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1. INTRODUCCiÓN

En las discIplinas acadéllllcas no son raras las ocasIOnes en las que el investIga­
dor está mteresado en predecIr SI un detefllllnado suceso ocumrá o no en función de
una sene de varIables explicativas. En el campo de las cIencias sociales, es frecuente
que se presenten tales situaCIOnes por cuanto son muchas las varIables objeto de estu­
dio que presentan senas dificultades -cuando no una clara Imposibilidad- para ser
representadas de forma cuantItatIva. Valgan como muestra algunos ejemplos: el direc­
tor de marketmg de una empresa de comumcaciones se mteresa por conocer hasta
qué punto cIertas característícas socioeconóllllcas (estado civil, mgresos, mvel de es­
tudios, edad o número de hijoS) mfluyen en que un mdividuo contrate un nuevo ser­
VIcio de televisión por cable; por su parte, un analista financiero qUIsIera estudiar la
relación entre el comportamiento de una serie de ratIos financIeros y econóllllcos con
la posibilidad de que una empresa entre en situación de qUIebra; por últImo, un res­
ponsable de política económIca desearía conocer SI en el hecho de que una empresa
industnal sea mnovadora o no mfluyen una serie de característIcas como su tamaño,
sector de actIvidad, complejidad organlZaclOnal o formalización de su estructura.

Los problemas representados en estos tres ejemplos sIguen un esquema común.
Se trata de constrUIr un modelo que describa la relación entre una serie de caracte­
rístIcas que conforman un cOllJunto de varIables mdependientes de tIpo categónco o
contmuo (estado CIvil, mgresos, edad, ratios financieros, tamaño, sector de activI­
dad) y una variable dependiente dicotóllllca o bmana que sólo puede tomar dos va­
lores que definen opCiones o característIcas opuestas o mutuamente excluyentes
(contratar el servicIO de televIsión por cable o no; situación de quiebra o no: em­
presa innovadora o no mnovadora). El análiSIS discnmmante serviría para abordar
SItuaCIOnes como las descntas; sm embargo, la posibilidad de que coexistan varia­
bles mdependientes de naturaleza cuantItatIva y categónca vIOla la asunción de nor­
malidad multIvarIante.
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En el presente capítulo se mtroduce una técnica de análisIs multlVanante, la re­
gresión logístIca, que no sólo solventa las dificultades planteadas por el análisIs dis­
cnmmanteJ

, smo que también suple las limItaciones del modelo de regresión lineal
respecto a la naturaleza dicotómIca de la varIable dependiente. Así pues, el modelo
de regresión logístIca es un procedimIento por medio del cual se mtenta analizar las
relaciones de aSOCIaCIón entre una vanable dependiente dicotómIca (bmana o
dummy) Y Y una o vanas variables independientes (regresores o predictores) Xn

cuantItatIvas o categóncas, todo ello a fin de lograr los sIgUIentes obJetIvos: deter­
mmar la eXIstencIa o ausencIa de relación entre una o más vanables mdependientes
y la vanable dependiente; medir la magnitud de dicha relacIón y estImar o predecir
la probabilidad de que se produzca (o no) el suceso definido por la vanable depen­
diente en funcIón de los valores que adopten las variables mdependientes.

Los orígenes de esta técnica, y en general de los modelos Zoglt, vienen de muy
atrás en el tIempo. En efecto, como señala Cramer (1991), a mediados del siglo pa­
sado fue diseñada la función logístIca como una curva de crecimIento y, ya en los
años tremta, la bioestadístIca configuró el modelo de probabilidad blvanante, defini­
do IniCIalmente como un modelo probit (utilizando como función de enlace la dis­
tribución normal de probabilidad). Sin embargo, es a finales de los años sesenta
cuando esta téCnica se convIerte en un método estándar para el análisIs de regresIón
de datos dicotómIcos, pnnclpalmente en el campo de las ciencias de la salud como
la bioestadístIca o la epidemiología2 Postenonnente, la utilizaCIón del análisIs de
regresión logística se ha extendido al resto de CIencias socIales como la sociología
o las CIenCIaS empresanales, donde ha sido objeto de numerosas aplicaCiones, entre
las que destacamos a modo de ejemplo el comportamiento del consumidor ante la
compra de determmados productos o servICioS, el análisIs del éxIto en la mtro­
ducción de nuevos productos, el estudio del fracaso empresanal, la predicción de
sItuaciones de qUIebra o suspensIón de pagos sobre la base de ratios económlco­
financIeros o la prediccIón de actividades de I+D en empresas mnovadoras.

2. FORMULACiÓN DEL MODELO

A contInuacIón se exponen los aspectos más sIgnificativos del modelo a partir
de las limItaCiones del modelo de regresión lineal.

2.1. Limitaciones del modelo de regresión lineal

Supongamos que una entIdad finanCIera prepara el lanzamIento de un nuevo
producto. Con el fin de diseñar una adecuada política de promoción, el departamen-

I La regresión logística no establece nmguna restncción sobre la distribución de las vanables mde­
pendientes.

2 Hosmer y Lemeshow (1989) y Cramer (1991) ofrecen una amplia bibliografía al respecto.

T
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to de marketmg estaría mteresado en conocer hasta qué punto la aceptación del pro­
ducto está relacIOnada con el nIvel de mgresos de sus clientes. Con esta intención se
pregunta a una muestra aleatona de los mIsmos SI estarían dispuestos a suscribIr el
nuevo producto. Los resultados de la encuesta se muestran en la tabla 10.1, en la
cual la variable respuesta Y, «¿adqumría usted el producto A?», ha sIdo codificada
con valor 1 en caso de respuesta afirmatIva y con valor cero en caso contrarIo. Por
otra parte, la varIable independiente X, que se supone mfluye en la anterior, repre­
senta el nIvel de mgresos de cada encuestado (en 105 pesetas).

TABLA 10.1

Datos ejemplo 1*

<;a"o i¿Olnpra!
.....

••.•~~so Oimpra Jngr~s()s Caso <;omp..a /
Ingr~s()s .'''¡;'''''~

1 1 50,2 15 I 62 29 1 50.8
2 1 70.3 16 o 50.8 30 o 37.5
3 I 62,9 17 I 56.2 31 o 41,3
4 1 48.5 18 o 43,2 32 1 63,6
5 1 57,2 19 1 50,4 33 1 54
6 1 75 20 o 44,1 34 o 45
7 1 46.2 21 o 38,3 35 1 68
8 1 57 22 o 55 36 1 62.1
9 I 64,1 23 o 46.1 37 o 35

10 O 32 24 O 35 38 O 34.5
11 1 73,4 25 o 37,3 39 O 39,4
12 1 71,9 26 O 41,8 40 O 37
13 O 56.2 27 O 37 41 1 54,5
14 1 49,3 28 O 33,4 42 1 38,2

En estas condicIOnes, el modelo más sencillo que puede plantearse entre ambas
vanables es el lineal:

Y={3X+e

de tal modo que cada valor Y =Yi, se obtendrá:

Obsérvese que en este caso la vanable mdependiente Y sólo puede tomar dos
valores, cero o uno, de fonna que la probabilidad de que suceda una u otra opción
dependerá de cada valor que tome la vanable explicatIva X. Así pues, la vanable
respuesta (aleatona) sIgue una distribución binomial B(l,p;), donde Pi es la proba-

* Véase fichero en la dirección www.ugr.es/-tluque.
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bilidad de que un cliente con un nivel de mgresos Xi se muestre partidano de ad­
quirir el nuevo producto, es decir:

P(Y= IIX =x;) = Pi

y, por tanto,

P(Y =O/X =X;) =1 - Pi

En el modelo general de regresión lineal, la esperanza de la vanable Y para un
valor de X = Xi es

ya que E(e;) = O.
Pero en el caso concreto que nos ocupa, donde la vanable dependiente sigue

distribución bmomial. la esperanza condicionada a los valores de X es Igual a:

E(Ylx;) = 1 Pi + O. (l - pJ =Pi

en consecuencia:

En definitiva, esto Implica que las prediccIOnes obtenidas con el modelo CY;)
pueden mterpretarse en térnunos de probabilidad. Esto es, el modelo de regresión li­
neal aplicado a una vanable dependiente dicotómíca estima la probabilidad de que
la característica estudiada esté presente en los elementos de la población definidos
por X=x i •

En nuestro ejemplo, el modelo de regresión lineal ajustado por MeO sería:

Ji =/31 + /3i'i =-0,983 + 0,03005 (ingresos) =Pi

que proporcIOna una estimación de la probabilidad de que un mdividuo de la mues­
tra esté dispuesto a adquinr el nuevo producto dado su mvel de mgresos.

A pesar de su simplicidad y sencillez, no sólo en el planteamiento smo también
en su mterpretación, la fonnulación de un modelo lineal para explicar el comporta­
miento de variables mdependientes dicotómicas en ténnmos de probabilidad presen­
ta senos problemas que lo hacen inapropiad03:

3 Véase, por ejemplo, Rosmer y Lemeshow (1989, 5-7); Peña (1994. 501); RUlz-Maya el al. (1995.
543-545); Jovell (1995, 2).
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1. Puesto que í31 + í3iX¡ estima una probabilidad, es obligado que, para cual­
quier valor de la variable independiente X (mvel de ingresos), dicha predic­
ción debe de estar comprendida entre O y 1. Sin embargo, no eXiste garan­
tía de que esto ocurra siempre. En la figura 10.1 se han representado los
valores estimados por el ajuste de regresión lineal para los 42 individuos en­
cuestados. Se aprecia claramente que algunas de las probabilidades estima­
das superan el valor 1 y otras se encuentran por debajO del valor O, algo eVI­
dentemente maclnusible. Por ejemplo:

Y6 = -0,983 + 0,03005x6= 1,2707

YlO =---0,983 + 0,03005xlO =-0,0214

1,4

o
1,2 00

o
fj o

1.0 - __ e. -_...-
.g #o
~

'":g 0,8
ro

~~ 0,6o
" ~."i
" 0,4 ¿fO§

~
o Probabilidad compra

(} (valores estimados)

~
0,2 «! -Comprar o no

(;) (vaiores observados)
0,0 éií-- - •

-0.2
20 40 50 60 70 80

Ingresos familiares per cáplta

Figura 10.1. Ajuste de los datos ejemplo 1 con regresión lineal.

2. La distribución de los errores (e,) es discreta con valores -(/3, + [32X) y
1 - (/31 + /32X) según y¡ sea igual a O o 1, respectivamente. Se VIOla la asun­
ción de normalidad de los errores y, consecuentemente. los estimadores ml­
nimocuadráticos no serán eficientes.

3. La vananza de e, puede calcularse fácilmente una vez conocidas las proba­
bilidades con que la vananza aleatona e¡ toma los dos valores citados:
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P[ei =1 - (/31 + /32X,)J =P[Y = lIiJ =Pi =/31 + /32X i

P[ei =-(/31 + f32X ,)J =P[Y =OliJ =1 - Pi = 1 - (/31 + /32X;)

Así,

Var (e,) =Pi(1-jJ. - /3y:i + (1- P,)(-/31 - f32X,? =
= Pi(1 - pi + (1 - p¡)p¡ =p;(1 - p,) = (/31 + /3y:;)(l - /3, - /32X,)

por lo que el térmmo error presenta heteroscedasttcidad.

4. La hIpótesis de normalidad de la vanable dependiente tampoco se cumple
cuando es dicotómica, como en este cas04

2.2. El modelo de regresión logística

Una excelente alternatIva para garantizar que la respuesta prevIsta esté entre O
y 1 es utilizar una funcIón de enlace no lineal que sea monótona, creciente y acota­
da entre dichos valores. En estas circunstancias cabría utilizar cualqUIer función de
distribución de varIables aleatonas, de tal modo que el modelo quedaría:

es decIr, que la probabilidad de que un cliente adqUIera el nuevo producto
(P[Y = lIiJ =p,) viene expresada por una función de distribución (no lineal) de su
lllvel de ingresos (x)

El modelo de regresión logística surge cuando se utiliza la función de distribu­
ción logística para modelizar la relación entre la probabilidad de Y = 1, condiclOna­
da a un determmado valor de la varIable (o vanables) mdependiente, x;:

e/3,+{3,x;

Pi = 1+ e/3,+/3,x,

1
(1- p,) = 1+ e/3,+/3,x,

(1)

(2)

436

Para el ajuste de este modelo y la estImacIón de los parámetros fJ, y fJ2 no pue­
de segUIrse, como en el caso de la regresIón lineal, el método de mínimos cuadra­
dos puesto que, como ya hemos comentado, cuando se aplica al caso de vanables
dependientes dicotómicas, el modelo resultante presenta heteroscedastIcidad.

Una alternatIva de uso general para la estImación de los parámetros conSIste en
utilizar el procedimiento de estimación por máxima verosimilitud (EMV). En sínte-

4 Algunos de estos mconvementes pueden ser parCIalmente superados con un procedimIento de es­
tImación en dos etapas (MeO y Me?) y utilizando las frecuencias relatIvas d.e aceptación Pi como va­
riable dependiente contmua con una distribución normal en lugar de la variable origmal Y dicotónuca,
para lo cual será necesario contar con observaCIOnes repetidas para cada valor de X.
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sis, este método proporcIOna unos valores (/J, y /32) para los parámetros desconoci­
dos ({3, y 132) q1!e maxnlllzan la probabilidad de que con ellos se obtengan los valo­
res observados. Para aplicar la EMV se preCIsa constrUIr, en pnmer lugar, la deno­
minada funcIón de verosImilitud (L) que expresa la probabilidad de los datos
observados como una función de parámetros desconocidos. Los valores que maxI­
mizan la función L serán los estimadores maximoverosímiles de dichos parámetros5

Los pnncipales paquetes estadísticos (GLIM, BMDP, SAS, SPSS, etc.) contienen un
modelo de regresión logística. En concreto, utilizaremos el procedimiento regresión
logística del programa SPSS 7.5.

Así pues, yna vez ajustado el modelo y obtenidos los estimadores maxlmovero­
símiles {3, y {32' la estimación de la probabilidad Pies mmediata:

(3)

(4)

Para los datos del ejemplo 1:

A e-ll ,449+0,2371 (ingresos)

Pi = P (comprar el producto) = -1144902371(" )l+e' +, mgresos

(1- p,) = P (no comprar el producto) = -11449+~ 2371 (" )1+ e' , lllgresos

De este modo, la probabilidad estimada de que un cliente de la entidad finan­
cIera se muestre dispuesto a adquinr el producto en cuestión es una función no li­
neal (logística) de sus mgresos, tal y como se muestra en la figura 10.2.

Para familianzar al lector con las salidas de SPSS, ofrecemos la obtenida con
los datos del ejemplo (tabla 10.2), donde B representa los estimadores /Ji' El resto
de la información será tratada en apartados postenores cuando generalicemos el mo­
delo al caso multivanante:

TABLA 10.2

INGRESOS
CONSTANT

0,2371
-11,4491

0,0698
3,3797

11,5564
11,4762

1
1

0,0007 0,4055
0,0007

1.2676

© EdiCIOnes Pirámide

5 No vamos a entrar en el procedimiento de estImación maxlffioverosímil para la regresión logísti­
ca, limitándonos a remitir al lector a las publicaciones específicas sobre el tema. Por ejemplo, Ruiz­
Maya el al. (1995), Sh~a (1996), Hosmer y Lemeshow (1989) o Peña (1994).
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Figura 10.2. Probabilidades eslImadas de comprar el producto.

Para terminar esta visión mtroductona al modelo de regresión logístIca es nece­
sano defimr dos conceptos básIcos relacIOnados con el mIsmo y que serán de suma
utilidad para su más completa comprensión.

El pnmero es el odds o «ventaja»6 de que un suceso ocurra. Se define como el
cociente entre la probabilidad de que ocurra un suceso y su probabilidad comple­
mentana, esto es, de que no ocurra: p/l - p;, e mdica la «preferenCia» de elegIr la
opción 1 de la variable respuesta frente a la opción O(RUlz-Maya et al., 1995, 548).
Por ejemplo, la ventaja de obtener «cara» en el lanzamIento de una moneda es
0,5/0,5 = 1, mIentras que la ventaja de extraer una carta del palo de espadas de una
baraja es 0,25/0,75 = 1/3. Estos resultados implican, en el pnmer caso, que la ven­
taja de obtener cara en el lanzamIento de una moneda es de 1 a 1, y en el segundo
que la ventaja de extraer una espada de la baraja es de 1 a 3, o 0,33 a 1. En defini­
tIva, ventaja y probabilidades proporcIOnan la mIsma mformación, aunque de forma
diferente.

6 Siguiendo a Ruíz-Maya et al. (1995), hemos traducido el término mglés odds por «ventaja". Este
ténnino es muy utilizado en el mundo de las apuestas en los países anglosajones.
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Así pues. operando con las expreslOnes (3) y (4) podemos obtener la ventaja es­
timada de la opción I de la variable respuesta frente a la opción O(n)

(5)

expresión que. como veremos más adelante, facilita la interpretación de los paráme­
tros. En nuestro ejemplo. la ventaja de la opción «adqumr el producto» frente a «no
adqUlnrlo» será:

A pA (comprar) .
Q (comprar) = = e-ll ,449+0.2371 (mgresos)

p (no comprar)

En el caso de un mvel de ingresos de 56,2, la ventaja estimada de que el clien­
te adquiera el producto es:

ñ - e-11 •449 . eO.2371(S6.2) - 6 52756,2- - -,

es decir. que un cliente con unos lllgresos de 56,2 tiene una «preferencia» por com­
prar el producto 6,527 veces mayor que por no comprarlo. Por otro lado, la proba­
bilidad estImada de que dicho cliente adqUIera el producto será PS6.2 = 0,867.

El segundo concepto al que hacíamos referencia es la denomlllada transforma­
ción logístlca, definida como ellogantmo de la ventaja o preferencia de la opción I
frente a la opción O. Aplicando esta transfonnación a (5) obtenemos una expresión
equivalente:

A [Pi J A A

lnni = In 1- Pi = /3, + /32X i (6)

© EdicIOnes Pirámide

Hay que destacar que mIentras que la probabilidad se expresa a través de un
modelo no lineal (logístico), el logarltmo de las ventajas (también denominado 10­
gil) sí lo es, lo cual facilita la lllterpretación del modelo.

Resunuendo, tenemos tres expreslOnes equivalentes del modelo de regresión lo­
gística:

1. Pi = e!Jl+{J2Xi/l + e{Jl+{J2Xi. que estima la probabilidad de que un sUjeto elija la
opción 1 dado un determlllado valor de X =Xi' En este caso se cumple que
(O ~Pi ~ 1).

2. ni = p,Il - Pi = e{Jl+{J2Xi = eiJ' . e{J2Xi, que estima la ventaja o preferencIa de un
llldividuo por la opción I frente a la opción O de la vanable dependiente
para cada valor de la varIable (variables) llldependiente; de modo que SI
P(Y = 1) = O. entonces, ni = O; Y SI P(Y = 1) = 1. ni = 00; por tanto,
(O ~ ni ~ 00).

3. In ni = /3, + /32Xi' que estima el logantmo de la ventap ni' o logit, cuyo
campo de vanación estará entre _00 y 00' para P(Y = 1) = O Y P(Y = 1) = 1,
respectivamente.
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3. EL MODELO MULTIVARIANTE

Al igual que en el modelo de regresión lineal, la generalización del modelo Ulll­
vanante de regresión logístIca a un contexto multIvanante es inmediata. Se trata de
estImar la probabilidad de que una respuesta bmana ocurra, P(Y = 1), en función de
los valores que tomen un conjunto de vanables explicatIvas o predictIvas, que pue­
den ser contmuas o categóncas, Xv> X 2i' •.• , Xn<" Así:

(7)

o sus expresIOnes eqUIvalentes:

(8)

(9)

Al igual que en el modelo ulllvarlante, el ajuste del modelo y la estImación de
los parámetros se realiza por el método de máXIma verOSImilitud.

Sobre este modelo multivanante, y apoyándonos en un ejemplo, Iremos anali­
zando los aspectos centrales del modelo de regresión logístIca. Comenzaremos por
una aclaración necesana sobre la codificaCIón de las vanabIes mdependientes de
naturaleza categónca. para contmuar con las pruebas de SIgnificaCIón de los pará­
metros estImados, su mterpretación, la evaluación de la bondad del ajuste y, por úl­
tImo, comentaremos los métodos más usuales de seleccIón de vanabies mdepen­
dientes.

4. EL PROCESO DE REGRESIÓN LOGíSTICA

4.1. Codificación de las variables independientes
categóricas

Al diseñar el modelo, puede resultar conveniente la mc!usión de variables mde­
pendientes de naturaleza categónca, tales como sexo, estado cIVil, lugar de residen­
CIa, etc. En estos casos no parece correcto su mc!uslón en el modelo representado
por las expresIOnes (7), (8) Y (9) como SI se tratara de vanables continuas. La razón
es que los posibles valores que pueden tomar este tIpo de varIables no tIenen un sIg­
nificado numénco, smo que tan sólo mdican la presencIa (o ausencia) de CIerto atn­
buto (en el caso de vanables dicotómIcas) o la pertenencIa del sUjeto a una deter­
mmada categoría o nivel, del cual el valor tomado por la vanable es un SImple
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identificador. Así pues, la incorporación de vanables cualitatIvas al modelo no es
automática, smo que precIsa de un procedimIento previo de adaptación7

De este modo, ante la presencIa de una varIable cualitatIva con k mveles, será
necesano diseñar o defimr k - 1 vanables dicotómIcas «<fictIcIas o de diseño»),
cada una de las cuales representará un mvel o categoría de la variable ongmal.
Puesto que hay k - 1 vanables fictIcIas y k mveles, la pertenencIa de un mdividuo al
mvel no representado explícItamente por nmguna vanable de diseño se entenderá
que sucede SI no pertenece a nmguno de los otros mveles. El SIguiente paso será co­
dificar dichas vanables fictIcIas. Se ha optado por un cnteno de codificación sencI­
llo y que facilite una clara interpretación de los parámetros. Veamos una aplicación
a partIr de un ejemplo:

Ejemplo 2: El responsable de marketmg de la entidad financIera a la que nos he­
mos referido considera que la predisposIción de sus clientes a adqUIrIr el nuevo pro­
ducto depende no sólo de los ingresos, smo de otras variables, en concreto de la
edad. del grado de confianza en el sIstema público de pensIOnes y del hecho de ser
propletano o no de vIvIenda. Las escalas de medida ongmales de estas vanables son:

- EDAD: «menos de 40 años», «de 40 a 60 años» y «más de 60 años».

- VALPENSI: puntuar en una escala desde 1 (mnguna confianza) a 9 (plena
confianza).

- VIVIENDA: 1 (propletano), 2 (no propietano).

En el ejemplo encontramos dos vanables cualitatIvas: VIVIENDA y EDAD.
Para la pnmera, al ser dicotómIca, no habría que defimr mnguna nueva vanable,
pues bastaría con recodificar la eXIstente dando valor 1 al hecho de ser propIetarIO
de una vivIenda y O en caso contrano. Para la vanable EDAD se defimrían dos va­
riables fictIcias EDAD¡ y EDAD2• La primera tomaría valor 1 cuando el individuo
tenga entre 40 y 60 años y O en caso contrano, mIentras que la segunda sería Igual
a 1 para aquellos sUjetos mayores de 60 años y Opara cualqUIer otra sItuación. Ló­
gIcamente, cuando el encuestado tenga menos de 40 años (la categoría restante de
la vanable EDAD), EDAD, YEDAD2 deberán ser ambas Igual a O. En la tabla 10.3
se ilustra el sIstema de codificación para las vanables EDAD y VIVIENDA.

Con este método de codificación el nivel de la vanable original. definido por de­
fecto «<menos de 40 años», «no propIetario») se denomma categoría de referenCIa,
ya que es sobre este mvel sobre el que se realiza la mterpretación de los parámetros,
como se comenta más adelante. El modelo de regresión logístIca en SPSS ofrece la
posibilidad de elegIr entre vanos métodos de codificación de variables fictICIas que.
por otro lado. son creadas automátIcamente una vez que el usuano las identifica
como tales en la correspondiente ventana de diálogo del programa. El que hemos
comentado es definido por SPSS como <<INDICADOR».

7 Hosmer y Lemeshow (1989) y Rmz-Maya el al. (1995).
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T

TABLA 1O.3.A) TABLA 1O.3.B)

IVariables de diseño

EDAD, EDAD,

Menos 40 años
De40a60
Más de 60

o
1

O

O
O
1

Variable de diseño
l' Vivienda

VIVIENDA,

Prop,etano 1
No propietano O
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La incorporación de las variables ficticias al modelo ajustado hace que éste cam­
bie su formulación. En el caso del ejemplo 2, obtendríamos las sigUientes expre­
SlOnes:

A eiJa +iJ,INGRESOS+ /J,VALPENSI+l:%EDAD, +iJ4EDAD, +iJ5VIVIENDA,

P (comprar) = " . . . .
l + e/3a+ /3,INGRESOS+ /3,VALPENSI +/33 EDAD,+/34 EDAD, +/35VIVIENDA,

y análogamente,

p(comprar)

p(no comprar)

=eiJo+iJ,INGRESOS+iJ,VALPENSI +l:%EDAD, +iJ,EDAD, +iJ5VIVIENDA,

In Q(comprar) =

=So + S¡INGRESOS + S2VALPENSI + S3EDAD¡ + S4 EDAD2 + Ss VIVIENDA,

4.2. Contraste de hipótesis sobre la significación
de los coeficientes de regresión

Una vez ajustado el modelo y estlmados sus coeficientes, el Investigador debe
centrar su atención en comprobar si las vanables independientes que lo Integran es­
tán relaclOnadas «significativamente» con la vanable respuesta o dependiente. Como
en el caso del modelo de regresión lineal, esto Implica plantear y contrastar hipóte­
SIS estadístlcas sobre los coeficientes de regresión, bien sea de forma Individual o
conjunta.

En síntesIs, el contraste de hipótesis sobre la significación de los coeficientes de
las variables es un Intento de responder a la sigUiente pregunta: ¿qué modelo nos
aporta una Información más acertada sobre el comportamiento de la variable res­
puesta, el que contiene la(s) varlable(s) en cuestión o el que no la(s) Incluye? Si la
respuesta a esta pregunta se resuelve a favor de la pnmera alternativa y los valores
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estimados por el modelo con la(s) vanable(s), entonces diremos que la(s) variable(s)
en cuestión es «sIgnificativa».

Al Igual que en el modelo de regresión lineal, las pruebas de sIgnificación de las
vanables se formulan en los sigUIentes ténmnos: contrastar la hIpótesIs nula, Ho, de
que un coefiCIente de regresión o un conjunto de ellos es cero contra la hipóteSIs al­
ternativa H¡, derivada del rechazo de lo establecido por Ho'

Para el modelo ajustado denvado del ejemplo 2 vamos a distmguir entre el con­
traste de significación de un solo coefiCIente y el contraste conjunto de todos los
que interVIenen en el modelo.

Una de las formas más comunes de contrastar la hIpóteSIs de que un coeficien­
te de regresión es cero (Ho' {3 = O) se basa en el estadístico W de Wald, que para un
grado de libertad es igual al cuadrado de la razón entre el estimador maxlmoverosí­
mil del coefiCIente de la vanable mdependiente y un estImador de su error estándar:

[
, ]2

W = {3;,
SE({3;)

El estadístIco resultante, baJO la hIpóteSIs nula de que {3 =0, sigue una distribu­
ción ji-cuadrado (X2

). Para vanables categóncas, el número de grados de libertad
será Igual al número de categorías menos uno. Puesto que los estImadores de los
errores estándar de los parámetros estImados son sumlll1strados por los paquetes m­
fonnátIcos, obVIaremos cualquier discusión sobre su cálculo. En concreto la salida
de SPSS ofrece para cada coeficiente, además de esta infonnación, el valor del es­
tadístico W, sus grados de libertad y su nivel de SIgnificación. La tabla 10.4 mues­
tra los resultados que ofrece SPSS para el ejemplo que estamos manejando.

TABLA 10.4

© Ediciones Pirámide

INGRESOS 0,1880 0,0922 4,1579 1 0,0414 0,1927 1,2068
VALPENSI -0,0804 0,40009 0,0402 1 0,8410 0,0000 0,9227
EDAD 4,2444 2 0,1198 0,0648
EDAD, 4,8888 2,3957 4,1642 1 0,0413 0,1930 132,7999
EDAD2 3,0575 1,9446 2,4721 1 0,1159 0,0901 21,2737

VIVIENDA, 3,5774 1,7567 4,1469 1 0,0417 0,1922 35,7808

CONSTANT -13,7898 5,2369 6,9338 1 0,0085

El estadístIco W para la vanable INGRESOS es:

W = [ Ar= [ 0,188r= 4,1579
SE({3J 0,0922

443



Técnicas de análisis de datos en investigación de mercados

puesto que P(X2
;" 4,1579) = 0,0414, la hIpótesIs nula de que !JI = O puede ser re­

chazada para un nivel de sIgnificación del 5% y la vanable INGRESOS es, pues,
significatIVa. Igual ocurre para VrvillNDA (p =0.0417) Y EDAD, (p =0,0413).

Sobre el estadístico W hay que hacer notar que puede presentar un comporta­
mIento anómalo en presencia de coefiCIentes de regresión demasIado altos. como
consecuenCIa de errores típICOS elevados8 En estas CIrcunstancias parece recomen­
dable acudir a otro procedimiento alternativo, para evaluar la SIgnificación de un
coeficIente de regresión como el basado en el test de la razón de verosimilitud, que
precisaremos a continuación.

La tabla 10.4 también ofrece los valores del estadístico RA de Atkinson. que
mide la correlación parCIal entre cada variable llldependiente y la vanable depen­
diente, pudiendo varIar desde -1 a +19 Los valores positivos llldican que cuando la
vanable lllcrementa su valor, también lo hace la verosimilitud de que el suceso re­
presentado por la vanable dependiente ocurra. RA se puede considerar como una
medida de la contribución parcIal de cada vanable al modelo. y su formulación es:

~W-2PRA =
-2 In Lo

(11)
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donde Wes el estadístico de Wald, p el número de parámetros estimados (será ma­
yor que 1 en el caso de variables categóricas como EDAD) y -2 In Lo representa
-2 veces el logaritmo de la verosimilitud del modelo que contiene sólo el térmlllo
llldependiente.

4.2.1. Significación global de los coeficíentes de regresión

En este caso, la hIpótesis nula que se desea contrastar es que todos los
coeficientes de las vanabIes llldependientes son Iguales a cero, es decir:
Ho=!JI = !J2 = ... =13n =O. En un modelo con término llldependiente !Jo, no recha­
zar Ha sería tanto como admitir que el modelo que sólo lllcluye el térmmo constan­
te predice mejor los valores observados de Y que el modelo ajustado en cuestión
con n vanables predictoras (X"). Por el contrarIO. si Ha fuese rechazada, esto indi­
caría que al menos uno de los coefiCIentes (y probablemente todos) es distinto de
cero.

En la regresIón logística este contraste se realiza por medio del test G o prueba
de la razón de verosImilitud que se define:

G = -2 In [Verosimilitu~.del modelo sólo con la constante (Lo)] (12)
Verosim¡[¡tud del modelo seleccionado (L

p
)

8 Véase Hosmer y Lemeshow (1989) y Ato y López (1996).
9 El SIgno del parámetro en cuestión es el aplicado al estadístico RAo
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que se distribuye como una X2 con p - l grados de libertad, donde p representa el
número de parámetros en el modelo sometido a estudio. Este estadístico se basa en
la función de verosImilitud de cada modelo y, en definItiva, compara la probabilidad
de que los datos estImados por cada uno de los modelos representen a los valores
realmente observados de la varIable respuesta lO

En nuestro ejemplo, el valor de G =43,240 con 5 grados de libertad permite re­
chazar la Ho antes formulada, ya que la probabilidad de error ante este rechazo (sIg­
nificación) es práctIcamente nula. SPSS nos ofrece este contraste bajo la denomIna­
ción model chi-square, donde se puede observar el valor del estadístico G, sus
grados de libertad y la probabilidad P(X2 > G) sobre la que se realiza el contraste de
Ho, de tal modo que SI dicha probabilidad es menor que el nIvel de SIgnificación a
fijado por el InvestIgador (por ejemplo, a = 0,05), entonces se podrá rechazar Hode
que el valor de todos los coefiCIentes estImados es Igual a O, porque al menos uno
de ellos es distInto de O.

Como veremos en postenores epígrafes, la prueba de razón de verosimilitud
también se emplea para evaluar la bondad del ajuste del modelo seleccIOnado y para
medir la mejora en el ajuste del modelo a los datos cuando se Incluyen o se exclu­
yen una o varias vanables Independientes. Por últImo, el lector habrá deducido que,
en el caso UnIVarlante, el estadístico G sIrve para detennInar la significación de la
únIca vanable independiente ofreCIendo una infonnación alternativa al estadístico W
de Wald.

4.3. Medidas de la bondad de ajuste

Las pruebas de contraste de hipóteSIs sobre la SIgnificación de las variables des­
critas en el apartado anterior no pueden ser consideradas como un medio de evaluar
la bondad del ajuste del modelo, puesto que se limitan a valorar la mayor o menor
adecuación de los datos estImados por dos modelos a los valores realmente obser­
vados de la vanable respuesta (Jovell, 1995). Por medidas de la bondad del ajuste
hemos de entender aquellas pruebas o procedimientos que evalúen el grado de efec­
tIvidad absoluta del modelo considerado en cuanto a la descnpción de la variable
dependiente, es deCIr, cuán cerca están los valores estImados y; de los realmente ob­
servados y; Analizaremos tres grupos de medidas de bondad del ajuste: las basadas
en pruebas estadístIcas de contraste de hIpóteSIs, las denvadas de la comparación di­
recta entre los valores estImados y observados de la vanable respuesta y, por últImo,
las que son análogas al coefiCIente de detennInación múltIple (R2

) de la regresión
lineal.

10 La expresión operativa de este estadístIco puede verse, por ejemplo, en Hosmer y Lemeshow
(1989, 15) o en RUIZ-Maya el al. (1995, 682).

:
I--
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4.3.1. Bondad del ajuste: contraste de hipótesis

Este tIpO de medidas de bondad del ajuste se basa en contrastar la hIpótesIs nula
Ha de que el modelo seleccIOnado ajusta bien los datos por medio de un estadístico
con una distribución conocida.

a) Desvianza (deviance)

El estadístico desvianza (D) se define como una función del logantmo nepena­
no del cociente de la función de verosimilitud del modelo seleccIOnado y la del mo­
delo saturado. Un modelo saturado es aquel que contIene tantos parámetros como
datos y que predice perfectamente los valores observados. La desvianza tIene la SI­
gUIente expresIón:

D = -2 In [VerosImilitud del modelo seleccionado]
VerosImilitud del modelo saturado

(13)
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La cantidad entre corchetes se denomma razón de verosimilitud y el propIo es­
tadístico D es también llamado test o prueba de razón de verosimilitud11 Este esta­
dístico se distribuye aproximadamente como una X2 con N - p grados de libertad,
donde N es el número de observacIOnes y p el número de parámetros contenidos en
el modelo. En algunos tests y paquetes InformátIcos se suele utilizar -2 In L(~) o
-2 In likelihood para referirse a la desvianza de un deterrmnado modelo. SPSS utili­
za esta últIma notación y ofrece tanto la desvIanza del modelo sólo con la constan­
te, como la del modelo seleccIOnado.

El lector puede comprobar cómo D es el ongen de la prueba G de contraste de
hipótesIs para la significación conjunta de todas las variables Incluidas en el mode­
lo y que, en defimtIva, este últImo estadístico no hace SInO recoger el cambio en D
debido a mclUIr las vanables Independientes en el modelo que sólo contIene el tér­
mInO constante. Así:

G =D (para el modelo SIn las variables, sólo con la constante) - D (para el modelo
con las variables)

Puesto que la verosImilitud del modelo saturado es la mIsma en ambos valores
de D, la diferencia puede expresarse:

G = -2 In [Verosimilitud del ~~delo SIn la vanable (sólo con la constante)]
VerosurnlItud del modelo con las variables

1t La expresión operativa de la deSVIallZa puede verse, por ejemplo, en RUlz-Maya et al. (1995,
682) o en Hosmer y Lemeshow (1989, i4).
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En nuestro ejemplo, SPSS ofrece en pnmer lugar el valor de la desvlanza del
modelo sólo con el ténmno independiente -2 In likelihood = 58,129, Y una vez rea­
lizada la estImación maximoverosímil, la desvlanza del modelo con todas las varia­
bles mcluidas: -2 In likelihood = 14,889. Aunque el programa no facilita los grados
de libertad m el valor p asocIado a cada valor de D, es fácil realizar el contraste de
la hIpótesIs nula de que el modelo en cuestIón ajusta bIen los datos para a =0,05
conocIendo que D se distribuye como una X2 con 41 grados de libertad (42 - 1) en
el pnmer caso, y con 36 grados de libertad (42 - 6) en el segundo. De este modo se
rechazará Ha para el modelo con el término constante, mientras que para el modelo
seleCCIOnado, la hIpótesis no podría ser rechazada para un IX =0,05, es decir, no po­
dríamos rechazar que dicho modelo ajuste bIen los datos (su verosimilitud no difie­
re estadísticamente de 1 para un mvel de sIgnificación de 5%)12

b) Prueba de la ji-cuadrado

Tanto esta prueba como la sIguiente son medidas de bondad del ajuste que se
basan en comparar los valores observados y los estimados por el modelo que se de­
sea evaluar (valores esperados), todo ello, una vez más, baJO la Ha de que dicho mo­
delo ajusta bIen los datos observados.

Esta prueba se basa en la obtención de un estadístico X2 que mide el nivel de
discordancia que puede eXIstir al comparar, para cada uno de los diferentes patrones
de predictores eXIstentes, el número de respuestas (afirmativas) observadas con la
probabilidad estimada por el modelol3 Por patrón de predictores se entIende cada
una de las diferentes combmaclOnes de valores que pueden adoptar las vanables in­
dependientes incluidas en el modelo. Por ejemplo, las variables SEXO (1 =hombre;
0= mUJer) y ESTADO CIVIL (1 = soltero; 0= casado) determmarían cuatro patro­
nes de covanables, puesto que cada uno de los individuos que componen la mues­
tra pueden clasificarse en uno de los sIgUIentes grupos (patrones): hombre-soltero;
hombre-casado; mUJer-soltera; Y mUJer-casada. El estadístIco X2

, cuando el número
de patrones de predictores M < N, es:

(14)
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donde mi es el número de casos mcluidos en cada patrón de predictores, y¡ la op­
cIón de la vanable respuesta y Pila probabilidad estimada por el modelo para el
patrón de covanables í. Para grandes muestras el estadístIco se distribuye, obvIa­
mente, como una ji-cuadrado con M - p grados de libertad.

12 El valor leónco de X' con 41 grados de libertad para a; 0,05 es 56,942 < 58,129, mientras que
el valor leónco de X' con 36 grados de libertad para a; 0,05 es 50,998> 14,889.

13 Jovell (1995, 78) YRlllz-Maya el al. (1995, 682).
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En presencia de vanables contmuas, el número de patrones de predictores es
muy probable que sea igual al número de observacIOnes muestrales M =N. En estos
casos la prueba X2 tomaría la expresión:

T

(15)

puesto que ni sería igual a 1. Hosmer y Lemeshow (1989) advierten de la obtención
de valores p incorrectos cuando M =N; sm embargo, estos autores sugieren que, en
los casos en que el modelo ajustado es el correcto, se puede utilizar la prueba X2

con N - p grados de libertad con unos resultados razonables.
En nuestro ejemplo, que contiene vanables contmuas, el valor del estadístico X2

con 36 grados de libertad (42 - 6) es de 29,815, mientras que el valor teónco de la
distribución para a. = 0,05 es de 50,998, lo cual indica que no se debe rechazar la
hipótesIs nula de que el modelo seleccIOnado ajusta bien los datos. El programa
SPSS Identifica esta prueba como goodness offit.

e) Prueba de Hosmer-Lemeshow

Esta prueba es especIalmente adecuada para evaluar la bondad del ajuste de
aquellos modelos que mcluyan una o varIas varIables independientes de tipo contI­
nuo y que cuenten con un número de patrones de predictores prácticamente Igual al
número de casos observados (M =N). Estos autores proponen ordenar de menor a
mayor las N probabilidades estimadas (una para cada caso observado) y a contmua­
ción agruparlas en diez grupos de tal modo que en el primero de ellos se encuentren
los ni = NilO sUjetos que tengan las probabilidades estimadas más bajas y en el úl­
tImo los n lO =NilO sujetos con las probabilidades estImadas más elevadas. Estos
grupos son conocidos como «deciles de nesgo». El estadístICO de bondad del aJus­
te de Hosmer-Lemeshow, C, se obtiene calculando el estadístico ji-cuadrado de
Pearson de una tabla de 2 x 10 refenda a las frecuencIas observadas y estImadas
para cada uno de los diez grupos. Aunque los pnnclpales paquetes estadísticos que
desarrollan la regresión logístIca ofrecen una salida con el resultado de esta prueba,
reproducimos a continuación la fórmula de cálculo de C:
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donde nk es el número de patrones de predictores del grupo k-ésimo,

(16)
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es decIr, el número de respuestas afirmativas regIstradas para la vanable respuesta
(Y = 1) para los n¡ patrones de predictores, y

la media de la probabilidad estimada.
Los resultados de aplicar la prueba de Hosmer-Lemeshow al ejemplo 2 se mues­

tran en la tabla 10.5.

TABLA 10.5

Prueba de Hosmer-Lemeshow

< ",....w.....;cN(f .•...•......• ,Síii \ •• Total
.Obseri'ad. 'Esper,,(¡ Observad Esperad

I 4,000 3,997 0,000 0,003 4,000
2 4,000 3,985 0,000 0,015 4,000
3 4,000 3,937 0,000 0,063 4,000
4 3,000 3,772 1.000 0,228 4,000
5 4,000 2,597 0,000 1,403 4,000
6 1,000 1,421 3,000 2,579 4,000
7 0,000 0,167 4,000 3,833 4,000
8 0,000 0,083 4,000 3,917 4,000
9 0,000 0,030 4,000 3,970 4,000

10 0,000 0,010 6,000 5,990 6,000

, ...•..
Ji'cuadrado gl Significación

Test de bondad del ajuste 5,5128 8 0,7016

Por ejemplo, la frecuencia observada de los clientes que comprarían el producto
(Y = 1) para el sexto decil de nesgo es 3. Este valor se obtiene de sumar los valores
estimados de la varJables respuesta para los Y individuos de este grupo y se repre­
sentaría como 0 6 =3, De forma SImilar, la correspondiente frecuencia estimada es­
perada para este decil es 2,579, que es la suma de las cuatro probabilidades estima­
das por el modelo para esos cuatro clientes, Si asumImos que n6 = 4 (un patrón de
predictores para cada sUjeto del grupo), entonces n6i'6 = 2,579 puesto que:

_ _ ~ mJ'¡ _ 2,579
P6 - ,:,.,-- - ._--

.=1 4 4

ya que mi = m2 = m3 = m4 = 1 (un individuo por cada uno de los patrones de predictores
del decil). La frecuencIa observada de los clientes que no compran el producto (Y = O)
para este decil es 4-3 = 1 Y la frecuenCIa estimada esperada es 4-2,579= 1,421.
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El valor del estadístico éo ofrecido por SPSS es de 5,5128, cuya probabilidad
calculada para una distribución ji-cuadrado con ocho grados de libertad (10 - 2) es
P(X~ > 5,5128) = 0,7016, lo cual implica que el modelo ajusta bien los datos (no se
puede rechazar Ho).

d) Bondad del ajuste: eficaclQ predictlva14

Otro modo de evaluar la bondad del ajuste del modelo seleccionado consiste en
comparar las predicciones del 1llismo con los datos muestrales observados, sIendo la
tabla de clasificacIón -y una sene de medidas denvadas de la misma-o el proce­
dimIento más utilizado para este fin. Junto a la tabla de clasificación también se co­
mentará una salida adiCional ofrecida por SPSS llamada hIstograma de probabilida­
des estImadas.

La tabla de clasificación es una tabla de doble entrada donde se clasifican los
casos que componen la muestra según los valores observados de la vanable res­
puesta (1, O; sí, no; ausenCIa, presencIa) y los valores pronostIcados por el modelo
estimado, de tal modo que, dado un valor de corte (generalmente 0,5), todos los ca­
sos cuya probabilidad estimada sea igualo mayor que este valor serán clasificados
en el grupo que denota la presencIa de la característIca representada por la varIable
dependiente, mIentras que aquellas observaCiones que obtengan una probabilidad
menor que 0,5 lo serán en el grupo que Implica la ausencIa de dicha característICa.
Una vez construida la tabla es convemente arbitrar algunas medidas que actúan
como índices de la eficaCIa predictIva del modelo. De acuerdo con Ato y López
(1996, 196), la tabla de clasificación obtenida adoptará la sIgUIente forma:

TABLA 10.6

" .1,. .

~'o' '""VO .
Positivo'-e-

NegatIvo A B (A +B)
POSJllvO C D (C+D)
Totales (A+ C) (B+D) N

Donde A Y D son los casos clasificados correctamente por el modelo y B Y D
los lllcorrectamente clasificados. De este modo se puede defimr los sIgUIentes ín­
dices:

14 Este grupo de medidas es considerado por algunos autores como una forma de evaluar la efica­
CIa predictiva del modelo más que la bondad del ajuste (Ato y López. 1996) o incluso como una mera
forma de clasificación de los resultados obtenidos (Sharma, 1996). No obstante. SIgUIendO a Jovell
(1995») los hemos introducido en este apartado por cuanto sirven para evaluar la idoneidad del modelo
considerado.
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- Tasa de aciertos: (A + D)/N.

- Tasa de errores: (B + C)/N.

- Especificidad: proporción entre la frecuencia de negativos correctos y el to-
tal de resultados negativos observados (A/(A + B».

- Sensibilidad: razón entre los positivos correctos y el total de positIvos obser-
vados (D/(C + D».

- Tasa de falsos negativos: CICA + C).

- Tasa de falsos POSitiVOS: B/(B + A).

La tabla de clasificación correspondiente a nuestro ejemplo aparece detallada en
la tabla 10.7, tal y como es ofrecida por la salida de SPSS:

TABLA 10.7

Tabla de clasificación de resultados

No
Sí
Global

20
2

o 100%
20 90,91%

95,24%
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Es fácil comprobar que el programa ofrece la especificidad, 20/(20 + O) = 100%;
la sensibilidad, 20/(2 + 20) =90,91 %, Y la tasa de aCiertos (20 + 20)/42 =95,24%.
De la misma forma se obtienen el resto de medidas:

- Tasa de errores: (2 + 0)/42 =4,76%.

- Tasa de falsos negativos: 2/(20 + 2) = 9,1 %.
- Tasa de falsos positivos: 0/(0 + 20) = O.

Aunque la mterpretación de estos resultados, y en especial de la tasa de aCier­
tos, puede conducir a afirmar que el modelo goza de una alta eficaCia predictiva,
cabe preguntarse hasta qué punto son «buenas» estas tasas de clasificación. Para ello
se puede reCUrrIr a la comprobación de la Significación estadística de la tasa global
de aCiertos sigUiendo procedinuentos similares a los discutidos en el análiSIS discri­
nunante. Por ejemplo, a partir del test de Huberty, el número esperado de casos co­
rrectamente clasificados debidos al azar es:

e = _1 (202 + 222 ) = 21,05
42

obteniéndose el valor del estadístico Z*, que se distribuye, aproximadamente, como
una normal:
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z* = (40- 21,OS)-J42 = S 848
~21,OS(42 - 21,0S) ,

Para un lllve1 de significación a =O,OS, el valor del estadístico Z* (S,848 > 1,96)
conduce a rechazar la hipótesIs nula de que el número de casos correctamente cla­
sificados por el modelo no difiere de la clasificación esperada sólo por efecto del
azar, es decir, que la tasa de aCiertos del modelo es significatIvamente mayor que la
que se obtendría debido al azar.

El modelo de regresión logístIca de SPSS permite obtener una imagen adicIOnal
sobre la eficacia predictIva del modelo estImado por medio del denommado histo­
grama de probabilidades estimadas. La figura 10.3 representa sobre un eje de coor­
denadas los casos agrupados en función de su probabilidad estImada (eje de abSCI­
sas), figurando con una notación que representa su pertenencia real (observada) de
cada uno de los dos grupos definidos por la variable respuesta.

16 + +
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I I
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F I I
R 12 + +
E I I
e In sI
U In sI
E 8 +n s+
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e In sI
1 In ssl
A 4 +n ss+

In ssl
Iun TI sssI
Innsnn TI n TI ns n s sssssI

Probabil. --------------+--------------+--------------+---------------
estimada: O .25 .5 ,75 1

Grupo: nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnssssssssssssssssssssssssssssss

PrObabilidad estimada de pertenencia al grupo "si"
El valor de corte es 0,5
Símbolos: n-no

s - Sl

Cada símbolo representa 1 caso.

Figura 10.3. Probabilidades eslImadas y gmpos observados.

Si el modelo estimado distingue acertadamente los dos grupos, los casos para
los que se ha observado que ocurre el fenómeno a estudiar (Y = 1) deberían estar SI­
tuados a la derecha del punto de corte elegido (O,S), mientras que aquellos casos
para los que se ha observado la ausencia del evento (Y =O) se situarían a la IZ­
qUIerda de O,S. Cuanto más agrupados estén ambos grupos en sus respectIvos extre­
mos mayor será la eficacia predictIva del modelo. En la figura 10.3 puede observar­
se que de los mdividuos que han declarado que comprarían el producto, sólo para
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dos de ellos se ha estImado una baja probabilidad de que esto suceda: son los dos
úmcos casos mal clasificados por el modelo.

4.3.2. Bondad del ajuste: medidas similares a R2

Para termlllar. recogemos una medida de la bondad del ajuste en cIerto modo
análoga al coeficIente de determInación múltIple (R2

) de la regresión lineal. Aunque
a pnon un estadístIco de este tIpo podría parecer la solución idónea para evaluar la
bondad del ajuste. las fuentes bibliográficas consultadas desaconsejan su uso para
este fin, advIrtiendo de sus deficIencIas en cuanto a su capacidad de discrimlllación
y de explicación de la varIabilidad en relación con el coeficiente de determlllación
propIamente dicho utilizado en la regresión lineal15 Por esta razón, nos limItaremos
a presentar esta medida Slll entrar en más consideracIOnes.

Ri =1 _ -2 In L(~)
-2 In L(f3o)

(17)

© EdicIOnes Pirámide

donde L(fto) es la función de verosImilitud del modelo que sólo contIene el térmmo
independiente y L(fto) la verosImilitud del modelo seleccIOnado. En nuestro ejemplo
Ri toma el valor:

R2 =1- 14.889 = 07438
L 58.129 '

La prueba Ri ofrece valores entre O y 1, sIendo los más cercanos a este últImo
los IlldicatIvos de un buen ajuste.

4.4. Interpretación de los resultados

Una vez determmadas las VarIables sIgnificatIvas en el modelo seleccIOnado, el
sigUIente paso será determlllar cómo Illfluyen en la varIable respuesta objeto de es­
tudio. para lo cual se ha de proceder a Illterpretar sus respectIvos coefiCIentes, ft;·
Igual que en el análiSIS de la regresión lineal, los coeficientes estImados de las va­
riables Illdependientes indican la magmtud de la IllflUenCla de cada una de estas va­
nables sobre la variable dependiente. En el caso de la regresión lineal, la Illterpreta­
ción de los coeficientes es directa, ya que expresan el cambIO producido en la escala
de medida a la variable dependiente ante cambIOS umtanos de las varIables Illde­
pendientes.

15 Rosmer y Lemeshow (1989), Cramer (1991), Novales (1993) y Jovell (1995).
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En los modelos de regresión logística, la interpretación de los coeficientes no es
tan directa, debido fundamentalmente a la naturaleza no lineal del modelo ongmal.
Las transfonnaclOnes del mismo recogidas en las expresIOnes (5) y, sobre todo, (6)
facilitan algo la tarea interpretativa; pero mcluso en esta última el modelo lineal re­
sultante lo es respecto al logzt, y, por tanto, la interpretación de los coeficIentes de­
penderá de que se sea capaz de comprender el SIgnificado de los cambIOS en esta
escala de medida, Además, la distmta naturaleza de las vanables mdependientes (di­
cotómIcas, categóncas y continuas) conlleva singularidades en cuanto a la mterpre­
tación de sus parámetros, Así pues, y SIguiendo el esquema propuesto por Hosmer
y Lemeshow (1989), pasaremos a considerar la mterpretación de los coefiCIentes en
un modelo de regresión logística para cada una de las posibles escalas de medida de
la vanable mdependiente.

A) Variables independientes dicotómicas

Sea un modelo de regreSIón logística en el que una de las vanables indepen­
dientes es de naturaleza dicotómzca. Según se ha definido antenonnente, la ventaja
de la opción 1 de la variable respuesta (Y = 1) frente a la opción Opara un detennI­
nado valor de la varIable mdependiente Xn¡ es D; =pil - p;' Puesto que en el caso
que nos ocupa Xn sólo puede tomar los valores 1 y O, la ventaja de la opción 1 para
xn =1 será D, =p(Y =1)11 - p(Y =l/x =1) =p¡ll - p" y para xn =O, Do =prJl - Po'
Llegado a este punto, se define el cocIente de ventajas, 'P, como la razón de la ven­
taja de la opción 1 para xn =xn¡ respecto a la ventaja para xn =xnr En el caso de que
xn sólo tome dos valores (1, O) el COCIente de vent::qas se referirá a xn =1 respecto a
xn =O; por tanto, el COCIente de ventajas 'P¡.o tomará la expresión:

I
I

eCf3a + f3,) / (l + eCf3o + f3,))

D, 1/ (l + e(f30 +/3,))
'P¡ o = - = ---=-:';::--,'-'=---,,--'---

. Do e f3a / (l + e f30 )

1/ (1 + ef30 )

(18)
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Así pues, el cociente de ventajas referido a una determinada vanable mdepen­
diente dicotómIca es una medida de asocIación que mdica cuánto más probable
(o Improbable) es que se presente el suceso que se está mvestrgando (Y = 1) entre
aquellos sujetos para los que xn =1 que entre aquellos otros con xn =O. En la ta­
bla 10.4 que muestran los resultados obtenidos para nuestro ejemplo; la última
columna denommada exp (B) ofrece los valores ef3

" para cada una de las vanables
mdependientes. En el caso concreto de la vanable dicotómIca VIVIENDA, el valor
estimado de 35,78 SIgnifica que, mantemendo constantes el resto de las vanables,
el mostrarse favorable a la adqUISIción del nuevo producto finanCIero es 35,78 ve­
ces más prObable que ocurra entre los sUjetos que poseen VIVIenda propIa
(VIVIENDA = 1) que entre los que no la poseen (VIVIENDA = O). En otras pala­
bras, é" mdica el factor de cambIO en la ventaja de que ocurra el suceso represen-
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tado por la vanable dependiente cuando la variable Illdependiente dicotónuca toma
el valor 1 frente a la opción O. Dicho de otro modo, la ventaja de la opción 1 de la
varIable respuesta «sí estaría dispuesto a adqUlnr el nuevo producto financIero»
cuando el sUjeto posee vivienda propIa es supenor en 35,78 veces a la corres­
pondiente cuando el sUjeto no posee viVIenda propIa (VIVIENDA = O).

La Illterpretación de los coeficIentes de las varIables categóncas con más de dos
opClOnes es SImilar, como ya se señaló anteriormente. Estas varIables Illdependien­
tes han de ser recodificadas en tantas varIables dicotómIcas o vanables de diseño
como número de categorías eXIstentes menos uno. Utilizando el método de codifi­
cación de la «categoría de referencIa», la Illterpretación de cada uno de los coefi­
CIentes de las vanables dicotómIcas recodificadas se realizará de la forma antes ex­
puesta. Claro que ahora é" representa el factor de camblO en la ventaja de que
ocurra el suceso representado por la vanable dependiente cuando el sUjeto pertenece
a la categoría representada por la correspondiente variable de diseño frente al hecho
de que el sUjeto pertenezca a la categoría de referencIa (representada por los valores
O de las vanables de diseño). Veamos la aplicación práctica con el ejemplo 2.

Recordamos que el modelo estimado contiene dos vanables de diseño dicotómi­
cas, EDAD! y EDADz' quedando la categoría de «menos de 40 años» como catego­
ría de referencIa, esto es, sobre la que se realiza la comparación (tabla 10.3). La ta­
bla lOA muestra el valor de los coeficientes estimados para EDAD! y EDADz,
í33 = 4,88 Y í34 = 3,057. Manteniendo constantes el resto de las vanables, se puede
afirmar que:

- El estar dispuesto a adqUlnr el nuevo producto financIero es 132,79 veces
(é 88

) más probable que ocurra cuando el sUjeto tiene entre 40 y 60 años
(EDAD! = 1) que cuando tiene menos de 40 años (categoría de referencIa).

- La ventaja de la opción 1 de la vanable respuesta «estaría dispuesto a ad­
qumr el nuevo producto financiero» cuando el Illdividuo tiene más de 60
años (EDAD2 = 1) es superior en 21,27 veces (e 3

,05?) a la correspondiente
cuando el sUjeto tIene menOs de 40 años (categoría de referencia)!6

B) Vanables independientes continuas

En el caso de vanables Illdependientes contInuas, la interpretación de sus coefi­
CIentes también se realiza sobre la base de la razón de ventajas. Así, ante un cam­
blO unitarlO en la escala de medida de la vanable Illdependiente, la ventaja de la op­
ción 1 de la vanable dependiente se Illcrementará (o dismllluirá) en un factor igual
a e~", En el ejemplo 1, la vanable independiente INGRESOS es de naturaleza con­
tinua, y una vtiz ajustado el modelo, el coefiCIente í3! toma un valor de 0,2371,
mientras que él = 1,267 (tabla 10.2). Esto SIgnifica que un Illcremento de 100.000
pesetas en los Illgresos (la unidad de medida de INGRESOS es 105 pesetas) provo-

16 Se comprueba fácilmente a parttr de la expresión (18) que:
" _A" _P4_ 3,D57
tp(EDAD(2), menos de 40) - QCEDAD(2)/Q(menos 40) - e - e
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cará un incremento multiplicativo por un factor 1,267 de la ventaja de la opción 1
de la variable dependiente. No obstante, el modelo puede mterpretarse no sólo res~

pecto al cociente de ventajas, sino también respecto a las propias ventajas o a la es~

cala original de la variable respuesta, esto es, la escala de probabilidades. Veamos
un ejemplo. Sean dos clientes A y B de la entidad financiera con unos mgresos de
50,5 x lOs y 38,5 X lOs pesetas, respectivamente. Aplicando el modelo de regresión
logística est1illado donde, So =-11,4491 Y!JI =0,2371, podría llegarse a la sigmen~
te conclusión:

, e-II ,449I
e

O,2371(SO,S)
\TI - - eO,237(SO.S-38,S) - 17 205
T (SO,S;38,S) - e-ll ,449I

e
O,2371(38,S) - - ,

El valor 17,205 mdica que la ventaja de la opción «adqumr el nuevo producto»
para el cliente A es superior en más de 17 veces a la ventaja de «adqmnr el nuevo
producto» para el cliente B. ASimismo, dichas ventajas para los mveles de ingresos
de ambos clientes tomarán dos valores:

T

I

A)

B)

Oso s = e-ll ,449IeO,2371(SO,S) = 1,6895 = Ps~,s
, 1- Pso,s

038,S = e-II ,449I e O,2371(38,S) = 0,09819 = P3~,S
1- P38,5

0,62818
= 0,3718 . Y

0,08941
0,91058
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En este caso, los valores obtemdos reflejan la situaCión relativa en que se mues­
tran las dos opciones de la variable dependiente cuando la vanable explicativa IN­
GRESOS toma, respectivamente, el valor 50,5 y 38,5. El cliente A es más «proba­
ble» que se IUc1ine por adqumr el nuevo producto (opción 1) que por «no
adqmnr10» en una relación 1,689 a 1. Por su parte, el cliente B prefenrá «adqmnr
el nuevo producto» en una proporción de 0,09819 a 1, o lo que es Igual, prefenrá
«no adqmnr el nuevo producto» en una relación 10,18 ¡¡ 1. Se observa que el IUcre­
mento en la ventaja de 0,09819 a 1,6895 es 17,205 = e~I(50,5-38,5)

Por último, también la probabilidad estimada de que los clientes A y B declaren
que estarían dispuestos a adqmnr el nuevo producto es, respectivamente:

, e-ll,4491+0,2371(SO,S)

Pso,s = 1+ e-II ,4491+0,2371(50,S) = 0,62218

, e-ll,4491+0,2371(38,S)

P38,S = 1+ e-11,4491+0,237l(38,S) =0,08941

4.5. Valores extremos y colinealidad

A la hora de examinar la idoneidad del modelo de regresión logística seleccio­
nado es Importante valorar la posible presencia de valores extremos (outliers) que
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puedan alterar el ajuste de los datos. Para ello eXIste un conjunto de métodos de
diagnóstico basados en estadísticos o indicadores que examman la relación eXIstente
entre los valores observados y los estlmados por el modelo para cada caso o sUJeto.
En general, estas medidas pueden smtetlzarse en dos grupos: valores residuales y
medidas de mfluencla. Las pnmeras se apoyan en diferentes análisis de los residuos
(diferencia entre los valores observados de la variable respuesta y los valores den­
vados del modelo) para cada observación a fin de detectar aquellos casos para los
cuales el modelo no ajusta bIen los datos. Entre éstos podemos cltar:

El residuo propIamente dicho.

El residuo estandanzado o tlpificado: es el residuo dividido por una estima­
ción de su desviación típIca. Para muestras grandes se distribuye como una
nonnal (0,1).

- La desvianza: compara la probabilidad estimada de que el caso en cuestión
pertenezca al grupo correcto respecto a la predicción perfecta (igual al).
Como el antenor, este estadístico sigue aproxImadamente una distribución
nonnal y grandes valores del nusmo mdican que el modelo no ajusta bien el
caso estudiado.

- El residuo ajustado por el método de Student (studenttzed residual): para
cada caso mide el camblO en la deSVlanza del modelo SI el caso fuera ex­
cluido.

Las medidas de mfluencia identifican aquellos sUjetos que ejercen una notable
influencIa en las estimaciones denvadas del modelo. Entre otras son:

- El valor de znfluencla (leverage) se utiliza para detectar aquellos casos que
tienen gran impacto sobre el ajuste del modelo.

- La distancia de Cook es una medida que cuantifica el camblO en los residuos
de todos los casos cuando una determmada observación es exclUlda del
cálculo de los coeficIentes de regresión,

- El cambio en los coeficientes del modelo cuando se excluye un caso concre­
to. Este estadístico mide el camblO para cada coeficIente mcluido el térmmo
mdependiente. Obviamente, la presencia de valores de camblO altos Identifi­
ca observaclOnes que deberían ser exammadas con más detalle.

Un últImo aspecto a tener en cuenta en el análisis de idoneidad de un modelo de
regresión logística es la presencia de multtcolinealidad, es decir, de una elevada co­
rrelación entre las variables mdependientes. La presenCIa de una multlcolinealidad
elevada puede producir unos coefiCIentes estlmados sesgados y unos errores están­
dar elevados, lo que alteraría tanto los valores estimados de las probabilidades como
el resultado de las pruebas de Wald. A fin de no resultar reiteratlvos, remItimos al
lector al capítulo de la regresión lineal para los aspectos relaclOnados con este fe­
nómeno (diagnOSIs y posibles soluclOnes).
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4.6. Selección de las variables independientes

La selección de las vanables Illdependientes a IllclUlr en el modelo como pre­
dictares del fenómeno que se desea estudiar ha de realizarse sigUiendo dos cnterios
que no tienen por qué condUCir a resultados cOlllcidentes: modelización estadística y
modelización sustantiva (Jovell, 1995). Según el entena estadístico tan sólo se in­
cluirán en el modelo aquellas vanables que tienen una capacidad de predicción es­
tadísticamente significativa, es deCir, que contribuyan a la mejora de la bondad del
ajuste del modelo. En el criterio sustantivo, el IllvestIgador decide qué vanables Ill­
dependientes debe IllclUlr en función de la base teórica en la que se apoya la hipó­
tesIs de investigación que se pretende verificar.

Muchos paquetes estadísticos Illcorporan métodos de selección de vanables Ill­
dependientes en el módulo de regresión logística. Antes de describir brevemente los
contenidos en SPSS, hay que hacer dos advertencias. En pnmer lugar, parece haber
un consenso generalizado al considerar que no eXiste un procedimiento de selección
que garantice el «mejor» modelo en términos estadísticos, por lo que el empleo de
uno u otro método puede conducir a diferentes resultados que habrán de ser Illter­
pretados en base a critenos de Illterpretabilidad y pafS1moma. En segundo lugar, el
modelo es seleCCIOnado para ajustar una determlllada muestra, por lo que la modeli­
zación estadística está condiCIOnada por vanaciones en los datos empíricos.

El programa SPSS presenta dos métodos de selección de variables que comple­
mentan al procedimiento de Illtroducción conjunta de todas las vanables en el mo­
delo (INTRODUCIR): el método de Illtroducción por pasos de las vanables (ADE­
LANTE) Y el método de elimlllación por pasos (ATRÁS).

Selección haCia delante: se parte del modelo tan sólo con la constante. En
cada paso se Illtroduce la variable independiente que presente el nivel de sig­
nificación más baJO en el estadístico score l7 siempre y cuando se encuentre
por debajO del punto de corte (por defecto fijado en 0,05), y se examllla el
modelo resultante a fin de eliminar del mismo, de entre todas las vanables
que superen el punto de corte de salida (por defecto 0,1), aquella con el ma­
yor mvel de significaCión en el estadístico de Wald (opción WALD) o en el
estadístico G de cambIO en la razón de verosimilitud (opción RV). El proce­
so concluye cuando nlllguna vanable pueda ser Illtroducída m retirada o
cuando se llega a un modelo anteriormente considerado.

Selección haCia atrás: se parte del modelo que contiene todas las varia­
bles Illdependientes consideradas y se procede con el procedimiento antenor
pero comenzando por la elimlllaclón de las variables (opción WALD
o RV). Para la Illtroducción de las variables se utiliza también el estadístico
score.

17 El estadístICO score es utilizado como alternativa al estadístico de Wald para la prueba de signi­
ficación estadística de los coeficientes de regresión por su mayor facilidad de cálcUlO (Hosmer y Le­
meshow, 1989, 17).
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En la aplicación práctIca de este capítulo se comentará con más detalle el
proceso de selección de vanables; tan sólo apuntar que todas las vanables utili­
zadas para representar a la misma vanable categónca entran o salen del modelo
juntas.

5. CONSIDERACIONES FINALES

Para tennmar el análisIs del modelo de regresión logística creemos conveniente
realizar unos breves comentanos sobre la metodología del diseño del estudio y so­
bre la relación entre la regresión logístIca y el modelo lagit.

El propósito de la téclllca del análisIs de regresión logístIca 5S la obtención de
una ecuación en vírtud de la cual se pueda predecir, en térmmos de probabilidad, la
ocurrencia de un determmado suceso objeto de la mvestIgación en función de una
sene de vanables o predictores de carácter categónco o contmuo. Esto implica que
el diseño de la metodología de la mvestIgación ha de cumplir las prellllsas báSIcas
que, a lllvel teónco, infonnan de la presencia de causalidad entre una vanable de­
pendiente (efecto) y una o vanas vanables independientes (causa) (Luque, 1997). En
este sentido, los estudios de carácter longitudinal (esencIalmente prospectívos) son
los que a priori pueden garantIzar el cumplimIento de tales asunCIOnes, mientras que
en un estudio transversal, la mterpretación de la relación entre las variables debería
realizarse en ténnmos de asociación o correlación, a no ser que las característIcas o
naturaleza de las vanables Implicadas permita aSUllllr en un sentído amplio las con­
diciones prevIas de causalidad.

No obstante, no es extraordinario que el mvestigador se enfrente con el proble­
ma de que la vanable objeto de estudio presente a lllvel poblaclOnal una probabili­
dad de ocurrencIa (o de no ocurrencIa) muy baja. Así, ante estudios que mtenten,
por ejemplo, predeCIr el carácter mnovador o no mnovador de una empresa, o estI­
mar la probabilidad de que un consumidor utilice la venta por catálogo o por Inter­
net, el diseño de la recogida de datos mediante muestreo aleatorio entraña el nesgo
de no regIstrar el volumen necesano de observaCIOnes que presenten una de las dos
opciones de la varIable dependiente. En estos casos es corrIente el recurso a un di­
seño retrospectIvo en el cual se realiza un muestreo aleatono entre los mdividuos o
casos que presentan una de las opcIOnes de la varIable respuesta, y otro para aque­
llas observaciones en las que se produzca la segunda alternativa. En este tIpo de es­
tudios. muy utilizados en investIgacIOnes médicas, parece más apropIado hablar de
asocIación entre la vanable dependiente y las mdependientes que de predicción de
un determínado valor de la primera dados unos valores de las segundas. Como afir­
ma Chnstensen (1990, 235), «el análiSIS de datos como éstos sirve para describir las
característIcas de los dos grupos en ténnmos de los factores explicatIvos». Hecha
esta salvedad, el mvestigador puede ajustar un modelo de regresión logística con da­
tos procedentes de estudios retrospectIvos utilizando cualqUIer paquete estadístIco
que contenga un módulo específico para la regresión logístIca.
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Por últImo, unas consideraCIOnes sobre los modelos de respuesta discreta que
utilizan la funCIón logística como función de enlace. Siguiendo a Ato y López
(1996, 190-191), eXIsten dos enfoques alternativos:

- El análiSIS de regresión logístlca o modelo loglt con datos no agrupados se
utiliza con una o vanas vanables independientes continuas cuya presencIa
hace difícil encontrar casos individuales con los mIsmos valores en todas las
variables.

- El análisis loglt o modelo loglt con datos agrupados pertenece al tipo del
análisis de la varIanza (o covananza) del modelo lineal y se utiliza cuando
es posible agrnpar observaCIOnes con valores Iguales en las vanables inde­
pendientes, lo cual suele ocurnr cuando éstas son todas categóncas.

El análiSIS de regresIón logístIca es más general y puede abordar cualquier si­
tuación .representatIva del análiSIS loglt. Sin embargo, algunos paquetes estadístIcos,
como el SPSS, utilizan programas diferentes para cada uno de los enfoques. En la
bibliografía se referencian algunos trabajos de naturaleza empírica que han utilizado
uno u otro enfoque.

6. APLICACiÓN PRÁCTICA

Una empresa espeCIalizada en estudios de mercado recibe el encargo de un
cliente de investIgar los pnncIpales factores que pueden influir en aumentar la pro­
babilidad de que un nuevo producto sea introducido con éXItO en el mercado. Con
este fin la empresa ha realizado una encuesta a 240 empresas industnales de las
cuales 156 declararon haber intentado introdUCIr en el mercado un nuevo producto.
La codificaCIón de la informaCIón recogida en los cuestIonanos de estas 156 em­
presas está reflejada en la tabla 10.7.

Así pues, la empresa de investIgación se enfrenta a una SItuación en la que se
desea explicar el comportamIento en términOS de probabilidad de una varIable de­
pendiente dicotómIca (éxIto o fracaso en el lanzamiento de un nuevo producto), en
función de un conjunto de vanables predictoras de naturaleza continua, categórica o
dicotómica. En tales CIrcunstancIas parece adecuado proceder al ajuste de un mode­
lo de regresión logístIca.

La resolución del problema se va a realizar mediante el módulo REGRESIÓN
LOGÍSTICA del programa SPSS, destacando las fases que se relaCIOnan:

T
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1.
2.

3.

Creación de la base de datos con la infOnnaCIón disponible.

SeleCCIOnar el módulo REGRESIÓN LOGÍSTICA en el menú ESTADÍSTI­
COS.

ElegIr la vanable dependiente (dicotómIca) de la lista de varIables desplega­
da e introdUCIrla en la ventana dispuesta a tal efecto en el programa. En
nuestro ejemplo dicha vanable es ÉXITO.
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TABLA 10.7

Cuadro de codificación (aplicación práctica)*
l· i. Variable :UescrlpCióri:

.....
VaIores... .... •• .....

ÉXITO ¿Cuál ha sido el resultado de su mtento por intro- O. Fracaso
(dependiente) duclf un nuevo producto en el mercado? 1. ÉXl!o

PUBLICID Gastos en promoción y publicidad En 104 euros

GRADNOVE Grado de novedad del nuevo producto 1. Mejoras sus-
tancIales en
productos
eXistentes

2. Productos
totalmente
nuevos

TIPO Tipo de producto 1. Consumo final
2. Industnal

IMASD ¿Posee un departamento formal de investigación y 1. Sí
desarrollo? 2. No

SECTECNG Intensidad tecnológica del sector de actividad al que 1. Baja mtensl-
pertenece la empresa dad tecnoló-

gICa
2. Intensidad

media
3. Alta mtensl-

dad tecnoló-
gica

PERSONAL Personal asalariado que participa en las tareas de in- Número de em-
vestigación, desarrollo y lanzamiento de los nuevos pleados
productos

4. SeleccIOnar las variables mdependientes e mtroduclrlas en la ventana de
COVARIABLES. En este caso las vanables serían: PUBLICID, GRADNO­
VE, TIPO, IMASD, SECTECNG y PERSONAL.

5. Entre las independientes, marcar las que son categóncas (GRADNOVE,
TIPO, IMASD y SECTECNG).

6. Recodificación de las variables categóricas.

* Véase fichero en la dirección www.ugr.es/~t1uque.
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7. Especificar las OPCIONES (estadísticos, método, etc.).

8. Ejecutar el programa.

9. AnálisIs de los resultados.

La recodificación de las vanables categóricas ongmales es efectuada por el pro­
grama creando para cada una de ellas tantas variables de diseño como número de
categorías menos una. De entre los critenos de recodificación disponibles, se ha
optado por el cnterio INDICADOR, tomando como categoría de referencia (no re­
presentada por nmguna variable de diseño) la última de cada vanable original. La
elección de la categoría de referencia es una opción del mvestigador que deberá ca­
librar, desde un punto de vista teónco, cuál de ellas es más convemente a efectos de
base de comparación. Las vanables de diseño obtenidas se muestran en la sigUIente
tabla.

TABLA 10.8

Variables de diseño

.¡)~).y ··.·.....E .. )P cof
c.s·fr' dédiseñ~

•••••••

f. sfcfs··-··.·) ....• s Ul)lfV~-F ;.' ~2

SECTECNG

Baja intensidad (1) 1 O
Intensidad media (2) O '1
Alta mtensidad (3) O O

GRADNOVE GRADNOVE,

Productos mejorados (1) 1

Productos nuevos (2) O

TIPO TIPO,

Producto de consumo (1) I
Producto mdustnal (2) O

IMASD IMASD,

Sí (1) 1
No (2) O

Con esta mformación el programa realiza el ajuste del modelo de regresión lo­
gístIca introduciendo todas las variables (opción INTRODUCIR). En la sigUIente ta­
bla aparecen los coefiCientes estImados (B), el error estándar (EE), el valor del es­
tadístlco de Wald y su significación, el valor del estadístIco R y, por últImo, el valor
de e elevado al coefiCiente (Exp (B»:
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TABLA 10.9

Varzables en el modelo

PUBLICID 2,0224 0,5002 16,3443 1 0,0001 0,2602 7,5562
GRADNOVE, 1,2240 0,5340 5,2537 1 0,0219 0.1239 3,4007
TIPO, -0.1427 0,7794 0,0335 1 0,8547 0,0000 0,8670
I+D, 3,5733 1,3678 6,8249 1 0,0090 0,1509 35,6346
SECTECNG 9,2739 2 0,0097 0,1578
SECTECNG, -2.1377 0,8252 6,7112 1 0,0096 -0,1491 0,1179
SECTECNGz -0,6543 0,8574 0,5823 1 0,4454 0,0000 0,5198
PERSONAL 0,4209 0,1492 7,9610 1 0,0048 0,1677 1.5234
Constante -10,3346 2,4026 18,5015 1 0,0000

Las pruebas de contraste de hipóteSIs sobre la significación de los coeficientes
de regresión (B) arrojan los sIgUIentes resultados:

- Sólo hay dos vanables cuyos coeficIentes na san SIgnificativos (p > 0,05) se­
gún el estadístico de Wald: TIPO¡ y SECTECNGz.

- La prueba de la razón de verosimilitud o test G para contrastar la significa­
ción global de todos los coeficIentes es ofrecido por la salida de SPSS con
la denominaCIón model chi-square, Este estadístico toma Un valor de
107,499 can 7 grados de libertad que penrnte rechazar la hIpótesIs nula de
que todos los coeficIentes san Iguales a cero, Se concluye que al menos una
(y probablemente todos) es distmto de cero,

La efectividad absoluta del modelo ajustado se evalúa por medio de tres medi­
das de bondad del ajuste basadas en el contraste de hipóteSIs mediante estadístIcos,
En las sIgUIentes tablas (l0,1O y 10.11) se resumen los resultados obtenidos can es­
tas pruebas (entre paréntesIs, la denommación que aparece en SPSS),

Junto can estas medidas, la prueba de bondad del ajuste de Hosmer y Lemes­
how también pennite afinnar que el modelo seleccIOnado ajusta bien los datos ob­
servados (no se puede rechazar la hIpótesIs nula de que el modelo ajusta bIen los
datos) (tabla 10.11),

La interpretación de los coefiCIentes de regresión obtenidos en el modelo aJus-
tado es la sIgUIente:

Tanto la vanable GRADNOVE, como IMASD, son estadísticamente slgm­
ficatlvas en el modelo y presentan SIgnO POSItiVO, De este modo, y man­
temendo constantes el resto de las vanables, el valor estimado Exp (B) para
GRADNOVE, mdica que el «éxito en la mtroducción de Un nuevo producto»
es 3,4007 veces más probable que ocurra para aquellos «productos mejorados
de otros ya eXIstentes» que en el caso de que se trate de «productos total-
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TABLA 10.10

Bondad del ajuste"

Estadístico I Valor gl Sigo Ho Resultado

Desvlanza Imcial 211.908 155 0,0004 El modelo sólo con el Rechazar
(-2 log likelihood) térmmo mdependiente

.
ajusta bien los datos

Desvianza modelo 104,409 148 0,9974 El modelo con todas las No se puede
(-2 log likelihood) variables mcluidas ajusta rechazar

bien los datos

Test ji-cuadrado 123,971 148 0.9252 El modelo considerado No se puede
(goodness oJJi!) ajusta bien los datos rechazar

* Tanto los grados de libertad como el nivel de slgnificación no son proporcionados por el progra~

roa en la versión utilizada.

TABLA 10.11

Prueba de bondad del ajuste de Hosmer-Lemeshow

Éxito =0 Éxito = 1
Grupo Total

Observad Esperad Observad Esperad

1 15,000 15,746 1,000 0,254 16,000
2 15,000 14,588 1,000 1,412 16.000
3 12,000 12,868 4,000 3,132 16,000
4 12,000 9,518 4,000 6,482 16,000
5 5,000 6,049 11,000 9,951 16,000
6 3,000 3,674 14.000 13,326 17,000
7 3,000 1,876 13,000 14,124 16.000
8 0,000 0,620 16,000 15.380 16,000
9 0,000 0,590 16,000 15,941 16,000

10 0,000 0,000 11,000 11,000 11,000

Ji-cuadrado gl Significación

Test Co de Hosmer-Lemeshow 6,1683 8 0,6284

mente nuevos». Es decír, que la ventaja de que la mtroducCión de un pro­
ducto sea un éXito cuando dicho producto es una mejora de uno ya eXistente
es supenor en 3,4007 veces a la correspondiente cuando el producto es total­
mente nuevo. El Impacto de la presencia de un departamento de I+D en la
mejOra de la probabilidad de que el nuevo producto sea un éXito es aún ma-
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yor: en concreto es 35,6346 veces más probable que esto ocurra cuando eXIs­
te un departamento de mvesügación y desarrollo que cuando no eXIste.
La pertenencIa de la empresa a sectores de baja intensidad tecnológIca.
SECTECNG" es también una vanable significaüva en el modelo, aunque en
este caso su mfluencia sobre la vanable dependiente es de sIgno negaüvo.
Esto sIgnifica que el «éxito en la introducción de un nuevo producto» es
0,1179 veces menos probable que ocurra cuando la empresa pertenece a un
sector de baja mtensidad tecnológica en comparación con aquellas que per­
tenecen a sectores industnales tecnológIcamente intensIvos (categoría de re­
ferenCIa que no aparece explicitada en el modelo). Es deCIr. que la ventaja
de la opción 1 de la variable dependiente «<éxito en la introducción de un
nuevo producto») cuando la empresa pertenece a industrias de baja intensi­
dad tecnológica es infenor en 0,1179 veces a la correspondiente cuando se
trata de una empresa inscnta en un sector de alta intensidad tecnológIca.
Las dos variables continuas, PUBLIClD y PERSONAL, presentan un coefi­
cIente esümado de signo pOSIÜVO. Esto Implica que, SI permanecen constan­
tes el resto de las variables, un incremento umtarlo de inversión en publicidad
(10.000 euros) provocará un incremento mulüplicaüvo por un factor 7,5562
de la ventaja de la opción «éxito en la introducción del nuevo producto». Asi­
mismo, también se podría calcular el Impacto que sobre la vanable depen­
diente tendría un incremento de. por ejemplo 1,65 x 104 euros (desde 3 a
4,65 x 104 euros): Exp (2,0224 x 1,65) = 28,1335, es deCIr, que la ventaja de
la opción «éxito en la introducción de nuevos productos» es 28,1335 veces
mayor cuando se gastan 4,65 x 104 euros que cuando se gastan 3 x 104 euros.
ConsideraCIOnes similares se realizarían para la variable PERSONAL temen­
do en cuenta que en este caso la unidad de medida es «una persona».

En relación con la capaczdad predicttva del modelo, presenta una eficaCIa pre­
dictlva ópüma. tal y como se desprende de los resultados que muestra la tabla de
clasificación: un 85.26% de casos bIen clasificados (tasa de aCIertos); de los 65 ca­
sos en los que el nuevo producto «ha fracasado», el modelo predice correctamente
el 80% (especifiCIdad); de los 91 casos en los que el nuevo producto ha SIdo un
«éxito», el modelo predice correctamente el 89,01 % (sensibilidad):

TABLA 10.12

Clasificación para ÉXITO (el valor de corte es 0,50)

Valores Valores pronosticados
I Porcentaje

Iobservados I Fracaso (O) I Éxito (1)
de aciertos

Fracaso (O) 52 13 80.00%
ÉXIto (1) lO 81 89,01%

Total 85,26%
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El resto de medidas de la eficacIa predictIva son fáciles de calcular:

Tasa de errores: (10 + 13)1156 =14,74%.

Tasa de falsos negatIvos: 10/(52 + 10) = 16,13%.

Tasa de falsos positIvos: 13/(13 + SI) = 13,S3%.

ASImismo, para comprobar que la tasa de aciertos del modelo es sIgnificatIva­
mente mayor que el número esperado de casos correctamente clasificados debido al
azar (e), utilizamos el estadístIco 2*'

e = (11156).(652 +912
) = SO,16

z* = (133 - SO,16)M6 = S 4644
-'/S0,16(156 - SO,16) ,

cuyo resultado conduce a rechazar la hipótesIs nula (para un nivel de significación
del 5%) de que los casos correctamente clasificados por el modelo no difieren de
los esperados sólo por efecto del azar.

El programa SPSS también proporcIOna un hIstograma de probabilidades estI­
madas en el que se puede aprecIar cómo los casos estimados por el modelo (éxito y
fracaso) se concentran en los extremos del gráfico, lo que viene a confirmar su efi­
cacia predictiva:

32 + +
1 él

F 1 él
R 24 + é+
E 1 él
e 1 él
U 1 él
E 16 + é+
N 1 él
e 1 él
1 If ééI
A 8 +f éé+

lff é é éé é éél
lffé f ffé f f é é eeee é éééé ééél
Ifffff ffffféfff fif fiféfff éffé ee ffffé é éféfffééé ééél

ProDabil. --------------+--------------+--------------+---------------
estJ.maCia: o .25 .5 .75 1

Grupo: fffffffffffffffffffffffffffffféééééééééééééééééééééééééééééé

La probanilidad estimada es para la opción "éxito"
El valor de corte es 0,5
Símbolos: f - fracaso

é - éxito
Cada símbolo representa 2 casos.
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Figura 10.4. Histograma de probabilidades estimadas y grupos observados.
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INVENTARIO DE TÉRMINOS Y CONCEPTOS

o Estimación por máxima verosimilitud.
o Odds o ventaja.
o Transformación logística o Zaglt.
o Variable de diseño.
o Patrón de predictores.
o Estadístico W de Wald.
o RA de Atk.mson.
o Test G o prueba de la razón de verosimilitud.
o Desvianza.
o Prueba de Hosmer-Lemeshow.
o Tabla de clasificación.
o Histograma de probabilidades estimadas.
o Cociente de ventajas.
o Métodos de diagnóstico: valores residuales y medidas de mfluencia.
o Modelización estadística y modelización sustantiva.
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