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1. INTRODUCCION
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En las disciplinas académicas no son raras las ocastones en las que el mvestiga-
dor estd interesado en predecir si un determinado suceso ocurrird o ho en funcién de
una serie 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 serias dificultades —cuando no una clara imposibilidad— para ser
representadas de forma cuantitativa, Valgan como muestra algunos ejemplos: el direc-
tor de marketing de una empresa de comunicaciones se interesa por conocer hasta
qué punto ciertas caracteristicas socioeconémicas (estado civil, ingresos, nivel de es-
tudios, edad o nimero de hijos) influyen en que un individuo contrate un nuevo ser-
vicio de television por cable; por su parte, un analista financiero quisiera estudiar la
relacién entre el comportamiento de una serie de ratios financieros y econémicos con
la posibilidad de que una empresa entre en situacién de quiebra; por ultimo, un res-
ponsable de politica econdmica desearia conocer si en el hecho de que una empresa
industrial sea innovadora o no influyen una serie de caracteristicas como su tamafio,
sector de actividad, complejidad organizacional o formalizacién de su estructura.

Los problemas representados en estos tres ejemplos siguen un esquema comun.
Se trata de construir un modelo que describa la relacién entre una serie de caracte-
risticas que conforman un conjunto de variables independientes de tipo categdrico o
contmuo (estado civil, ingresos, edad, ratios financieros, tamafio, sector de activi-
dad) y una variable dependiente dicotdmica o binaria que s6lo puede tomar dos va-
lores que definen opciones o caracteristicas opuestas © mutuamente excluyentes
(contratar €l servicio de televisién por cable o no; situacién de quiebra o no; em-
presa innovadora o no innovadora). El anélisis discriminante servirfa para abordar
situaciones como las descritas; sin embargo, la posibilidad de que coexistan varia-
bles independientes de naturaleza cuantitativa y categérica viola la asuncién de nor-
malidad multivariante.
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En el presente capitulo se introduce una técnica de andlisis multivariante, la re-
gresion logistica, que no solo solventa las dificultades planteadas por el andlisis dis-
criminante’, sino que también suple las limitaciones del modelo de regresién lineal
respecto a la naturaleza dicotémuca de la variable dependiente. Asf pues, el modelo
de regresion logistica es un procedimiento por medio de] cual se intenta analizar las
relaciones de asociacidn entre una variable dependiente dicotémica (binara o
dummy) Y y una o varias variables independientes (regresores o predictores) X,
cuantitativas o categoricas. todo ello a fin de lograr los siguientes objetivos: deter-
minar fa existencia o ausencia de relacion entre una 0 mds varables mdependientes
y la vanable dependiente; medir la magnitud de dicha relacion y estimar o predecir
la probabilidad de que se produzca (o no) el suceso definido por la variable depen-
diente en funcién de los valores que adopten las variables independientes.

Los origenes de esta técnica, y en general de los modelos logit, vienen de muy
atrds en el tilempo. En efecto, como sefiala Cramer (1991), a mediados del siglo pa-
sado fue disefiada la funcidn logistica como una curva de crecimiento y, ya en los
afos tremnta, la bioestadistica configuré el modelo de probabilidad bivariante, defini-
do mcialmente como un modelo probit (utilizando como funcidén de enlace la dis-
tribucidén normal de probabilidad). Sin embargo, es a finales de los afios sesenta
cuando esta técnica se convierte en un método estdndar para el andlisis de regresidon
de datos dicotémicos, principalmente en el campo de las ciencias de la salud como
la bioestadistica o la epidemiologia®. Posteriormente, la utilizacién del andlisis de
regresion logistica se ha extendido al resto de ciencias sociales como la sociologia
0 las ciencias empresariales, donde ha sido objeto de numerosas aplicaciones, entre
las que destacamos a modo de ejemplo el comportamiento del consumidor ante la
compra de determinados productos o servicios, el andlisis del éxito en la ntro-
duccién de nuevos productos, el estudio del fracaso empresarial, la prediccién de
situaciones de quiebra o suspensidn de pagos sobre la base de ratios econémico-
financieros o la prediccion de actividades de I+D en empresas innovadoras.

FORMULACION DEL MODELO

A continuacidn se exponen los aspectos mds significativos del modelo a partir
de las himitaciones del modelo de regresion lineal.

2.1. Limitaciones del modelo de regresion lineal

Supongamos que una entidad financiera prepara el lanzamiento de un nuevo
producto. Con el fin de disefiar una adecuada politica de promocion, el departamen-

' La regresién logistica no establece ninguna restriccion sobre la distribucién de ias varables inde-
pendientes, '

> Hosmer y Lemeshow (1989) y Cramer (1991) ofrecen una amplia bibliografia al respecto.
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to de marketing estarfa interesado en conocer hasta qué punto la aceptacién del pro-
ducto estd relacionada con el nivel de ingresos de sus clientes. Con esta intencién se
pregunta a una muestra aleatoria de los mismos st estarfan dispuestos a suscribir el
nuevo producto. Los resultados de la encuesta se muestran en la tabla 10.1, en la
cual la vaniable respuesta Y, «jadquiriria 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 influye en la anterior, repre-
senta el nivel de ingresos de cada encuestado (en 10° pesetas).

TABLA 10.1
Datos ejemplo 1*
Caso | J(_Idfhp;a'_‘j Ingresos .| Caso | Compra | ‘Ingresos C_psQ Comipra
1 1 50,2 15 1 62 29 1 50,8
2 1 70.3 16 0 50.8 30 0 37.5
3 1 62,9 17 I 56,2 31 0 41,3
4 1 48.5 18 0 43,2 32 1 63,6
5 1 57,2 19 i 50,4 33 1 54
6 1 75 20 0 44,1 34 0 45
7 1 46.2 21 0 38,3 35 I 68
8 I 57 22 0 55 36 1 62,1
9 I 64,1 23 0 46,1 37 0 35
10 0 32 24 0 35 38 0 34,5
11 I 73.4 25 0 37,3 39 0 394
12 1 71.9 26 0 41,8 40 0 37
13 0 56.2 27 0 37 41 1 54,5
14 1 49,3 28 0 334 42 i 38,2

En estas condiciones, el modelo mds sencillo que puede plantearse entre ambas
variables es el lineal:

Y=pX+e
de tal modo que cada valor ¥ = y,, se obtendra:

y; =B+ Box; + e,

Obsérvese que en este caso la variable independiente Y slo puede tomar dos
valores, cero o uno, de forma que la probabilidad de que suceda una u otra opcion
dependeri de cada valor que tome la variable explicativa X. Asi pues, la variable
respuesta (aleatoria) sigue una distribucién binomial B(1, p,), donde p; es la proba-

* Véase fichero en la direccidn www.ugr.es/~tlugue.
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bilidad de que un cliente con un nivel de ingresos x; se muestre partidario de ad-
quirir el nuevo producto, es decir:

P¥=1X=x)=p;
¥y, por tanto,
PY¥=0X=x)=1-p,

En el modelo general de regresi6n lineal, la esperanza de la vanable Y para un
valor de X = x; es

E(Y/x;‘) = E(ﬁ] + ﬁzX, +e)= ﬁl + ﬁlxi

ya que E(e;) = 0.
Pero en el caso concreto que nos ocupa, donde la vanable dependiente sigue
distribucién binomual, la esperanza condicionada a los valores de X es igual a:

EYx)=1-p,+0-(1-p)=p,
en consecuencia:

pi:ﬁ1 + Box,

En defimtiva, esto implica que las predicciones obtenidas con el modelo (¥;)
pueden interpretarse en términos de probabilidad. Esto es, el modelo de regresion li-
neal aplicado a una variable dependiente dicotomica estima la probabilidad de que
la caracteristica estudiada esté presente en los elementos de la poblacién definidos
por X =x.

En nuestro ejemplo, el modelo de regresién lineal ajustado por MCO serfa:

9= ﬁl + ,Bzx =-0.983 + 0,03005 (ingresos) = P,

que proporciona una estimacion de la probabilidad de que un individuo de la mues-
tra esté dispuesto a adquirir el nuevo producto dado su nivel de mgresos.

A pesar de su simplicidad y sencillez, no sélo en el planteamiento sino también
en su interpretacion, la formulacién de un modelo lineal para explicar el comporta-
muento de variables independientes dicotémicas en térmunos de probabilidad presen-
ta sertos problemas que lo hacen inapropiado®:

* Véase, por ejemplo, Hosmer y Lemeshow (1989, 5-7); Pefia (1994, 501); Ruiz-Maya et al. (1993,
543-545); Jovell (1995, 2).

© Ediciones Pirdmide



© Ediciones Piramide

Regresion logistica

Puesto que ﬁ’l + Bzx estima una probabilidad, es obligado que, para cual-
quier valor de la variable independiente X (nivel de ingresos), dicha predic-
cién debe de estar comprendida entre 0 y 1. Sin embargo, no existe garan-
tia de que esto ocurra siempre. En la figura 10.1 se han representado los
valores estimados por el ajuste de regresién 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 0, algo evi-
dentemente nadmisible. Por ejemplo:

$6=-0,983 + 0,03005x, = 1,2707
910 =-0.983 + 0,03005x,, = —0,0214
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Figura 10.1. Ajuste de los datos ejemplo 1 con regresién lineal.

La distribucién de los errores (e;) es discreta con valores —(8, + B,x) y
1 — (B, + B,x) segtin y, sea igual a 0 o 1, respectivamente. Se viola la asun-
¢ién de normalidad de los errores y, consecuentemente, los estimadores mi-
nimocuadriticos no seran eficientes.

La varianza de e; puede calcularse ficilmente una vez conocidas las proba-
bilidades con que la varianza aleatoria ¢; toma los dos valores citados:
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Ple,;=1 (B, + Bx)1=PlY=1/i] =p,= B, + Bpx;
P[ei:—(ﬁl +ﬁ2x,-)] =P¥Y=0/i]=1-p;=1- (ﬁl + ﬁzxf)

Asi,

Var (e) =p{1 - B, - ﬁzxs)z + (1 -p)(-B, - _ﬁzx_,.)z =
=p{l—p)* + (1 = pIp?=pf1l —p) = (B, + Bx)(1 - B, — B.x)

por lo que el término error presenta heteroscedasticidad.

4. La hipdtesis de normalidad de la variable dependiente tampoco se cumple
cuando es dicotémica, como en este caso®.

2.2. El modelo de regresion logistica

Una excelente alternativa para garantizar que la respuesta prevista esté entre O
y 1 es utilizar una funcién de enlace no lineal que sea monétona, creciente y acota-
da entre dichos valores. En estas circunstancias cabrfa utilizar cualquier funcién de
distribucién de variables aleatorias, de tal modo que el modelo quedaria:

P = F(By + Bix)

es decir, que la probabilidad de que un cliente adquiera el nuevo producto
(P[Y = 1/i] = p,) viene expresada por una funcién de distribucién (no lineal) de su
nivel de ingresos (x;).

El modelo de regresion logistica surge cuando se utiliza la funcién de distribu-
cion logistica para modelizar la relacion entre 1a probabilidad de ¥ = 1, condiciona-
da a un determinado valor de la variable (o variables) independiente, x;:

eﬂl +fax;
P = 1+ eﬁl‘*‘ﬁz«tz (1)
i
(A=p) =T g 2)

Para el ajuste de este modelo y la estimacion de los pardmetros B] ¥y Bz no pue-
de seguirse, como en el caso de la regresién lineal, el método de minimos cuadra-
dos puesto que, como ya hemos comentado, cuando se aplica al caso de vartables
dependientes dicotOmicas, el modelo resultante presenta heteroscedasticidad.

Una alternativa de uso general para la estimacion de los pardmetros consiste en
utilizar el procedimiento de estimacion por mdxima verosimilitud (EMYV). En sinte-

4 Algunos de estos inconvenientes pueden ser parcialmente superados con un procedimiento de es-
timacidn en dos etapas (MCO y MCP) y utilizando las frecuencias refativas de aceptacién p, como va-
riable dependiente continua con una distribucion normal en lugar de la vanable oniginal ¥ dicotdmuca,
para lo cual serd necesario contar con observaciones repetidas para cada valor de X,
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sis, este método proporciona unos valores (3, y _32) para los pardmetros desconoci-
dos (f3, y B,) que maximizan la probabilidad de que con ellos se obtengan los valo-
res observados. Para aplicar Ia EMV se precisa construir, en primer lugar, la depno-
minada funcién de verosimilitud (L) que expresa la probabilidad de los datos
observados como una funcién de pardmetros desconocidos. Los valores que maxi-
mizan la funcion L serdn los estimadores maximoverosimiles de dichos pardmetrog®
Los principales paquetes estadisticos (GLIM, BMDP, SAS, SPSS, etc.) contienen un
modelo de regresién logistica. En concreto, utilizaremos el procedimiento regresion
logistica del programa SPSS 7.5.

Asi pues, una vez ajustado el modelo y obtenidos los estimadores maximovero-
similes B, y BZ, la estimacién de la probabilidad p, es inmediata:

eBl"'ﬁzxi
I 1+ e.éﬁ'lﬁzxa (3)
A= py=— 4
Pi) = 1+eﬁi+}§2xi ( )

Para los datos del ejemplo 1:

—11,449+0,2371 {ingresos)

p; = p (comprar el producto) = 1 + -1 L44570,2571 Gingresos)

1

-11,449+0,237¢ (ingresos)

(1- p,) = p (no comprar el producto) = "
e

De este modo, la probabilidad estimada de que un cliente de la entidad finan-
ciera se muestre dispuesto a adquirir el producto en cuestién es una funcién no li-
neal (logistica) de sus ingresos, tal y como se muestra en la figura 10.2.

Para familiarizar al lector con las salidas de SPSS, ofrecemos la obtemida con
los datos del ejemplo (tabla 10.2), donde B representa los estimadores f,. El resto
de la mmformacidn serd tratada en apartados posteriores cuando generalicemos el mo-
delo al caso multivariante:

TABL.A 10.2

Exp (B)

INGRESOS 0.2371 | 0,0698 | 11,5564 1 0,0007 | 0,4055 | 1.2676
CONSTANT -11,4491 | 3.3797 | 11,4762 1 0,0007

5 No vamos a entrar en ¢t procedimiento de estimacion maximoverosimil para [a regresién logisti-
ca, limitdndonos a remitiy al lector a las publicaciones especificas sobre el tema. Por ejemplo, Ruz-
Maya et al. (1993), Sharma (1996), Hosmer v Lemeshow (1989) o Pefia (1994).
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Figura 10.2. Probabilidades estimadas de comprar el producto.

Para terminar esta vision mtroductoria al modelo de regresion logistica es nece-
sario definir dos conceptos basicos relacionados con el mismo y que serdn de suma
utilidad para su mds completa comprension.

El primero es el odds o «ventaja»® de que un suceso ocurra. Se define como el
cociente entre la probabilidad de que ocurra un suceso y su probabilidad comple-
mentaria, esto es, de gue no ocurra: p,/1 —p,, e indica la «preferencia» de elegir la
opcidn 1 de la vanable respuesta frente a la opcién 0 (Ruiz-Maya et al., 1995, 548).
Por ejemplo, la ventaja de obtener «cara» en el lanzamiento de una moneda es
0,5/0,5 = 1, muentras 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 primer 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, 0 0,33 a 1. En defini-
tiva, ventaja y probabilidades proporcionan la misma informacién, aunque de forma
diferente.

8 Siguiendo a Ruiz-Maya et ai. (1995), hemos traducido el término inglés odds por «ventaja». Este
término es muy utilizado en el mundo de las apuestas en los paises anglosajones,
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Asi pues, operando con las expresiones (3) y (4) podemos obtener la ventaja es-
timada de la opcién 1 de la variable respuesta frente a la opcién 0 (Q)

5 — P Bhe B B
Qi = — e 2N — e 1. e ]
T1-p, (5)

expresion que, como veremos mas adelante, facilita la interpretacion de los pardme-
tros. En nuestro ejemplo, la ventaja de la opcién «adquirir el producto» frente a «no
adquirirlo» sera:

p (comprar) = ~11,449+0,2371 (ingresos)
p (no comprar)

Q (comprar) =

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

A

956 e—ll 449 0,2371(56,2) — 6,527

es decir, que un cliente con unos ingresos 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 serd ps, = 0,867.

El segundo concepto al que haciamos referencia es la denominada transforma-
cion logistica, definida como el logaritmo de la ventaja o preferencia de la opcién 1
frente a la opcién 0. Aplicando esta transformacidén a (5) obtenemos una expresion
equivalente:

mQ:m[A} B+ B, (©)
l_pz

Hay que destacar que mientras que la probabilidad se expresa a través de un
modelo no lineal (logistico), el logaritmo de las ventajas (también denominado fo-
git) si lo es, lo cual facilita la interpretacién del modelo.

Resumiendo, tenemos tres expresiones equivalentes del modelo de regresién lo-
gistica:

1. p,= ebrebos) 4 QPriboxi que estima la probabilidad de que un sujeto elija la
opcién 1 dado un determinado valor de X = x,. En este caso se cumple que
O=p=1.

2. Q; =pJl—p,= PP = Pt eP™ que estima la ventaja o preferencia de un
individuo por la opcién 1 frente a la opcién 0 de la variable dependiente
para cada valor de la variable (variables) independiente; de modo que st
P(Y=1)=0, entonces, Q,=0; y si P(¥Y=1)=1, £, =00; por tanto,
(0 = Q, =< o0).

3. Q= fi + [izx,, que estima el logaritmo de la ventaja ), o logif, cuyo
campo de variacion estard entre ~oo y oo: para P(Y D=0y PY=1)=1,
respectivamente.
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EL MODELO MULTIVARIANTE

Al igual que en el modelo de regresién-lineal, la generalizacién del modelo uni-
variante de regresién logistica a un contexto multivariante es inmediata. Se trata de
estimar la probabilidad de que una respuesta binaria ocurra, P(Y = 1), en funcién de
los valores que tomen un conjunto de variables explicativas o predictivas, que pue-
den ser continuas o categlricas, x,;, Xy, ..., x,;. Asf:

N eﬁu+ﬁ1xlf+ﬁ2x’2£+'"+,anm

b= :
1+ elﬁf)+ﬁ1xli+ﬁ2x2i+"'+|annf (7)

0 sus expresiones equivalentes:

ﬁ,. = ﬁ"A = eﬁoﬂ@ax]ﬁﬁzxzﬂ‘”'ﬂ&:x,.. (8)
1 - pi
Q= ﬁo + Eﬁcu + ,Bzxzi et anni : 9)

Al 1gual que en el modelo univariante, el ajuste del modelo y la estimacién de
los pardmetros se realiza por el método de médxima verosimilitud.

Sobre este modelo multivariante, y apoydndonos en un ejemplo, iremos anali-
zando los aspectos centrales del modelo de regresién logistica. Comenzaremos por
una aclaracién necesaria sobre la codificacién de las variables independientes de
naturaleza categérica, para continuar con las pruebas de significacién de los pard-
metros estimados, su interpretacion, la evaluacién de la bondad del ajuste y, por 0l-
timo, comentaremos los métodos mds usuales de seleccion de variables indepen-
dientes.

EL PROCESO DE REGRESION LOGISTICA

41. Codificacion de las variables independientes
categoricas

Al disefiar el modelo, puede resultar conveniente la inclusién de variables inde-
pendientes de naturaleza categérica, tales como sexo, estado civil, Jugar de residen-
cia, etc. En estos casos no parece correcto su inclusién en el modelo representado
por las expresiones (7), (8) y (9) como s1 se tratara de variables continuas. La razdn
es que los posibles valores que pueden tomar este tipo de variables no tienen un sig-
nificado numénico, sino que tan sélo 1indican la presencia (o ausencia) de cierto atri-
buto (en el caso de variables dicotémicas) o la pertenencia del sujeto a una deter-
minada categoria o nivel, del cual el valor tomado por la variable es un simple
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identificador. Asi pues, la incorporacién de variables cualitativas al modelo no es
automatica, sino que precisa de un procedimiento previo de adaptacién’

De este modo, ante la presencia de una variable cualitativa con & niveles, serd
necesario disefiar o definir & — 1 variables dicotémicas («ficticias o de disefio»),
cada una de las cuales representard un nivel o categoria de la variable original.
Puesto que hay £ — 1 variables ficticias y k niveles, 1a pertenencia de un individuo al
nivel no representado explicitamente por ninguna vanable de disefio se entenderd
que sucede st no pertenece a ninguno de los otros niveles. El siguiente paso serd co-
dificar dichas variables ficticias. Se ha optado por un criterio de codificacién senci-
Ho y que facilite una clara interpretacién de los pardmetros. Veamos una aplicacién
a partir de un ejemplo:

Ejemplo 2: El responsable de marketing de la entidad financiera a la que nos he-
mos referido considera que la predisposicion de sus clientes a adquirir el nuevo pro-
ducto depende no sélo de los ingresos, sino de otras variables, en concreto de la
edad. del grado de confianza en el sistema publico de pensiones y del hecho de ser
propietario o no de vivienda. Las escalas de medida oniginales de estas variables son:

— EDAD: «menos de 40 afios», «de 40 a 60 afios» y «mds de 60 afios».

— VALPENSI: puntuar en una escala desde 1 (ninguna confianza) a 9 (plena
confianza).

- VIVIENDA: 1 (propietario), 2 (no propietario).

En el ejemplo encontramos dos variables cualitativas: VIVIENDA y EDAD.
Para la primera, al ser dicotémica, no habria que definir ninguna nueva variable,
pues bastarfa con recodificar la existente dando valor 1 al hecho de ser propietario
de una vivienda v O en caso contrario. Para la variable EDAD se defimirian dos va-
riables ficticias EDAD, y EDAD,. La prnimera tomaria valor 1 cuando el individuo
tenga entre 40 y 60 afios y 0 en caso contrario, mientras que la segunda seria igual
a 1 para aquellos sujetos mayores de 60 aflos y 0 para cualquier otra situacién. L§-
gicamente, cuando el encuestado tenga menos de 40 afios (la categoria restante de
la variable EDAD), EDAD, y EDAD, deberdn ser ambas 1gual a 0. En la tabla 10.3
se ilustra el sistema de codificacion para las variables EDAD y VIVIENDA.

Con este método de codificacion el nivel de la variable original, definido por de-
fecto («menos de 40 afios», «no propietario») se denomina categoria de referencia,
ya que es sobre este nivel sobre el que se realiza la interpretacién de los pardmetros,
como se comenta mas adelante. El modelo de regresion logistica en SPSS ofrece la
posibilidad de elegir entre varios métodos de codificacién de variables ficticias que,
por otro lado, son creadas automdticamente una vez que el usuario las identifica
como tales en la correspondiente ventana de didlogo del programa. El que hemos
comentado es definido por SPSS como «INDICADOR».

7 Hosmer y Lemeshow (1989) y Ruiz-Maya et al. (1995).
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TABLA 10.3.A) TABLA 10.3.B)
R :‘_;/_'aria'l'jles;E de disefio v O 1 Variable de disefio
| EDAD; | EDAD, A VIVIENDA, .
Menos 40 afios 0 0 Propietario 1
De 40 a 60 L 0 No propietario
Mis de 60 0 1

La 1ncorporacitn de las variables ficticias al modelo ajustado hace que ¢ste cam-
bie su formulacion. En el caso del ejemplo 2, obtendriamos las siguientes expre-
siones:

A e By + BINGRESOS+ B, VALPENSI + B,EDAD, + B, EDAD; + BsVIVIENDA,
p (comprar) =

1+e By+ B INGRESOS+B,VALPENSI + B,EDAD, + B,EDAD, +D;VIVIENDA,

y anédlogamente,

A = p{comprar) _
" p(no comprar)

—e Bo+ BINGRESOS+B,VALPENSI + B,EDAD, + i, EDAD, + i VIVIENDA,

1n Q (comprar) =

= B, + BINGRESOS + j3,VALPENSI + B,EDAD, + 3, EDAD, + BVIVIENDA,

4.2. Contraste de hipdtesis sobre la significacion
de los coeficientes de regresion

Una vez ajustado el modelo y estimados sus coeficientes, el mvestigador debe
centrar su atencién en comprobar s1 las vanables independientes que lo 1ntegran es-
tan relacionadas «significativamente» con la variable respuesta o dependiente. Como
en el caso del modelo de regresién lineal, esto implica plantear y contrastar hip6te-
sis estadisticas sobre los coeficientes de regresion, bien sea de forma individual o
conjunta,

En sintesis, el contraste de hipdtesis sobre la significacién de los coeficientes de
las variables es un intento de responder a la sigwente pregunta: jqué modelo nos
aporta una informacién més acertada sobre el comportamiento de la variable res-
puesta, el que contiene la(s) variable(s) en cuestién o el que no la(s) mcluye? Si la
respuesta a esta pregunta se resuelve a favor de la primera alternativa y los valores
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estimados por el modelo con la(s) vaniable(s), entonces diremos que la(s) variable(s)
en cuestién es «significativa».

Al igual que en el modelo de regresion lineal, las pruebas de significacién de las
variables se formulan en los siguientes t€rminos: contrastar la hipdtesis nula, Hy, de
que un coeficiente de regresién o un conjunto de ellos es cero contra 1a hipétesis al-
ternativa H, derivada del rechazo de lo establecido por H,,.

Para el modelo ajustado derivado del ejemplo 2 vamos a distinguir entre el con-
traste de significacién de un solo coeficiente y el contraste conjunto de todos los
que intervienen en el modelo.

Una de las formas mds comunes de contrastar la hipétesis de que un coeficien-
te de regresidn es cero (H,: fi=0) se basa en el estadistico W de Wald, que para un
grado de libertad es igual al cuadrado de la razén entre el estimador maximoverosi-
mil del coeficiente de la variable independiente y un estimador de su error estandar:

~ 2
s
SE(B:)

El estadistico resultante, bajo la hipétesis nula de que 5 = 0, sigue una distribu-
cién ji-cuadrado (xz). Para variables categéricas, el nimero de grados de libertad
serd igual al nimero de categorias menos uno. Puesto que los estimadores de los
errores estdndar de los pardmetros estimados son suministrados por los paquetes in-
formaticos, obviaremos cualquier discusién sobre su cédlculo. En concreto la salida
de SPSS ofrece para cada coeficiente, ademds de esta informacién, el valor del es-
tadistico W, sus grados de libertad y su nivel de significacion. La tabla 10.4 mues-
tra los resultados que ofrece SPSS para el ejemplo que estamos manejando.

TABLA 104

INGRESOS 0,1880 | 0,0922 4,1579 1 0.0414 | 0,1927 1,2068
VALPENSI -0,0804 | 0,40005 | 0,0402 1 0,8410 | 0,0000 0.9227
EDAD 4,2444 2 0,1198 | 0,0648

EDAD, 48888 | 23957 4,1642 1 0,0413 | 0,1930 | 132,7999
EDAD, 3.0575 | 1,9446 24721 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 (,0085

El estadistico W para la variable INGRESOS es:

A 2 2
W= Aﬁf} -| D188 1 4,1579
SEB)| | 0.0922
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puesto que P(x* = 4,1579) = 0,0414, la hipétesis nula de que Bl =0 puede ser re-
chazada para un mvel de significacién del 5% y la variable INGRESOS es, pues,
significativa. Igual ocurre para VIVIENDA (p = 0.0417) y EDAD, (p = 0,0413).

Sobre el estadistico W hay que hacer notar que puede presentar un comporta-
miento anémalo en presencia de coeficientes de regresién demasiado altos, como
consecuencia de errores tipicos elevados®. En estas circunstancias parece recomen-
dable acudir a otro procedimiento alternativo, para evaluar la significacién de un
coeficiente de regresién como el basado en el test de la razén de verosimilitud, que
precisaremos a continuacion.

La tabla 10.4 también ofrece los valores del estadistico R, de Atkinson, que
mide la correlacién parcial entre cada variable independiente y la variable depen-
diente, pudiendo variar desde —1 a +1°. Los valores positivos indican que cuando la
variable incrementa su valor, también lo hace la verosimilitud de que el suceso re-
presentado por la variable dependiente ocurra. R, se puede considerar como una
medida de la contribucién parcial de cada varable al modelo, y su formulacién es:

W-2p

(11)
—2InZ,

donde W es el estadistico de Wald, p el niimero de pardmetros estimados (serd ma-

yor que 1 en el caso de variables categdricas como EDAD) y -2 In L, representa

—2 veces el logaritmo de la verosimilitud del modelo que contiene sélo el término

independiente.

421. Significacion global de los coeficientes de regresion

En este caso, la hipstesis nula que se desea contrastar es que todos los
coeficientes de las vanables independientes son iguales a cero, es decir:
Hy=pB,=B,=--=B,=0. En un modelo con térmmo independiente 3, no recha-
zar H, seria tanto como admitir que el modelo que sélo incluye el término constan-
te predice mejor los valores observados de ¥ que el modelo ajustado en cuestién
con n variables predictoras (X,). Por el contrario, s1 H, fuese rechazada, esto indi-
carfa que al menos uno de los coeficientes (v probablemente todos) es distinto de
cero.

En la regresion logistica este contraste se realiza por medio del test G o prueba
de la razdn de verosimilitud que se define:

Verosimilitud del modelo sélo con la constante (L)
Verosimilitud del modelo seleccionado ( L))

G=-2In

(12)

3 Véase Hosmer y Lemeshow (1989) y Ato y Lépez (1996).
® El signo del pardmetro en cuestién es el aplicado al estadfstico R,.
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que se distribuye como una %* con p— 1 grados de libertad, donde p representa el
nimero de pardmetros en el modelo sometido a estudio. Este estadistico se basa -en
la funcién de verosimilitud de cada modelo y, en defimtiva, compara la probabilidad
de que los datos esttmados por cada uno de los modelos representen a los valores
realmente observados de la variable respuesta’”.

En nuestro ejemplo, el valor de G =43,240 con 5 grados de libertad permite re-
chazar la H antes formulada, ya que la probabilidad de error ante este rechazo (sig-
nificacién) es practicamente nula. SPSS nos ofrece este contraste bajo 1a denomina-
cién model chi-square, donde se puede observar el valor del estadistico G, sus
grados de libertad y la probabilidad P(y” > G) sobre la que se realiza el contraste de
H,, de tal modo que s1 dicha probabilidad es menor que el nivel de significacién «
fijado por el 1nvestigador (por ejemplo, &= 0,03), entonces se podra rechazar H, de
que el valor de todos los coeficientes estimados es 1gual a 0, porque al menos uno
de ellos es distinto de 0.

Como veremos en posteriores epigrafes, la prueba de razon 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 variables independientes. Por ltimo, el lector habrd deducido que,
en el caso univariante, el estadistico G sirve para determinar la significacién de la
tinica variable independiente ofreciendo una informacién alternativa al estadistico W
de Wald.

4.3. Medidas de 1a bondad de ajuste

Las pruebas de contraste de hipétesis sobre la significacién 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 0 menor
adecuacién de los datos estimados por dos modelos a los valores realmente obser-
vados de la variable respuesta (Jovell, 1995). Por medidas de la bondad del ajuste
hemos de entender aquellas pruebas o procedimientos que evalien el grado de efec-
tividad absoluta del modelo considerado en cuanto a la descripcién de la variable
dependiente, es decir, cudn cerca estdn Jos valores estimados y, de los realmente ob-
servados y; Analizaremos tres grupos de medidas de bondad del ajuste: las basadas
en pruebas estadisticas de contraste de hipGtesis, las derivadas de la comparacién di-
recta entre los valores estimados y observados de la variable respuesta y, por iltimo,
las que son andlogas al coeficiente de determinacién miltple (R%) de la regresién
lineal.

¥ La expresién operativa de este estadistico puede verse, por ejemplo, en Hosmer y Lemeshow
(1989, 15) o en Ruiz-Maya et al. (1995, 682).
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4.31. Bondad de! ajuste: contraste de hipétesis

Este tipo de medidas de bondad del ajuste se basa en contrastar la hpétesis nula
H, de que el modelo seleccionado ajusta bien los datos por medio de un estadistico
con una distribucién conoctda.

a) Desvianza (deviance)

El estadistico desvianza (D) se define como una funcién del logaritmo neperia-
no del cociente de la funcion de verosimilitud del modelo seleccionado y la del mo-
delo saturado. Un modelo saturado es aquel que contiene tantos pardmetros como
datos y que predice perfectamente los valores observados. La desvianza tiene la si-
guiente expresion:

De-20n [Verommihtud del modelo seleccionado} (13)

Verosimilitud del modelo saturado

La cantidad entre corchetes se denomina razén de verosimilitud y el propio es-
tadistico D es también llamado test o prueba de razén de verosimilitud''. Este esta-
distico se distribuye aproximadamente como una x> con N—p grados de libertad,
donde N es el nimero de observaciones y p el niimero de pardmetros contenidos en
el modelo. En algunos tests y paquetes informdticos se suele utilizar -2 In L(§) o
-2 In likelihood para referirse a la desvianza de un determinado modelo. SPSS utili-
za esta ultima notacién y ofrece tanto la desvianza del modelo sélo con la constan-
te, como la del modelo seleccionado.

El lector puede comprobar cémo D es el ongen de la prueba G de contraste de
hipétesis para la significacién conjunta de todas las variables incluidas en el mode-
lo y que, en definitiva, este tltimo estadistico no hace sino recoger el cambio en D
debido a incluir las variables independientes en el modelo que solo contiene el tér-
mino constante. Asi:

G = D (para el modelo sin las variables, s6lo 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=-2In [Verommilitud del modelo sin la variable (sélo con la constante):l
Verosimilitud del modelo con las variables

' La expresién operativa de la desvianza puede verse, por giemplo, en Ruiz-Maya et al. (1995,
682) 0 en Hosmer v Lemeshow (1989, 14).
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En nuestro ejemplo, SPSS ofrece en primer lugar el valor de la desvianza del
modelo sélo con el término independiente —2 In likelihood = 58,129, y una vez rea-
lizada la estimacién maximoverosimil, la desvianza del modelo con todas las varia-
bles incluidas: -2 In likelihood = 14,889. Aunque el programa no facilita los grados
de libertad ni el valor p asociado a cada valor de D, es facil realizar el contraste de
la hipétesis nula de que el modelo en cuestién ajusta bien los datos para o= 0,05
conociendo que D se distribuye como una ¥* con 41 grados de libertad (42— 1) en
el primer caso, y con 36 grados de libertad (42 — 6) en el segundo. De este modo se
rechazard H, para el modelo con el término constante, mientras que para el modelo
seleccionado, la hipétesis no podria ser rechazada para un a = 0,05, es decir, no po-
drfamos rechazar que dicho modelo ajuste bien los datos (su verosimilitud no difie-
re estadisticamente de 1 para un nivel de significacién de 5%)".

by 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 mds, bajo la H; de que dicho mo-
delo ajusta bien los datos observados.

Esta prueba se basa en la obtenci6n de un estadistico x> que mide el nivel de
discordancia que puede existir al comparar, para cada uno de los diferentes patrones
de predictores existentes, el niimero de respuestas (afirmativas) observadas con la
probabilidad estimada por el modelo. Por patrén de predictores se entiende cada
una de las diferentes combinaciones de valores que pueden adoptar las variables in-
dependientes incluidas en el modelo. Por ejemplo, las variables SEXO (1 = hombre;
0 = mujer) y ESTADO CIVIL (1 = soltero; 0 = casado) determinarian cuatro patro-
nes de covariables, puesto que cada uno de los individuos que componen la mues-
tra pueden clasificarse en uno de los sigmentes grupos (patrones): hombre-soltero;
hombre-casado; mujer-soltera; y mujer-casada. El estadistico > cuando el mimero
de patrones de predictores M <N, es:

XZ _ E m;(y; — I?i)z (14)
= Bi(l-p)

donde m, es el nimero de casos incluidos en cada patrén de predictores, y; la op-
cién de la variable respuesta y p, la probabilidad estimada por el modelo para el
patrén de covariables i. Para grandes muestras el estadistico se distribuye, obvia-
mente, como una ji-cuadrado con M - p grados de libertad.

12 E] valor tedrico de ¥* con 41 grados de libertad para o= 0,05 es 56,942 < 58,129, mientras que
el valor tedrico de x2 con 36 grados de libertad para = 0,05 es 50,998 > 14,889.
13 Jovell (1995, 78) y Ruiz-Maya et al. (1995, 682).
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En presencia de variables continuas, el ndmero de patrones de predictores es
muy probable que sea igual al ndmero de observaciones muestrales M = N. En estos
casos la prueba y* tomarfa la expresion:

2 %(yi“ﬁf)z (15)

puesto que #, seria igual a 1. Hosmer y Lemeshow (1989) advierten de la obtencién
de valores p incorrectos cuando M = N; sm embargo, estos autores sugleren que, en
los casos en que el modelo ajustado es el correcto, se puede utilizar la prueba x?
con N —p grados de libertad con unos resultados razonables.

En nuestro ejemplo, que contiene variables continuas, el valor del estadistico y*
con 36 grados de libertad (42 - 6) es de 29,815, mientras que el valor tedrico de Ja
distribucién para ¢=0,05 es de 50,998, lo cual indica que no se debe rechazar la
hipétesis nula de que el modelo seleccionado ajusta bien los datos. El programa
SPSS identifica esta prueba como goodness of fit.

¢) Prueba de Hosmer-Lemeshow

Esta prueba es especialmente adecuada para evaluar la bondad del ajuste de
aquellos modelos que incluyan una o varias variables independientes de tipo conti-
nuo y que cuenten con un nimero de patrones de predictores practicamente igual al
nidmero de casos observados (M = N). Estos autores proponen ordenar de menor a
mayor las N probabilidades estimadas (una para cada caso observado) y a continua-
ci6n agruparlas en diez grupos de tal modo que en el primero de ellos se encuentren
los n, = N/10 sujetos que tengan las probabilidades estimadas més bajas y en el dl-
timo los n,, = N/10 sujetos con las probabilidades estimadas mds elevadas. Estos
grupos son conocidos como «deciles de riesgo». El estadisiico de bondad del ajus-
te de Hosmer-Lemeshow, 6‘, se obtiene calculando el estadistico ji-cuadrado de
Pearson de una tabla de 2 X 10 referida a las frecuencias observadas y estimadas
para cada uno de los diez grupos. Aunque los principales paquetes estadisticos que
desarrollan la regresién logistica ofrecen una salida con el resultado de esta prueba,
reproducimos a continuacidn la férmula de cdlculo de C.

.10 Y )
¢= 3 P (16)
k=1 nkpk(]' — pk)

donde 7, es el nimero de patrones de predictores del grupo k-ésimo,
e
0 =¥
=1
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es decir, el niimero de respuestas afirmativas registradas para la variable respuesta
(Y =1) para los n; patrones de predictores, y
- & mp,
pe= 20
1= nk
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 “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
. chuadrado gl . Significacién

Test de bondad del ajuste 53,5128 8 0,7016

Por ejemplo, la frecuencia observada de los clientes que comprarfan el producto
(Y =1) para el sexto decil de riesgo es 3. Este valor se obtiene de sumar los valores
estimados de la vanables respuesta para los Y individuos de este grupo y se repre-
sentarfa como o, = 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 rng =4 (un patron de
predictores para cada sujeto del grupo), entonces ngp, = 2,579 puesto que:

B 4
PﬁZ

ya que m, = m, =m, =m, =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=0)
para este decil es 4 —3 =1 y la frecuencia estimada esperada es 4 —2,579 = 1,421

449
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El valor del estadistico é‘o ofrecido por SPSS es de 5,5128, cuya probabilidad
calculada para una distribucién 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 H,).

d) Bondad del ajuste: eficacia predictiva™

Otro modo de evaluar la bondad del ajuste del modelo seleccionado consiste en
comparar las predicciones del mismo con los datos muestrales observados, siendo la
tabla de clasificacién —y una serie de medidas derivadas de la misma—, el proce-
dimzento més utilizado para este fin. Junto a la tabla de clasificacién también se co-
mentard una salida adicional ofrecida por SPSS llamada histograma de probabilida-
des estimadas.

La tabla de clasificacion es una tabla de doble entrada donde se clasifican los
casos que componen la muestra segiin los valores observados de la variable res-
puesta (1, O; si, 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 igual o mayor que este valor serdn clasificados
en el grupo que denota la presencia de la caracterfstica representada por la variable
dependiente, mientras que aquellas observaciones que obtengan una probabilidad
menor que 0,5 lo serdn en el grupo que 1mplica la ausencia de dicha caracteristica.
Una vez construida la tabla es conveniente arbitrar algunas medidas que actdan
como fndices de la eficacia predictiva del modelo. De acuerdo con Ato y Lépez
(1996, 196), la tabla de clasificacién obtepida adoptard la sigmente forma:

TABLA 10.6
el el Totales:
| Negativo . : Positivo- - = -
Negativo A B (A + B)
Positivo C D C+D)
Totales A+0O (B+D) N

Donde A y D son los casos clasificados correctamente por el modelo y By D
los 1ncorrectamente clasificados. De este modo se puede definir los siguientes in-
dices:

“ Este grupo de medidas es considerado por atgunos autores como una forma de evaluar la efica-
cia predictiva del modelo mds que la bondad del ajuste (Ato y Lépez, 1996) o incluso como una mera
forma de clasificacién de los resuttados obtenidos (Sharma, 1996). No obstante, siguiendo a Jovell
(1995), ios 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: proporcién entre la frecuencia de negativos correctos y el to-
tal de resuitados negativos observados (A/(A + B)).

— Sensibilidad: razon entre los positivos correctos y el total de positivos obser-
vados (D/{C + D)).

—- Tasa de falsos negativos: C/(A + C).
— Tasa de falsos positivos: B/(B + A).

La tabla de clasificacién 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 clasificacién de resultados

No 20 0 100%

Si 2 20 90,91%
Global 95,24%

Es fécil comprobar que el programa ofrece la especificidad, 20/(20 + 0) = 100%;
la sensibilidad, 20/(2 + 20) =90,91%, y la tasa de aciertos (20 + 20)/42 = 95,24%,
De 1a 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) = 0.

Aunque la interpretacién 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 clasificacion. Para ello
se puede recurrir a la comprobacion de la significacion estadistica de la tasa global
de aciertos siguiendo procedimientos similares a los discutidos en el andlisis discri-
minante. Por ejemplo, a partir del test de Huberty, el nimero esperado de casos co-
rrectamente clasificados debidos al azar es:

e =L (202 +227) = 21,05
42

obteniéndose el valor del estadistico Z¥, que se distribuye, aproximadamente, cOmo
una normal:
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7% = (40— 21,05)/42

= = 5.848
J21.05(42 - 21.05)

Para un nivel de significacién o= 0,05, el valor del estadistico Z¥ (5,848 > 1,96)
conduce a rechazar la hipdtesis nula de que el nimero de casos correctamente cla-
sificados por el modelo no difiere de la clasificacién esperada sélo por efecto del
azar, es dectr, que la tasa de aciertos del modelo es significativamente mayor que la
que se obtendrfa debido al azar.

El modelo de regresién logistica de SPSS permite obtener una 1magen adicional
sobre la eficacia predictiva del modelo estimado por medio del denominado histo-
grama de probabilidades estimadas. La figura 10.3 representa sobre un eje de coor-
denadas los casos agrupados en funcién de su probabilidad estimada (eje de absci-
sas), figurando con una notacién que representa su pertenencia real (observada) de
cada uno de los dos grupos definidos por la variable respuesta.

16 + +
I I
I I
F I I
R 12 + +
B I I
C In sI
u In sT
B 8 +n S+
N In sI
C In s1
I In ssI
A 4 +n a5+
In 55T
Inn n s881
Innsnn n n n ns n s ssassI
Propapil, --~-----ooo——- Fo o temmmmmmmm—mmmm Fmemmmmmmm
estimada: 0 .25 .5 .75 1
Grupe: INNNNNnNNNNINRANRINNNNNNIIINSSSS8S5558 8885555 558559595885S
Propapilidad estimada de pertenencia al grupo "si"
El valor de corte ez 0,5
gimbolos: n -~ no
s - si
Cada simbolo representa 1 caso.

Figura 10.3. Probabilidades estimadas y grupos observados.

Si el modelo estimado distingue acertadamente los dos grupos, los casos para
los que se ha observado que ocurre el fendmeno a estudiar (¥ = 1) deberian estar s1-
tuados a la derecha del punto de corte elegido (0,5), mientras que aquellos casos
para los que se ha observado la ausencia del evento (¥ = 0) se situarfan a la 1z-
quierda de 0,5. Cuanto mds agrupados estén ambos grupos en sus respectivos extre-

'mos mayor serd la eficacia predictiva del modelo. En la figura 10.3 puede observar-

se que de los individuos que han declarado que comprarian el producto, sélo para
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dos de ellos se ha estimado una baja probabilidad de que esto suceda: son los dos
inicos casos mal clasificados por el modelo.

4.3.2. Bondad del ajuste: medidas similares a R?

Para termunar, recogemos una medida de la bondad del ajuste en cierto modo
andloga al coeficiente de determunacién multiple (R de la regresi6n lineal. Aunque
a priori un estadistico de este tipo podria parecer la solucién idénea para evaluar la
bondad del ajuste, las fuentes bibliograficas consultadas desaconsejan su uso para
este fin, advirtiendo de sus deficiencias en cuanto a su capacidad de discriminacién
y de explicacion de la variabilidad en relacién con el coeficiente de determinacién
propiamente dicho utilizado en la regresién lineal”. Por esta razén, nos limitaremos
a presentar esta medida sin entrar en mds consideraciones.

2B

R =1 -
2 L(f;)

(17)

donde L(f3,) es la funcién de verosimilitud del modelo que s6lo contiene el término
independiente y L(f3,) la verosimilitud del modelo seleccionado. En nuestro ejemplo
R? toma el valor:

g2 = 14889
58.129

= (,7438

2 . - P
La prueba R; ofrece valores entre 0 y 1, siendo los mds cercanos a este tdltimo
los indicativos de un buen ajuste.

4.4. Interpretacion de los resultados

Una vez determinadas las variables significativas en el modelo seleccionado, el
siguiente paso serd determinar cémo influyen en la variable respuesta objeto de es-
tudio, para 10 cual se ha de proceder a interpretar sus respectivos coeficientes, f3,.
Igual que en el andlisis de la regresién lineal, los coeficientes estimados de las va-
riables independientes indican la magnitud de la influencia de cada una de estas va-
riables sobre la variable dependiente. En el caso de la regresion lineal, la interpreta-
cién de los coeficientes es directa, ya que expresan el cambio producido en la escala
de medida a la variable dependiente ante cambios unitarios de las variables inde-
pendientes.

5 Hosmer y Lemeshow (1989), Cramer (1991), Novales (1993) y Jovell (1995).
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En los modelos de regresién logistica, la interpretacion de los coeficientes no es
tan directa, debido fundamentalmente a la naturaleza no lineal del modelo onginal.
Las transformaciones del mismo recogidas en las expresiones (3) y, sobre todo, (6)
facilitan algo la tarea interpretativa; pero incluso en esta tltima el modelo lineal re-
sultante lo es respecto al logiz, y, por tanto, la interpretacion de los coeficientes de-
penderd de que se sea capaz de comprender el significado de los cambios en esta
escala de medida. Ademds, la distinta naturaleza de las variables independientes (di-
cotémicas, categlricas y continuas) conlleva singularidades en cuanto a la interpre-
tacién de sus pardmetros. Asi pues, y siguiendo el esquema propuesto por Hosmer
y Lemeshow (1989}, pasaremos a considerar la interpretacién de los coeficientes en
un modelo de regresion logistica para cada una de las posibles escalas de medida de
la variable independiente.

A) Variables independientes dicotémicas

Sea un modelo de regresién logistica en el que una de las variables indepen-
dientes es de naturaleza dicotdmica. Segin se ha definido anteriormente, la ventaja
de la opcién 1 de la variable respuesta (¥ = 1) frente a la opcién 0 para un determi-
nado valor de la variable independiente X, es Q, =p/1 - p,. Puesto que en el caso
que nos ocupa X, s6lo puede tomar los valores 1 y 0, la ventaja de la opcién 1 para
x,=1serd Q =p(¥Y=1)/1-p(Y=1x=1)=p/l —p,, y para x,=0, Q,=p/1 —p,.
Llegado a este punto, se define el cociente de ventajas, ¥, como la razén de la ven-
taja de la opcion 1 para x, = x,, respecto a la ventaja para x, =x, . En el caso de que
x, s6lo tome dos valores (1, 0) el cociente de ventajas se referird a x, = 1 respecto a
x, = 0; por tanto, el cociente de ventajas ¥, , tomara la expresién:

ePotB) (1 +e(ﬂo+ﬁ1))

Q 1/ (I + e(ﬁu"'ﬁl}) e(ﬁo"'ﬂl)
‘P = fouit B = = = 8‘3' 18
YT, eh 11 +eP) e (18)
1/(1+eP)

Asi pues, el cociente de ventajas referido a una determinada variable indepen-
diente dicotdmica es una medida de asociacién que indica cudnto més probable
(0 improbable) es que se presente el suceso que se estd mvestigando (¥ = 1) entre
aquelios sujetos para los que x, = 1 que entre aquellos otros con x, = 0. En la ta-
bla 10.4 que muestran los resultados obtenidos para nuestro ejemplo; la idltima
columna denominada exp (B) ofrece los valores e para cada una de las variables
independientes. En el caso concreto de la variable dicotomica VIVIENDA, el valor
estimado de 35,78 significa que, manteniendo constantes el resto de las variables,
el mostrarse favorable a la adquisicion del nuevo producto financiero es 35,78 ve-
ces mds probable que ocurra entre los sujetos que poseen vivienda propia
(VIVIENDA = 1) que entre los que no la poseen (VIVIENDA = 0). En otras pala-
bras, e’ indica el factor de cambio en la ventaja de que ocurra el suceso represen-
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tado por la variable dependiente cuando la variable independiente dicotdémica toma
el valor 1 frente a la opcidén 0. Dicho de otro modo, la ventaja de la opcidén 1 de la
variable respuesta «si estaria dispuesto a adquirir el nuevo producto financiero»
cuando el sujeto posee vivienda propia es superior en 35,78 veces a la corres-
pondiente cuando el sujeto no posee vivienda propia (VIVIENDA = ().

La 1nterpretacién de los coeficientes de las variables categdricas con més de dos
opciones es similar, como ya se sefiald anteriormente. Estas variables independien-
tes han de ser recodificadas en tantas variables dicotémicas o vanables de disefio
como numero de categorias existentes menos uno. Utilizando el método de codifi-
cacion de la «categoria de referencia», la interpretacién de cada uno de los coefi-
cientes de las variables dicotémicas recodificadas se realizard de la forma antes ex-
puesta. Claro que ahora e’ representa el factor de cambio en la ventaja de que
ocurra el suceso representado por la variable dependiente cuando el sujeto pertenece
a la categoria representada por la correspondiente variable de disefio frente al hecho
de que el sujeto pertenezca a la categoria de referencia (representada por los valores
0 de las vaniables de disefio). Veamos la aplicacién prictica con el ejemplo 2.

Recordamos que el modelo estimado contiene dos variables de disefio dicotémi-
cas, EDAD, y EDAD,, quedando la categoria de «menos de 40 afios» como catego-
ria de referencia, esto es, sobre la que se realiza la comparacién (tabla 10.3). La ta-
bla 10.4 muestra el valor de los coeficientes estimados para EDAD, y EDAD,,
ﬁ3 4,88 y B, =3,057. Manteniendo constantes cl resto de las variables, s¢ puede
afirmar que:

— El estar dispuesto a adquirtr el nuevo producto financiero es 132,79 veces
(e***) mds probable que ocurra cuando el sujeto tiene entre 40 y 60 afios
(EDAD, = 1) que cuando tiene menos de 40 afios (categoria de referencia).

— La ventaja de la opcién 1 de la variable respuesta «estaria dispuesto a ad-
quirir el nuevo producto financiero» cuando el individuo tiene mds de 60
afios (EDAD, = 1) es superior en 21,27 veces (¢**’) a la correspondiente
cuando el sujeto tiene menos de 40 afios (categoria de referencia)®.

B) Variables independientes continuas

En el caso de variables independientes continuas, la interpretacidn de sus coefi-
cientes también se realiza sobre la base de la razén de ventajas. Asi, ante un cam-
bio unitario en la escala de medida de la variable independiente, la ventaja de la op-
cién 1 de la variable dependiente se mcrementard (o disminuird) en un factor igual
a b En el ejemplo 1, la variable independiente INGRESOS es de naturaleza con-
tinua, y una vez ajustado el modelo. el coeficiente ﬁl toma un valor de 0,2371,
mientras que P = 1267 (tabla 10.2). Esto significa que un incremento de 100.000
pesetas en los ingresos (la unidad de medida de INGRESOS es 10° pesetas) provo-

16 Se comprueba ficilmente a partir de la expresion (18) que:

= o057
lI"(EDAD(Z) menos de 40) Q(EDADQ))/Q(menos 40) = eﬁ €
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card un incremento multiplicativo por un factor 1,267 de la ventaja de la opcién 1
de la variable dependiente. No obstante, el modelo puede interpretarse no $6lo 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 ingresos de
50,5 x 10° y 38,5 x 10° pesetas, respectivamente. Aplicando el modelo de regresion
logistica estitmado donde, ,=-11.4491 y B, =0,2371, podria llegarse a la siguten-

te conclusion:
R o~ 114491 ,0,2371(50,5)

= _ ,0,237(50,5-38,5) _
?(50,5:38,5) T p-11.4491,0,2371(38,5) ¢ = 17,205

El valor 17,205 indica que la ventaja de la opcion «adquirir el nuevo producto»
para e] cliente A es superior en mas de 17 veces a la ventaja de «adquirir el nuevo
producto» para el cliente B. Asimismo, dichas ventajas para ios niveles de 1ngresos
de ambos clientes tomaran dos valores:

A

A) O . = e ILH910BT09) | 6895 = Psos _ 0.62818 y
" - pgs 0,3718

A

B O ¢ 1BH91093TI389) () 00819 = Pag.s _ 0,08941
%3 1—pags  0.91058

En este caso, los valores obtenidos reflejan la situacidn relativa en que se mues-
tran las dos opciones de la vanable dependiente cuando la variable explicativa IN-
GRESOS toma, respectivamente, €l valor 50,5 y 38,5. El cliente A es mas «proba-
ble» que se incline por adquuir el nueve producto (opcién 1) que por «no
adquirirlo» en una relacién 1,689 a 1. Por su parte, el cliente B preferird «adquirir
el nuevo producto» en una proporcion de 0,09819 a 1, o lo que es igual, preferird
«no adquirir el nuevo producto» en una relacién 10,18 a 1. Se observa que el incre-
mento en la ventaja de 0,09819 a 1.6895 es 17,205 = £P1(50.5-385)

Por dltimo, también la probabilidad estimada de que los clientes A y B declaren
que estarian dispuestos a adquirir el nuevo producto es, respectivamente:

e—l 1,4491+0,2371(50,5)

Psos = 14 o LH91H0,2371(56,5) - 0‘6.2218

e—l 1,449140,2371(38,5)

Pags = 1 4 -\ LA49150,23T1(38 5)

= 0,08941

4.5. Valores extremos y colinealidad

A la hora de examunar la idoneidad del modelo de regresion logistica seleccio-
nado es 1mportante 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
diagnostico basados en estadfsticos o indicadores que examinan la relacién existente
entre los valores observados y los estimados por el modelo para cada caso o sujeto.
En general, estas medidas pueden sintetizarse en dos grupos: valores residuales y
medidas de influencia. Las primeras se apoyan en diferentes andlisis de los residuos
(diferencia entre los valores observados de la variable respuesta y los valores deri-
vados del modelo) para cada observacién a fin de detectar aquellos casos para los
cuales el modelo no ajusta bien los datos. Entre éstos podemos citar:

— El residuo propiamente dicho.

— El residuo estandarizado o tipificado: es el residuo dividido por una estima-
cién de su desviacion tipica. Para muestras grandes se distribuye como una
normal (0,1).

— La desvianza: compara la probabilidad estimada de que el caso en cuestion
pertenezca al grupo correcto respecto a la prediccién perfecta (igual a 1).
Como el anterior, este estadistico sigue aproximadamente una distribucién

normal y grandes valores del mismo indican que el modelo no ajusta bien el
caso estudiado.

— El residuo ajustado por el método de Student (studentized residual): para
cada caso mide el cambio en la desvianza del modelo s1 el caso fuera ex-
cluido.

Las medidas de influencia identifican aquellos sujetos que ejercen una notable
influencia en las estimaciones derivadas del modelo. Entre otras son:

— El valor de influencia (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 cambio en los residuos
de todos los casos cuando una determinada observacion es excluida del
calculo de los coeficientes de regresion.

— El cambio en los coeficientes del modelo cuando se excluye un caso concre-
to. Este estadistico mide el cambio para cada coeficiente mcluido el término
independiente. Obviamente, la presencia de valores de cambio altos identifi-
ca observaciones que deberfan ser examinadas con mds detalle.

Un tltimo aspecto a téner en cuenta en ¢l andlisis de idoneidad de un modelo de
regresién logistica es la presencia de multicolinealidad, es decir, de una elevada co-
rrelacién entre las variables independientes. La presencia de una multicolinealidad
elevada puede producir unos coeficientes esttmados sesgados y unos errores estan-
dar elevados, lo que alterarfa tanto los valores estimados de las probabilidades como
el resultado de las pruebas de Wald. A fin de no resultar reiterativos, remitimos al
lector al capitulo de la regresién lineal para los aspectos relacionados con este fe-
némeno (diagnosis y posibles soluciones).
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4.6. Seleccidn de las variables independientes

La seleccidn de las variables independientes a incluir en el modelo como pre-
dictores del fendmeno que se desea estudiar ha de realizarse siguiendo dos criterios
que no tienen por qué conducir a resultados coincidentes: modelizacién estadistica y
modelizacién sustantiva (Jovell, 1995). Segin el criterio estadistico tan sdlo se in-
cluirdn en el modelo aquellas variables que tienen una capacidad de prediccién es-
tadisticamente significativa, es decir, que contribuyan a la mejora de la bondad del
ajuste del modelo. En el criterio sustantivo, el mvestigador decide qué variables 1n-
dependientes debe incluir en funcién de la base teérica en la que se apoya la hipo-
tesis de mnvestigacién que se pretende verificar.

Muchos paquetes estadisticos incorporan métodos de seleccion de variables n-
dependientes en el médulo de regresién logistica. Antes de describir brevemente los
contenidos en SPSS, hay que hacer dos advertencias. En primer lugar, parece haber
un consenso generalizado al considerar que no existe un procedimiento de seleccion
que garantice el «mejor» modelo en términos estadisticos, por lo que ¢l empleo de
uno u otro método puede conducir a diferentes resuitados que habrdn de ser inter-
pretados en base a criterios de interpretabilidad y parsimonia. En segundo lugar, el
modelo es seleccionado para ajustar una determinada muestra, por lo que la modeli-
zacidn estadistica estd condicionada por variaciones en los datos empiricos.

El programa SPSS presenta dos métodos de seleccion de variables que comple-
mentan al procedimiento de introduccién conjunta de todas las variables en el mo-
delo (INTRODUCIR): el método de introduccién por pasos de las variables (ADE-
LANTE) y el método de eliminacién por pasos (ATRAS).

— Seleccién hacia delante: se parte del modelo tan sélo con la constante. En
cada paso se mtroduce la variable independiente que presente el nivel de sig-
nificacién m4s bajo en el estadistico score'’ siempre y cuando se encuentre
por debajo del punto de corte (por defecto fijado en 0,05), y se examina el
modelo resultante a fin de eliminar del muismo, de entre todas las variables
que superen el punto de corte de salida (por defecto 0,1), aquella con el ma-
yor nivel de significacion en el estadistico de Wald (opcién WALD) o en el
estadistico G de cambio en la razén de verosimilitud (opcién RV). El proce-
so concluye cuando ninguna variable pueda ser introducida ni retirada o
cuando se llega a un modelo anteriormente considerado.

— Seleccidn hacia atrds: se parte del modelo que contiene todas las varia-
bles independientes consideradas y se procede con el procedimiento anterior
pero comenzando por la eliminacién de las variables (opcién WALD
o RV). Para la mtroduccién de las variables se utiliza también el estadistico
score.

'7 El estadistico score es utilizado como aiternativa al estadistico de Wald para la prueba de signi-
ficacidén estadistica de los coeficientes de regresidn por su mayor facilidad de cdleulo (Hosmer y Le-
meshow, 1989, 17).
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En la aplicacidén practica de este capitulo se comentard con mds detalle el
proceso de seleccidn de variables; tan s6lo apuntar que todas las variables utili-
zadas para representar a la misma variable categdrica entran o salen del modelo
juntas.

5. CONSIDERACIONES FINALES

. Para terminar el andlisis del modelo de regresidn logistica creemos conveniente
realizar unos breves comentarios sobre la metodologia del disefio del estudio y so-
bre Ia relacién entre la regresion logistica y el modelo logit.

El propésito de la técnica del andlisis de regresién logistica es la obtencién de
una ecuacién en virtud de la cual se pueda predecir, en términos de probabilidad, la
ocurrencia de un determinado suceso objeto de la investigacién en funcién de una
serie de variables o predictores de cardcter categdrico o continuo. Esto implica que
el disefio de la metodologia de la 1nvestigacién ha de cumplir las premisas bédsicas
que, a nivel tedrico, informan de la presencia de causalidad entre una variable de-
pendiente (efecto) y una o varias variables independientes (causa) (Luque, 1997). En
este sentido, los estudios de cardcter longitudinal (esencialmente prospectivos) son
los que a priort pueden garantizar el cumplimiento de tales asunciones, mientras que
en un estudio transversal, la interpretacién de la relacién entre las variables deberia
realizarse en términos de asociacién o correlacién, a no ser que las caracteristicas o
naturaleza de las variables implicadas permita asumir en un sentido amplio las con-
diciones previas de causalidad.

No obstante, no es extraordinario que el investigador se enfrente con el proble-
ma de que la variable objeto de estudio presente a nivel poblacional una probabili-
dad de ocurrencia (o de no ocurrencia) muy baja. Asi, ante estudios que intenten,
por ejemplo, predecir el cardcter innovador o no imnovador de una empresa, o esti-
mar la probabilidad de que un consunudor utilice la venta por catdlogo o por Inter-
net, el disefio de la recogida de datos mediante muestreo aleatorio entrafia el riesgo
de no registrar el volumen necesario de observaciones que presenten una de las dos
opciones de la variable dependiente. En estos casos es corriente el recurso a un di-
sefio retrospectivo en el cual se realiza un muestreo aleatorio entre los individuos 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 mds apropiado hablar de
asociacion entre la variable dependiente y las independientes que de prediccion de
un determinado valor de la primera dados unos valores de las segundas. Como afir-
ma Christensen (1990, 235), «el andlisis de datos como éstos sirve para describir las
caracterfsticas de los dos grupos en términos de los factores explicativos». Hecha
esta salvedad, el investigador puede ajustar un modelo de regresion logistica con da-
tos procedentes de estudios retrospectivos utilizando cualquier paquete estadistico
que contenga un médulo especifico para la regresion logistica.
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Por tltimo, unas consideraciones sobre los modelos de respuesta discreta que
utilizan la funcidén logistica como funcién de enlace. Siguiendo a Ato y Lopez
(1996, 190-191), existen dos enfoques alternativos:

— El andlisis de regresion logistica o modelo logit con datos no agrupados se
utiliza con una o varias variables independientes continuas cuya presencia
hace dificil encontrar casos individuales con los mismos valores en todas las
variables.

— El andlisis logit 0 modelo logit con datos agrupados pertenece al tipo del
andlisis de la varianza (o covarianza) del modelo lineal y se utiliza cuando
es posible agrupar observaciones con valores iguales en las variables inde-
pendientes, lo cual suele ocurrir cuando éstas son todas categdricas.

El andlisis de regresion logistica es més general y puede abordar cualquier si-
tuacidn representativa del andlisis fogit. Sin embargo. algunos paquetes estadisticos,
como el SPSS, utilizan programas diferentes para cada uno de los enfogques. En la
bibliografia se referencian algunos trabajos de naturaleza empirica que han utilizado
uno u otro enfoque.

6. APLICACION PRACTICA

460

Una empresa especializada en estudios de mercado recibe el encargo de un
cliente de investigar los principales 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 industriales de las
cuales 156 declararon haber intentado introducir en el mercado un nuevo producto.
La codificacién de la informacién recogida en los cuestionarios de estas 156 em-
presas estd reflejada en la tabla 10.7.

Asi pues, la empresa de investigacién se enfrenta a una situacion en la que se
desea explicar el comportamiento en términos de probabilidad de una variable de-
pendiente dicotdmica (éxito o fracaso en el lanzamiento de un nuevo producto), en
funcién de un conjunto de variables predictoras de naturaleza continua, categdrica o
dicotémica. En tales circunstancias parece adecuado proceder al ajuste de un mode-
lo de regresidén logistica.

La resolucion del problema se va a realizar mediante el médulo REGRESION
LOGISTICA del programa SPSS, destacando las fases que se relacionan:

1. Creacion de la base de datos con la informacién disponible.

2. Seleccionar el médulo REGRESION LOGISTICA en el mend ESTADISTI-
COS.

3. Elegir la variable dependiente (dicotémica) de ia lista de variables desplega-
da e introducirla en la ventana dispuesta a tal efecto en el programa. En
nuestro ejemplo dicha variable es EXITO.
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TABLA 10.7
Cuadro de codificacion (aplicacién prdctica)*
EXITO (Cudl ha sido el resultado de su intento por intro- 0. Fracaso
(dependiente) | ducir un nueve producto en el mercado? 1. Exito
PUBLICID Gastos en promocién y publicidad En 10* 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. Industrial
IMASD (Posee un departamento formal de investigacién y L. Si
desarrollo? 2. No

SECTECNG | Intensidad tecnelégica del sector de actividad al que | 1. Baja intensi-

pertenece la empresa dad tecnold-
gica

2. Intensidad
media

3. Alta intensi-
dad tecnold-
gica

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

4. Seleccionar las variables independientes e introducirlas en la ventana de
COVARIABLES. En este caso las variables serfan: PUBLICID, GRADNO-
VE, TIPO, IMASD, SECTECNG y PERSONAL.

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

6. Recodificacién de las variables categdricas.

* Véase fichero en la direccién www.ugr.es/~tluque.

© Ediciones Piramide 461



Técnicas de analisis de datos en investigacion de mercados

462

7. Especificar las OPCIONES (estadisticos, método, etc.).
8. Ejecutar el programa.
9. Andlisis de los resultados.

La recodificacién de las variables categdricas originales es efectuada por el pro-
grama creando para cada una de ellas tantas variables de disefio como nimero de
categorias menos una. De entre los criterios de recodificacién disponibles, se ha
optado por el criterio INDICADOR, tomando como categoria de referencia (no re-
presentada por nminguna variable de disefio) la tltima de cada variable original. La
eleccién de la categoria de referencia es una opcidén del mvestigador que deberi ca-
librar, desde un punto de vista tedrico, cudl de ellas es méds conveniente a efectos de
base de comparacién. I.as variables de disefio obtenidas se muestran en la siguiente
tabla.

TABLA 10.8

Variables de disefio

 Variables de diseiio
| | SECIECNG, - | SECTECNG,
SECTECNG
Baja intensidad (1) 1
Intensidad media (2) 0 i
Alta intensidad 3 0
GRADNOVE GRADNOVE,
Productos mejorados (1) 1
Productos nuevos (2)
TIPO TIPO,
Producto de consumo (1) 1
Producto industrial (2) 0
IMASD IMASD,
Si (1) 1
No (2) 0

Con esta informacidn el programa realiza el ajuste del modelo de regresion lo-
gistica introduciendo todas las variables (opcién INTRODUCIR). En la siguiente ta-
bla aparecen los coeficientes estimados (B), el error estdndar (EE), el valor del es-
tadistico de Wald y su significacion, el valor del estadistico R y, por ultimo, el valor
de e elevado al coeficiente (Exp (B)):
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TABLA 10.9

Variables en el modelo

g

PUBLICID 2,0224 | 0,5002 | 16,3443 1 (,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 0.0086 | -0.1491 0.1179
SECTECNG, -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 hipétesis sobre la significacion de los coeficientes
de regresién (B) arrojan los siguientes resultados:

— Sélo hay dos variables cuyos coeficientes no son significativos (p > 0,05) se-
gln el estadistico de Wald: TIPO, y SECTECNG,.

— La prueba de la razén de verosimilitud o test G para contrastar la significa-
cién global de todos los coeficientes es ofrecido por la salida de SPSS con
la denominacién model chi-square. Este estadistico toma un valor de
107,499 con 7 grados de libertad que permite rechazar la hipdtesis nula de
que todos los coeficientes son iguales a cero. Se concluye que al menos uno
(y probablemente todos) es distinto de cero.

La efectividad absoluta del modelo ajustado se evalda por medio de tres medi-
das de bondad del ajuste basadas en el contraste de hipétesis mediante estadisticos.
En las siguientes tablas (10.10 y 10.11) se resumen los resultados obtenidos con es-
tas pruebas (entre paréntesis, la denominacion que aparece en SPSS).

Junto con estas medidas, la prueba de bondad del ajuste de Hosmer y Lemes-
how también permite afirmar que el modelo seleccionado ajusta bien los datos ob-
servados (no se puede rechazar la hipdtesis nula de que el modelo ajusta bien los
datos) (tabla 10.11).

La interpretacion de los coeficientes de regresién obtenidos en el modelo ajus-
tado es la siguiente:

— Tanto la variable GRADNOVE, como IMASD, son estadisticamente signi-
ficativas en el modelo y presentan signo positivo. De este modo, y man-
teniendo constantes el resto de las variables, el valor estimado Exp (B) para
GRADNOVE, indica que el «éxito en la infroduccién de un nuevo producto»
es 3,4007 veces mds probable que ocurra para aquellos «productos mejorados
de ofros ya existentes» que en el caso de que se trate de «productos total-
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TABLA 10.10
Bondad del ajuste*
Estadl’sti_co R Valoi‘ Sl  Sig. Cn . H, Resultado
Desvianza wmcial | 211,908 | 155 | 0,0004 | El modelo sdlo con el Rechazar
(-2 log likelihood) término 1ndependiente

ajusta bien los datos

Desvianza modelo | 104,409 148 | 0,9974 | El modelo con todas las | No se puede
(-2 log likelihood) vanables incluidas ajusta | rechazar
bien los datos

Test ji-cuadrado 123,971 | 148 | 0,9252 | El modelo considerado No se puede
(goodness of fit) ajusta bien los datos rechazar

* Tanto los grados de libertad como €l nivel de significacién no son preporcionados por el progra-
ma en la versidn utilizada,

TABLA 10.11
Prueba de bondad del ajuste de Hosmer-Lemeshow
: Exito = 0 Exito=1
Grupo — Total
Observad | Esperad Observad Esperad

i 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 Significacion

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

mente nuevos». Es decir, que la ventaja de que la introduccidon de un pro-
ducto sea un éxito cuando dicho producto es una mejora de uno ya existente
es superior en 3,4007 veces a la correspondiente cuando el producto es total-
mente nuevo. El mmpacto de la presencia de un departamento de I+D en la
mejora de la probabilidad de que el nuevo producto sea un éxito es ain ma-
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yor: en concreto es 35,6346 veces mas probable que esto ocurra cuando exis-
te un departamento de investigacién y desarrollo que cuando no existe.

La pertenencia de la empresa a sectores de baja intensidad tecnoldgica,
SECTECNG,, es también una variable significativa en el modelo, aunque en
este caso su influencia sobre la variable dependiente es de SIgNo negativo.
Hsto significa que el «éx1to en la introduccién de un nuevo producto» es
0,1179 veces menos probable que ocurra cuando la empresa pertenece a un
sector de baja intensidad tecnolégica en comparacién con aquellas que per-
tenecen a sectores industriales tecnolégicamente intensivos (categoria de re-
ferencia que no aparece explicitada en el modelo). Es decir, que la ventaja
de la opcion 1 de la variable dependiente («éxito en la introduccién de un
nuevo producto») cuando la empresa pertenece a industrias de baja intensi-
dad tecnoldgica es inferior en 0,1179 veces a la correspondiente cuando se
trata de una empresa inscrita en un sector de alta intensidad tecnoldgica.
Las dos variables continuas, PUBLICID y PERSONAL, presentan un coefi-
ciente estimado de signo positivo. Esto implica que, s1 permanecen constan-
tes el resto de las variables, un incremento unitario de inversién en publicidad
(10.000 euros) provocard un incremento multiplicativo por un factor 7,5562
de la ventaja de la opcidén «éxito en la 1ntroduccion del nuevo producto». Asi-
mismo, también se podria calcular el impacto que sobre la variable depen-
diente tendria un incremento de, por ejemplo 1.65 X 10* euros (desde 3 a
4,65 x 10* euros): Exp (2,0224 x 1.65) = 28,1335, es decir, que la ventaja de
Ia opcidn «éxito en la introduccién de nuevos productos» es 28,1335 veces
mayor cuando se gastan 4,65 x 10* euros que cuando se gastan 3 x 10* euros.
Consideraciones similares se realizarian para la variable PERSONAL tenien-
do en cuenta que en este caso la unidad de medida es «una persona».

En relacién con la capacidad predictiva del modelo, presenta una eficacia pre-
dictiva optima, tal y como se desprende de los resultados que muestra la tabla de
clasificacion: 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
Clasificacién para EXITO (el valor de corte es 0,50)

: Va!ores pronosticados .. Porcentaje

Valores - ‘ce
observados . | pracase 0) | Exito (1) | 98 a._c‘.lertos
Fracaso (0) 52 i3 80,00%
Exito (1) 10 81 89,01%
Total 85,26%
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El resto de medidas de la eficacia predictiva son ficiles de calcular:

— Tasa de errores: (10 + 13)/156 = 14,74%.
— Tasa de falsos negativos: 10/(52 + 10) = 16,13%.
— Tasa de falsos positivos: 13/(13 +81) = 13.83%.

Asimismo, para comprobar que la tasa de aciertos del modelo es significativa-
mente mayor que el nimero esperado de casos correctamente clasificados debido al

azar (e), utilizamos el estadistico Z*:

e = (1/156) - (65* +91*) = 80,16

P (133 - 80.16)~/156
-/80,16(156 - 80,16)

= 8,4644

cuyo resultado conduce a rechazar la hipétesis nula (para un nivel de significaci6n
del 5%) de que los casos correctamente clasificados por el modelo no difieren de

los esperados s6lo por efecto del azar.

El programa SPSS también proporciona un histograma de probabilidades esti-
madas en €l que se puede apreciar cémo los casos estimados por el modelo (éxito y
fracaso) se concentran en los extremos del grifico, lo que viene a confirmar su efi-

cacia predictiva:

32 + +

I &I
F I éx
R 24 + &+
E I &I
C I &I
4] I =53
E 16 + &+
h I eI
C I =34
I If SET
A 8 +£ &é+

Iff é e é&é ¢ &84T

Iffé f ffé f £ & é &ééé 2 dédé  édéI

IfffEf £ELLFEFFE £Fff LEFEFLL éffé éé fffféd & &Ffafffdéd &dél
Probabll. —-——ww————me Fomme e Fomm tom o
estimaca: 0 .25 .5 .75 1

Grupo: fEEELLffEffffeEfErffefffiffiffréddsdddddddddsd L CE T
La probabilidad estimada es para la cpcién "exito"
El valor de corte es 0,5
Simpolos: £ ~ fracaso
& - éxito
Ccada simocolo representa 2 casocs.

Figura 10.4. Histograma de probabilidades estimadas y grupos observados.
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INVENTARIO DE TERMINOS Y CONCEPTOS

» Estimacién por méxima verosimilitud.

* Odds o ventaja.

* Transformacién logistica o logit.

* Variable de diseiio.

» Patron de predictores.

» Bstadistico W de Wald.

* R, de Atkinson.

» Test G o prueba de la razén de verosimilitud.

* Desvianza.

* Prueba de Hosmer-Lemeshow.

» Tabla de clasificacion.

» Histograma de probabilidades estimadas.

» Cociente de ventajas.

» Métodos de diagndstico: valores residuales y medidas de influencia.
* Modelizacion estadistica y modelizacion sustantiva.
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