resultados basados en las dos pruebas
(modificada y no modificada).

La relacién entre la prueba de Wald y la prueba modificada es la siguiente;

sea W la estadistica de Wald para probar que todos los p-coeficientes en el
modelo ajustado son iguales a 0, es decir:
—1
:

donde ﬁ denota el vector de los coeficientes y Var (B) es la submatriz de

w=4a [vzw <ﬂ)

prp

tamafio pzp obtenida de la matriz (46). Esto implica que se deja afuera la fila y
columna para el término constante. El p-valor se obtiene utilizando la distribu-
cion ji-cuadrada con p grados de libertad, es decir, p — value = P [x*(p) > W] .

La estadistica de Wald modificada es la siguiente:

(s—p+1)
sp

F= w

donde s = (Zi{zl mk) — K es el namero total de unidades primarias de

muestreo observadas menos el numero de estratos. El p-valor se obtiene usando
la distribucién F con p y (s — p + 1) grados de libertad,es decir, p — value =
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