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Regresion logistica

Dada uns variable dependiente dicotdmica v un confumo de una o méis variables
independientes cuantitativas o cualitativas, Ia regresion Jogistica consise en obte-
ner una funcidn lineal de las variables independientes que permita clasificar a los
individwos en una de las dos sabpoblaciones o grupos establecidos por los dod va-
lores e la varable dependiente.

Supangamos que se sospechn que, en los pacientes con ticera péptica que ban
seguido un tratamiento, ¢l que la sinfomatologin ulcerosa reaparescs o no en un
plazo de tiempo inferior o igual 4 ocho meses desde la respuesta al tratamiento
Mﬂlhwwmelmhmumﬂmmkumm-m
barlo, se somete al tratamiento a un conjunto de pacieates con élcer plptica, sien-
duwduennsrmudwnypui&ﬁummz{udlduudmmjummdh
sintamataologia ulcerosa persiste o ha desaparecido, Al cabao e los acho meses de ka
dessparicién para cada paciente, se compracha 5i ha reaparccido o po. Astes de
comenzar ef tratamicato alguncs de los pacientes han decidido abandonnr el hibite
de fumar, por 16 que se sospecha que en la reaparicidn de los sintormas, sdemds del
tiempea de respuesia al tratamiento, pueds influir ¢ abandono del tabaca, asi coma
odres aspectos relacionados con lon hibitos del individio, tales como el cansume
&Imu&nmﬂmMMmmumqu,mhnwhﬁehmh
sintomatologla ha desaparecido al cabo de las ocho semanas desde In finalizacion
del tratamiento, se descartardn todes aquellos pacicnies en los que, pasadas echo
semanas, ain persiste. Para estimar ls probabilidad de que Ia sintomatologia reapa-
fedea andes de los ocho meses, conocidos el iemps de respuesta al tratamicata y log
distintos bdbitos del pacicnte, s¢ aplicard La regresion loghitica.,

FORMULACION DEL PROBLEMA

A partir de (z,, ..., £,), § = I, ..., n, muestra de n obscrvaciones de lag variables
indépendientes ¥, ..., X,. en los dos grupos de individios establecidos par los dos
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valores de la varlable dependiente ¥, se irata de obtener una combinacién lineal de
las varishles independientes que permita estimar ks probabalidades de que un indi-
viduo pertenczea o cadn una de las dos subpoblsciones o grapos. La probabilidad
de que un individus pertenceea a la segunda subpoblacidm, p, vendrd dada por;

ot ,
F-w a, equivalenicmente, pe

I

sicndo £ [ combinacidn finealz
Zrf it AR X,

donde . ). ... B, son parimetrod desconocidos a estimar. En particular, la proba-
bilkdad de que el i-csimo individuo de 1a muestra pertenceca 2 la scgunda subpohla-
cibm seri:
P
A WY TR

Si dicha probabilidad s superior o igual a 0.5, el pacieme serh clasificado en la
seganda subpoblacidn; en caso contranio, serd clasificado en la primera.
En nuestro ejemplo, & parir de ung mesina de 312 observaciones de las va-

REAPARIC  Renparicién de Ia sintomatobogla ulcerosa en un plazo de tiempa
imferior o igual a ocho meses desde la fespuesta al imtamiento.
Waleres: Mo v 8i, codificados como | y 2, respectivamenie,

RESPUEST  Tiempo de respocsta al tratamicnto de b sinomatobogia ulccrosa
(en semanax),

Valores: 2, 4, 6 v § semanns, codificados ruménicamente come |, 2,
Yy 4, respectivamente.

TARACO  E pacionte ha dejado de fumar durmnte ¢ tratamicnto,

Walores: Si ¥ Mo, codificados numéricaments como | y 2, respecti-

vamenbe,
ALCOMOL  Corsumo de alcohol {(gramos diarios),
CAFE Comsamo de café,

Vabores: 0, ..., 9 (de nada a mucho),
ANTIACHD  Corsamo de antidcidos
Valores: 0, ..., 9 (de nada a mucha).

Se trata de obicrer una combinaciém lineal de las variables independiemics RES-
FPUEST, TABACO, ALCOROL, CAFE y ANTIACID que permita estimar lag proba-
bitidades de pertenecer a cada una de bos dos grupos establecidos por bos valores de
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la varisble dependiente REAPARIC, La probabilidad de que un paciente pertcnoaca
al segundo grupo, p, vendrd dada por:

- 1
- o, equivalentemente, -
e Gl TP

sienda I la combinacidn lineal:

Z = [, RESPUEST + fy TABACO + f, ALCOROL +
+ By CAFE + B ANTIACID + f,

donde I, 8, .., i, son parkmetros desconocidos a estimar. En pasticudar, In proba-
bilidad de que para el i-tsimo paciente o sistomatolopia ulceross reapanezes en un
plaza de tiempo inferior o igual a B meses desde la respucsia al iratamiento seri;

1
A= T s

54 decha probabilidad es superior o igual a 0.5, el paciente serd claxificado en el
grupo carespondiense al segunde valar de REAPARIC, En caso contrasio, ser
clasificadio en el primero.

El sbjetive que se persigue con ol andlisis ¢35 estimar, par cualquicr pagients
que baya sida sametido al tratamiento, la probabilidad de que ls simomatslogia
wlcerosa reaparezca en un plazo de tiempo infersor o igeal a los & meses desde la
respcsts ol tratamicnto. Para ello, se tratark de cstimar una funcitn Z al que no
stlo permita estimar la probabilidad para bos pacientes observados sino que, adc-
mis, gananiice de alguna manera que, caando se trite de pacienbes par los que se
desconoce a cudl de los dos grapes pertenceen, también la elasificacién, en 1érmi-
nos de las probabilidades estimadas, sea correcta. Por esta rand, ln estimacidn de
Ia Furcite X se realizard considerando una moestra aleatoria de los pacientes obser-
vaidos y, posteriormente, se validard la capacidad de clasificacidn sobre ¢l resto de
bos pacientes. 5i el porcentaje de pacientes correctamente clasificados es clevado,
es de esperar que [a funcitn £ ambién proporcione buesos resultados a la horm de
predecir el valor de REAPARIC para cuslquier paciente.

Mediante las opcianes del Cuadro de didlogo 13.1 se seleceionard, aleatoria-
mesie, al ¥ por 100 de los pacientes de la muesira observada. Al salicitar la mues-
tra alealoria se gemerard uma nocva variable, denominads FILTER S, tl que sus
valores serim iguales a | para los casos seleccionados, ¥ /0, para Jos no selecciona-
dos. Aunque ln estimecidn de la fuscidn £ s¢ realice a partic de la informacitn en la
miscatra seboccionada, para poder evaluar su utilidad en b clasificacidn de bos pa-
cientes no seleccionados, el procedimienio esiadistico SPSS comespondicnte debe
ejecutarse sobre toda la muestra original. Por ello, mediante el Cuadro de didlo-
g0 13.2, s¢ solicita que se selcccionen todas las ohservaciones, En cualquicr caso,
mediansz los valores de ks variable FILTER_S, bos pacientes de |a muestra aleatoria
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estarin perfectamente identificados. Por otro lado, para algunos de los pacientes se
desconoce a cudl de los dos grupos pertenecen, por lo que no tiene sentido que se
encuentren entre los seleccionados. Con la finalidad de evitarlo, mediante el Cua-
dro de didlogo 13.3, se solicita que en aquellos casos en los que el valor en REAPA-
RIC no esté disponible, el valor en FILTER S sea igual a 0.

DATOS — SELECCIOMAR CASOS En el Cuadro de didlogo

SELECCICMAR
MUESTRA ALEATORIA DE CASOS
MUESTRA En el Cuadro de didlogo
TAaMARO DE LA MUESTHA
APROXIMADAMENTE: 90% DE TODOS LOS CAEQS
CONTINUAR
ACEPTHR

CUADRO DE DIALOGO 13.1. Seleccién de una muestra aleatoria y generacitn de
la variable FILTER_&.

DATOS — SELECCIOMAR CAS0S En el Cuadro de didlogn

SELECCIONAR: TODOS LOS CASOS
ACEFTAR .

CUADRO DE DIALOGO 13.2. Recuperacién de todos los casos.

TRANSFORMAR — CAICULAR

VARIRELE DE DESTINO: FILTER &
EXPRESION WUMERICA: 0

En el Cuadro de didlogo

51 En el Cuadro de didlogo
INCLUIR SI EL CASO SATISFACE LA CONDICTON : SYSIQIE[FFAPMCJ
CONTINUAR

ACEPTAR

i
CUADRO DE DIALDGO 13.3. Seleccién de los casos tales que el valor en la varia-
ble REAPARIC s desconocido.

Regresidn logistica 37

Una vez preparados los datos, la regresion logistica sobre las variables inde-
pendientes RESPUEST, ALCOHOL, CAFE, ANTIACID y TABACO, en los
dos grupos establecidos por los valores de la variable REAPARIC, se solicita
en el Cuadro de didlogo 13.4. Los resultados se disponen en las Figuras 13.4a
a 13.4d. Obsérvese que en el Cuadro de didlogo se indica que la funcién se estime
considerando tnicamente la informacién proporcionada por los pacientes
seleccionados, aquellos tales que su valor en la variable FILTER_S es igual a 1.
En concreto, como podrd comprobarse mds adelante, el nimero total de pacien-
tes observados s igual a 312. De ellos, 266 son los seleccionados aleatoriamente
para el andlisis y, de entre los 46 restantes, cuatro no disponen del valor en la
variable REAPARIC.

VARIABLES CUALITATIVAS EN LA REGRESION LOGISTICA

Obsérvese que la variable TABACO, aunque sus valores hayan sido codificados
como nimeros, es cualitativa, por lo que, en principio, no deberia ser introducida
en la funcién Z como tal. Sin embargo, mediante una pequeiia manipulacién de sus
valores, puede ser tratada como cualquier otra variable independiente numérica.

Si entre las independientes se encuentra al guna variable cualitativa, sus valores
serdn recodificados, mediante la creacién de nuevas variables, a valores numéricos
que correspondan en algiin sentido a las categorias originales. En el caso de varia-

ESTADISTICA — REGRESION — LOGISTICA En el Cuadro de didlogo

DEPEMDIENTE: REAPARIC
COVARIABLES: RESPUEST, TABACD, ALCOHOL, CAFE, AMTIACID
METODO: ADELANTE: WALD
CATEGORICA En el Cuadro de didlogo
COVARIARLES CATEGORICAS RESPUEST ( INDICADOR) , TABACO{ INDICADOR)
CONTINUAR
SELECCTIONAR
VARIABLE DE SELECCION: FILTER_S
ESTAELECER VALOR En @l Cuadre de didloga
DEFINIR REGLA COE SELECCION: FILTER S IGUAL QUE 1
COMTINUAR

ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 13.4. Regresitn logistica de la variable REAPARIC sobre el
conjunte de variables RESPUEST, TABACO, ALCOHOL, CAFE y ANTIACID.,
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bles con dos categorias, sus valores se recodificardn a valores 0y 1. El valor 1
indicari la presencia de la cualidad correspondiente a una de la dos categorias, y
el 0, la ausencia de dicha cualidad (en consecuencia, la presencia de la otra), Cuando
una variable presente mas de dos categorias, se generarin tantas variables como el
total de categorias menos uno. Cada nueva variable tomard valor | para una determi-
nada categoria y 0 en el resto, de tal forma que los individuos en una misma catego-
ria tomardn valor | en una misma variable y 0 en el resto. La categoria no conside-
rada, o categoria referencia, ¢stard representada por el valor 0 en todas las nueves
variables. Mediante este esquema de codificacion, los coeficientes de las nuevas
variables reflejardn el efecto de las categorias representadas respecto al eficto de la
categoria referencia. Si se deseara comparar ¢l efecto de una determinada calegoria
respecto al efecto promedio de |as categorias, otro posible esquema de codificacion
seria, considerando dicha categoria como categoria referencia, mantener ¢l esque-
ma anterior y asignar a la categoria referencia, en cada una de las nuevas variables,
el valor -1, De esta forma, el coeficiente para la categoria referencia seria el nega-
tivo de la suma de los coeficientes correspondientes a las restantes categorias.

A diferencia de la varinble TABACE, los valores de RESPUEST son numéricas,
por lo que podria ser considerada en el andlisis como cualquier otra variable inde-
pendiente numérica, sin necesidad de realizar ninguna transformacitn sobre ella,
Sin embargo, dado que (inicamente puede tomar cuatro valores diferentes, se igno-
rard su sentido numérico y su valores se utilizarin para distinguir cuatro tipos de
pacientes, uno por cada posible tiempo de respuesta al tratamiento. En otras pala-
bras, se considerari que RESPUEST es cualitativa v, por tanto, a partir de sus cus-
tro valores se generardin tres nuevas variables en el sentido previamente indicado.

Antes de comenzar el andlisis (Figura 13.4a), los valores de las variables
RESPUEST y TABACO son transformados, en el sentido anteriormente indicado,
para poder ser considerados en la estimacion de la funcién Z. Dado que los posibles
valores que puede tomar la variable TABACO son 1 y 2, en los pacientes que han
dejado de fumar v en 1os que no respectivamente, bastari con recodificar, mediante
la generacidn de la variable TABACO(1), ¢l valor 2 al 0. En definitiva, sblo se trata
de una nueva codificacion de los valores de TARACO que podria haber sido asigna-
da desde el principio. Sin embargo, para la variable RESPUEST, serd necesario
generar tres nuevas variables: RESPUEST(1), RESPUEST(2) y RESPUEST3), una
por cada uno de los tres primeros codigos numéricos de la variable RESPUEST, ¥
tales que sus valores son iguales a | cuando el valor en la variable RESPUEST sea
igual al cédigo correspondiente, y a 0 en el resto de los casos. En consecuencia, las
tres nuevas variables tomardn valor 0 cuando el valor en RESPUEST sea igual a 4
(categoria referencia),

SELECCION DE LAS VARIABLES

En ¢l desarrollo del capitulo dedicado al andlisis de regresidn lineal multiple, la
situacidn planteada en el ejemplo para ilustrar Ia téenica era practicamente la mis-
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FIGURA 13.4a. Regresién logistica de la variable REAPARIC sobre el conjunto de
variables AESPUEST, TABACO, ALGOHOL, GAFE y ANTIAGID.
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ma que la actual. La diferencia entre los dos ejeruplos estriba en que, en la regresidn
lineal, los valores de la variable dependiente REAPARIC no estaban agrupados,
migniras que ahora si. Es degir, la ecuacidn de regresidn lineal nos permitia estimar
directamente ¢l propio valor de REAPARIC mientras que, en la regresidn logistica,
a partir de [a funcidn Z, estimaremos las probabilidades de pertenceer a cada uno de
los grupos ¥, en funcién de dichas probabilidades, ¢l grupo al que perienece cada
paciente. Por lo demds, las dos técnicas son muy parccidas,

En el andilisis de regresion lineal miltiple, las variables a partir de las que s¢
construyd lo ecuacién podian ser seleccionadas mediante un procedimiento por
pasos. El objetive era construir la ecuscidn con aquel subconjunto de las variables
independientes que mayor informacidn aportase sobre los valores de la variable
dependiente. Anilogamente, en la regresidn logistica puede seleccionarse aquel
subconjunto de las variables independientes que mis informacién aporte sobre
las probabilidades de pertenecer a cunlguicra de los dos grupos establecidos por los
valores de ln variable dependiente. El método utilizade para construir la ecuacion
de regresidn lineal miltiple, antes de intentar introducir una nueva variable en la
ecuacidn, buscaba la posibilidad de que una variable previamente seleccionada pudiera
ser eliminada. Andlogamente, en la regresitn logistica, los dos métodos disponi-
bles para In seleccidn de variables paso a paso admiten también la posibilidad de
climinar variables previamenie seleccionudas, Para realizar ¢l ejemplo, el método
que se utilizard para seleccionar el subconjunto de varinbles seri el Forward y los
cstadisticos que utilizaremos en la seleceidn y eliminacién de variables serdn la
Puntuacidn eficiente de Rao y el estadistico de Wald, respectivamente,

En la regresidn lineal miltiple, parn comprobar $i la informacién proporeiona-
da por la variable independiente X, era redundante, se utilizaba ¢l p-valor asociado
al estadistico ¥, que permitia contrastar la hipdtesis nula de que el parimetro co-
rrespondiente en la ecuacidn de regresitn era igual a cero. En este sentido, ¢l crite-
rio de salida consistia en eliminar aquella variable tal que el p-valor asociado, o
probabilidad de salida, fuera mixima, siempre ¥ cuando superara un minime valor
critico, Andlogamente, i una variable era la candidata a ser seleccionada en un
paso, el eriterio de entrada se basaba en ¢l p-valor asociado al estadistico T para
contrastar la hipdtesis nuls de que el parimetro correspondiente, en el supuesto
cnso de que fuera seleccionada, era igual a cero, 5i el p-valor, o probabilidad de
entrada, era menor que un determinado valor critico la variable era seleccionada.

Estadistico de Wald

El estadistico de Wald en la regresidn logistica juega el mismo papel que el estadis-
tico T'en la regresibn lineal miltiple para las variables incluidas en la ecuacion. Es
decir, para cunlquier variable independiente ) seleccionada, si §, es ¢l parimetro
esociado a X, en la ecuacitn de regresion logistica, el estadistico de Wald permite
contrastar ia hipdtesis nula:

Ho:fi=0
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La interpretacién de dicha hipMesis es que la informacidn que se perderia al
eliminar la variable X en el siguiente pasa no es significativa, Si el p-valor asocia-
do al estadistico de Wald es menor que & se rechazari la hipdtesis nula al nivel de
significacion . Bajo esie punto de vista, en cada etapa del proceso de seleccion de
variables, Ia candidata a ser eliminada serd la que presente el miximo p-valor aso-
ciado al estadistico de Wald, Serd eliminada si dicho miximo es mayor que un
determinado valor critico prefijado (si no se indica lo contrario, 0,1),

Puntuacion eficiente de Rao

Si el estadistico de Wald en la regresidn logéstica juega el mismo papel que el
estadistico Ten la regresion lineal mdliiple para las variables incluidas en fa ecua-
citin, 1a Puntuacitn cficiente de Rao juega el de Ia T para las variables no incluidas,
Supongamos que f, es ¢l pardmetro asociada a la variable X}, supuesto gue entrara
en la ecuaciin de regresidn en el siguiente paso, El estadistico Puntuacién eficiente
de Rao permite contrastar [a hipitesis nula:

Hy: i, =0

La interpretacion de dicha hipatesis es que, si la variable X fucra scleccionada
en ¢l siguiente paso, la informacién que aportaria no seria significativa. Si el
p-valor asociado al estadistico Puntuacidn eficiente de Rao es menor que o se re-
chazard |a hipétesis nula al nivel de significacién a. Bajo esie punto de vista, en
cudn etapa del proceso de seleccion de variables, In candidnta a ser seleccionada
serd la que presente el minimo p-valor asociado al estadistico Puntuacidn eficiente
de Rao. Serd seleccionada si dicho minimo s menor que un determinado valor
critico prefijado (i no se indica lo contrario, 0,05).

Método Forward para la seleccidn de variables

5i el proceso comienza con el modelo ajustado considerando dnicamente el térmi-
no independiente, entonces:

1. En el primer paso se introduce la varisble que presente el minimo p-valor
asociado al estadistico Puntaacion eficiente de Rao, siempre ¥ cuando veri-
fique ¢ criterio de seleccidn, En caso contrario, el proceso finalizard sin
que ninguna variable sea seleccionada v, en consecuencia, no scrd posible
construir la funcitn Z a partir de la informacidn de las variables indepen-
dientes.

1. Enel segundo paso se introduce la variable que presente ¢l minimo p-valor
asociado al estadistico Puntuacién eficiente de Rao, siempre que verifique
el criterio de seleccidn. En caso contranio, el proceso finalizard, v la funcidn
£ se construiri a parfir de la informacion de la variable independiente intro-
ducida en el primer paso.
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3. Enel siguiente paso se introduce la variable que presente el minimo p-valor
asociado al estadistico Puntuacidn eficiente de Rao, siempre que verifique
el eriterio de seleccitn. 5i, al introducic una variable, ¢l miximo p-valor
asociado al estadistico de Wald para las previamente incluidas verifica el
criterio de eliminacitn, antes de proceder & la seleceidn de una nueva varia-
ble, =¢ climinard Ia variable correspondiente,

4. Cuando ninguna variable verifique el criterio de eliminacion, se vauelve ala
ctapa 3. La etapa 3 se repite hasta que ninguna variable no seleccionada
satisfaga el criterio de seleccion y ninguna de lns seleccionadas satisfaga el
de eliminacidn,

Si el proceso comienza con una ¢ mis variables seleccionadas, en el primer
paso se analizard la pozibilidad de seleccionar a las que no lo estin,

Siguiendo con nuestro ejemplo (Figura 13.4a), la variable candidata a ser sclec-
cionada en el primer paso, la que presenta el minimo p-valor asociado al estadistico
Puntuacién eficiente de Rao o, lo que es equivalente; el miximo valor en dicho
estadistico, es RESPUEST {uScore = 143,3554x). El p-valor correspondiente («Sig
= 0,0000w ) es menor que 0,03, por lo qee no s6lo es la candidata sino que, ademis,
serd seleccionada (Figura 13.4b, «Variable(s) Entered on Step Number: 1n). Re-
cordemos que Id variable RESPUEST era cualitaliva y que, a partir de sus valores,
s¢ hablan generado las variables RESPUEST(1), RESPUEST(2) y RESPUEST(Y).
Obsérvese que, al ser seleccionada RESPUEST, Ias tres variables comrespondientes
entran en bloque («Variables in the Eguatione), es decir, son tratadas como un
anico grupo de informacion. Exta es una de las ventajas que presenta el método por
pasos en la regresidn logistica frente a los mélodos por pasos en la regresidn lineal
o en el anilisis discriminante. En este sentido se considera que la regresidn loglsti-
©a &5 una técnica que admite variables independientes cuantitativas y cualitativas,

Continuando con ¢l proceso de seleccion de variables, veamos qué sucede en ¢l
siguiente paso. De entre las restantes variables independientes («Variables not in
the Equation®), la candidata a ser seleccionada es la que presenta el méiximo valor
en la Puntuacion eficiente de Rao («Score = 68,9473x), TABACO(1). El p-valor
asociado («Sig = 0,0000%) es menor que 0,05, por lo que serd seleceionads en el
segundo paso (Figura 13 4¢, aVariable(s) Entered on Step Number: 2»). Una vex
seleccionada una variable el siguiente paso seria, en general, tratar de eliminar va-
riables pero, dado que nos encontramos en el segundo pasa y que, por tanto, iinjca-
mente hay dos variables seleccionadas, no tiene sentido tratar de eliminar a una de
las do= (Ia candidata a ser eliminada siempre serd Ia segunda, y dltima, introducida
en ¢l andlisis). En cualquier caso, para ilustrar el proceso de seleccidn, procedamos
como si hubiera mas de dos vanables,

De entre las variables incluidas en el anilisis después del segundo paso («Va-
riables in the Equations), la candidata a ser eliminada seria aquella que presentara
el méxima p-valor asociado al estadistica de Wald. En este caso, RESPUEST(3).
Dicho p-valor («Sig = 0,8573») es mayor que 0,1, en consecuencia, deberia ser
eliminada. Sin embargo, recordemos que las variables RESPUEST1), RESPUEST(2)
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Variable(s) Entered on Scep Nusbes
s RESMUEST Tiempo de respuesta al cratamisnto

Estimation terminated at jceration nusber § becaise
Log Likalikhood decreased by less than .01 percant.

Clasaification Table for REAPARIC
Galected cases FILTER 3 EQ 1

=1 Log Likelihocd 1B8, 285
Goodnass of Fit 243, 002

Chi=Bguare 4f Slgmificance
Hedal Chi-Square 1659, 431 3 + 0000
Impr ovenent, 169,431 3 L0000

Classification Table for REAFARIC
Unpelected cases FILTER. S NE 1

Pradicted Predicted
Ma -4 Parcent L] L} Percent
" | § Correct H I 8 | Correct
Obsorved i 1 i Obsarved I ] i
Hoy Mol BN 2] TRI% Ho- M | T 1 & 1 53.8%h
F i | ]
| 5 0 15 1145 1 MEn ai % 133 1 1.
r— 1 | I |
Overall BE.09N Crrarall 71.43%
---------------------- Variables in the Eguaticn <--------mrrerersaas
Variable B 5.E. wald f.14 gig R ExpiB}
RESPUEST T2, 6849 3 L0000 4318
RESPUEST (1} =-10,.92%% 20,1383 s ABBE 1 5911 « D00 « B0G0
RESPUEST (2} =8,1301 20,3386 + 1594 ] YT 0000 « G0ad
RESPUEST (3} =5, 1253 20,3620 63 1 BN D000 . 0059
Conptant 9,2027 20,3370 L2048 1 LELOD
-------------- variabiss not in the BEguatlon ssssssssssccsco..
Residual Chi Square 90,100 with 4 &f Big = 0000
Variable Beoore af slg L}
TABRRCOIT) EB. 5473 1 + Q000 L3136
ALICCHOL 55,1624 L 0000 . JE5S
CEFE 18,1615 1 L ,2138
ANTIACID 15,8872 1 « 0001 + 1970

FIGURA 13.4b. Regresidn logistica do la variable REAPARIC sobre el conjunio de
variables RESPUEST, TABACO, ALCOHOL, CAFE y ANTIACID,




324 SPSS5 parn Windows. Programacian y andlisss estadistcs

Varlable(s] Entered on Step Nusbar
i TARACD Pacionts ha deiads da fumar

=2 Leg Likellihood ¥11, 658
Goodness of Fie 1889, 463

Thi-Bquare
Model Chi-Square 246,058
Isproinemint 76,627

Clasai fication Table for NEAPARIC
Selectod casss FILTER S BQ 1

Estimaties cerminated at (teration musber § becauss
Ly Likelihood decreassd by leas than .01 pETSent .

&% Eignilficance

4 « G000

i - 0000

Classificacion Table for REAPARIC
Unselactad canes FILTER § ME i

Prodicred Fredicued
-] B PeFCent ey 1] Pedicent
B | 5 Correct I | F | Coresst
Shasrved 1 | | Chearved 1  ——
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| = fr—— — |
1] 8 1 7 113 1 \3an &1 5 | T2 0 TS:8EM
Fr———j 1 = e fo— |
Ovecall BF.4TN thearall B0.95%
---------------------- variablos In the Eguabion ----=sssssso..
Wariable n 5.E. Wald daf Big R Expin
EESFUERT AL L) 3 ] JhES
RESFUESTI1)  =1M.6692 28,3138 2331 | L5251, oedo 0000
FESPURET (2] -8,9782 19,2913 + 1007 ] +T310 L0080 L D00%
EESPUEST{ 3] =5.0811 38,0114 +0X23 L1 EST) D000 06T
TABASO{1 ) -4, 8180 1.007) 1. 7608 1 SO0 -, 2350 + 0T
Conslant PR N30 0 38312 2220 1 LE176
-------------- V¥arlables not in the Bguation =ssssscmsmmmassse

Beaidual Chi Sguase 4,445 with 3 af Big = 0000
Warlakhle Sare datr aig ]
Ao, A 2614 1 L0000 3437
CAFE 114501 1 L0507 J1E2%
KETLIACID 12,7548 H 0803 - L ETRY

FIGURA 13.4c. R

da

loggistica de |a variable REAPARIC sabre ol conjunto de
variables RESPUEST, TABACO, CAFE, ALCOHOL y ANTIAGCID,
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¥ RESPUEST(Y) son tratadns en bloque, por lo que RESPUEST(3) no puede ser
climinada indcpendientemente. Es decir, los finicos p-valores sujetos al criterio de
eliminacidn son los correspondientes a RESPUEST v TABACE(1), y cualquiera de
Ios dos son inferiores a 0,1, En consecuencin, ninguna de kas dos puede ser eliminada,

Ura vez comprobada que ninguna vasiable puede ser eliminada, el siguiente
paso serh comprobar si el p-valor asociado a la Punfuacidn eficiente de Rao corres-
pondicnte a la variable candidata a ser seleceionada es menor que 0,05, La candidata
es ALCOHOL y, ademis, el p-valor cormespondiente (xSig = 0,0000s) es menar que
0,05, luego serd seleccionnda en el tereer paso («Variablefs) Entered on Step Mum-
ber: 3w, en ln Figura 13.44). De entre las variables incluidas en ¢l andlisis después
del sescer paso, la candidata a ser climinada es TABACO(T), pero, dado que el p-valor
asociado al estadistico de Wald (wSig = 0,0024») es mener que 0,1, no serd elimina-
da. Por otro lado, la candidata a ser seleccionada en el cuarto paso es ANTIACID,
pero el pvalor asociada al estadistico Puntuacidn eficiente de Rao (Sig=0,7672n)
es mayor que 0,05, En consccuencia, dado que ninguna variable mis puede ser
climinada o seleccionadn, la estimacion de los parimeteos de la funcidn 2 se reali-
zard a partir de los valores de las variables RESPUEST, ALCOHOL y TARACO,

ESTIMACION DE LOS PA.R.QHETRQ@
Recordemos que, a partir del modelo de regresidn logistica, la probabilidad de que
un individuo pertenczea a ln segunda subpeblacion vendrd dada por:
1
ey
sicndo Z la combinacidn lineal:
Z=fili+ .+ X 4B,

donde fe. 8, .., §, son pardmetros desconocidos 4 estimar, {

El eriterio para obtener los cocficientes 8, B,, ., B, estimaciones de los pard-
metros desconocidos o, B, .., B, o3 ol de mixima verosimilitud, A partir de 8y,

B, ., B, las probabilidades estimadas de que un individuo pertenczea a las subpo-
blaciones segunda y primera son, respectivamente:

A y §=1-p

L]
14
donde:

2=B X +..+BX +B,

Teniendo en cuenta que: @(._ﬁi)..-l
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'nl'lr].lbﬂ.ﬂl:l Entered on Step Rusbar
ALOOHOL Consumc de Alcchol (grasce diacics)

Estimacicn terminated at lteration susber § because
Log Likelihood decreased by lsas Chan ,01 percent.

=2 Log Likelihdod 53, 328
Goodnoss of FiL 8150

Chi-Square di Signlficance

Modal Chi-Square 104, 48R ! » 0000
IEgEaant 58,430 1 0000
Clagaificasfon Table for REAPARIC Classification Table for REAPARIC
Solected casen FILTER § BO 1 Unselected cases FILTER § KE 1
Predicted Predicted
21 Percent 1] PaTCant
n o1 5 Cortect N1 8 | Correct
b | o e | Chsorved | I 1
Mo M : 100 : [ I| 4, 24N w N 1I 11 : 2 : 4628
1 £ | 5 1155 | 96.88% 5 5 1| ] : 1 LT
| m—] | PR
Ovarall 95.66% Cverall 83,330
---------------------- Variables in the Egoabion ------=--s=smmemmmemman
Wi lable B 5.E. Wald  Af sig R Expid)
RERPUEST 4, 8201 oo0e L22M

3
RESRUESTIL) . -1H,.2001 26.1670 L4843 1
RESPUEST{Z) -B.4171 36,1403 « 1036 1 . . .
RESFUESTIIN -4,8939 26,0831 L0382 1 4512 0000 ]
1 E
1
1

TABACT{1] -7, 15969 22,4337 5.1382 M -, 1412 . 0006
ALOGHOL L2495 L8532 30,4120 L0000 2260 1.28)D
Constant 2,0T66 26,0844 + D063 L]

-------------- Variables not In the Bgaeation -—-------—----—-
Aenidual Chi Square 161 with 2 &t Eig = 3218
Variable Score a8 Sig L]
CAFE ] 1 T80l 0000
ANTIACID OETE 1 TR L0000

Mo more variables can be deletod or sdded.

FIGURA 1240, Regresidn logistica de la variabla REAPARIC sobra ol conjunio de
variables AESPUEST, TABACO, CAFE, ALCOHOL y ANTIACID.
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una expresidn alternativa para ¢l modelo de regresion Jogistica es:

%*a‘-{r‘-}'-,., (e

Luego para valores fijos de Jos restanies términos, cuanio mayor sea el coefi-
ciente B, mayor serd el cociente entre las probabilidades v, en consecusncia, mayor

serd la probabilidad de pertenecer al segundo grupo.

La estimacion de la funcidn Za partir de los valores de las variables selecciona-
das, RESPUEST(1), RESPUEST(2), RESPUESTI3), ALCOHOL y TABACCN1) (Figu-
ra 13.4d, colummna «Bw» en el bMogue «Variables in the Equations)) serd:

” 2 4 -18.21 RESPUEST(1) - 842 RESPUEST(2) - 4,89 RESPUEST(3) -
- ~ 7,40 TABACO(1) + 025 ALCOHOL + 2,08

Por otro lado, la expresion alternativa pura ¢l modelo de regresidn loglstica es:
.g.-r1ulmﬂrmmﬂm

=100 TARICTT} .23 ALCEMOL o2 08
o, lo que es equivalente (ver elemenios en la columna «Exp(B)w):

-~ 2. (0,000 SESYA D00) AEREEENG,0075

i
(0,0005)Hmacoy | IR )ALCOUDE 200
En particular, para el paciente i-&simo, el cogiente entre las probabilidades esti-
madas de pertenecer a la segunda y a la primera subpoblacitn es:

%--{omrﬂ“ﬂ“{nmwtmwsﬁm

{0, 0006)T44CILY | IR PALCIIGE 10
Supongamos que &l tiempo de respuesta al tratamiento del paciente [-fsimo ha
sido de § semanas (RESPUEST = 4 o, lo que es equivalente, RESPUEST{ 1) = RES-
PUEST(2) = RESPUEST(3) = 0), ¥ que el pacienis no ha dejado de fumar (TA8A-
Cofl) = 0), entonces:

%-{mu}ﬂw
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51, ademie, su consume de alcohol fuera de 20 gramos diarios, 1 probabilidad
de que, en un plazo de tiempo inferior o igual a & meses desde 1a respuesta al
tratamiento, los sintomas reaparezcan seria 1,175 veces superior a In probabilidad
de que no reaparezca:

—% = (1,2833)%7% = 1175

mientras que, si redujeraa 10 gramos ¢l consume diario de alcohol, seria 97 veces
SUPErioT

-#;‘— « (12833)% = 97

Teniendo en cuenta que b suma de las probabilidades de periericcer a cada uno
de los dos grupos es igual a 1, en el primer caso:

1.175
b= e 99
mientras que en el segundo:
97
Ry
yi % 990

En otras palabras, si el tiempo de respuesta al tratamiento del paciente i-ésimo
ha sido de & semanas (¢! miximg observado) v el paciente no ha dejado de fumar, 1a
probabilidad de que Ia sintomatologin ulcerosa reaparezca en un plazo de tiempo
inferior o igual & & meses desde [ respuesta al tmtamicnto es muy grande v, ade-
mds, cuanto mayor sea el consumo diario de alcohol, mayor es dicha probabilidad,

BONDAD DEL AJUSTE

Hemos determinado como obtener las probabilidades estimadas de que el f-ésimo
individuo pertenezca a coda una de las subpoblaciones, En concreto, hemos estima-
do la probabilidad de pertenccer a la segunda bajo dos situnciones diferentes. La
diferencia entee la probabilidad observada de pertenecer n fa segunda subpoblacidn
¥ la estimada mediante ¢l modela de regresion logistica es el residuo:

ﬁ'ﬂ‘.“ﬁh

donde g es 1 00, dependiendo de si ¢l individuo pertenece o no, respectivamente,
i ln segunda subpoblacidn.

1o
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Comprobar tn bondad del ajuste es analizar cuin probables son los resultadas
muestrales a partir del modelo ajustado. La probabilidad de los resultados observa-
dos s¢ denomina verosimilitud, ¥ se basa en comparar el nimero de individuos
observado en Ia segunda subpoblacién con el nimero esperado =i &l modelo fuera
viilido. El niimero esperado serd igual al total de individuos en Ia muestra multipli-
cade por la probabilidad estimada para la segunda subpoblacién, Para comprobar
que la verosimilitud no difiere de 1 (que ¢l modelo se ajusta perfectamente a los
datos) se utiliza el estadistico: -

=2LL = -2 * Logaritmo de la verosimilitiad

Alternativamente, mediante ¢l estadistico Bondad de ajuste, se podrian compa-
rar las probabilidades observadas v las estimadas a partir del modelo:

ol
=l
all-p)

Ambos estadisticos, bajo la hipétesis nula de que el modelo se ajusta a los datos
observados, siguen una distribucidn ff-cundrado con n-2 grados de libertad.

Los valores de ambos estadisticos para el modelo con las variables indepen-
dientes RESPUEST, ALCOHOL y TABACO (w-2 Log Likelihood = 53,228 v
wliondness of Fit = 59,150w, en la parte superior de ka Figura 13.4d) son tales que,
salve que recurritramos a las tablas de la fi-coadrado con n = 2 (m = 266) grados de
libertad, no proporcionan demasiada informacidn. Sin embargo, sabemos que cuanto
menor sea ¢l valor del estadistico ji-cuadrado, mayor serd el p-valor asociado v, en
COMSECUETCIR, Mo motivos tendremos par rechazar [a hiptesis nula de que ¢l
madelo es adecuade, Obsérvese como, o bo largo de los tres pasos del procedimien-
to de seleccitn de variables (Figuras 1344 a 13.4d), los valores del primer estadis-
tico {a-2 Log Likclihoods) han ido disminuyendo paulatinamente. Sin embarga,
para el segundo («Goodness of Fitw), sungue al final del proceso su valor s infe-
rior al inicial, en ¢l segundo paso su valor aumenta respecto al anterior. Para clari-
ficar estos resultados, analicemos desde otro punte de vista si el modelo es ndecua-
do y cudl ha sido la mejora obtenida en cada paso del proceso de seleccion de
variables.

Para todas las variables intreducidas en la funcidn 2 tenemos garamias de que,
por el riterio de eliminacién en el process de seleccitn, el p-valor asociado al
estadistico de Wald es menor que 0.1 o, lo que &5 equivalente, la hipdtesis de que el
pardmetro correspondiente es nulo puede ser rechazada al nivel de significa-
cidn 0,1, En este sentido, para comprobar que ¢l modelo o5 adecuado, una alterna-
tiva gerfa contrastar, en una tniea hipdtesis nula, que todos los parimetros co-
rrespondientes al conjunto de variables incluidas en el modelo son iguales a ceno.
Recordemos que, en ¢l andlisis de regresidn lineal miltiple, dicho contraste era

Zi=
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equivalente a contrastar que el cocficiente de determinacidn era igual a cero, El
estadistico de contraste era el estadistico F de 1a tabla de andlisis de 12 varianza.
Ademis, mediante el coeficiente de determinacidn ajustado podiames evaluar la
mejora abtenida en cada paso del proceso de seleccidn de variables, En la regresidn
logistica, para comtrastar la hipbtesis nula de que, en cada ctapa, para todas las
variables incluidas en ¢l modelo los parimetros asociados son nulos wilizaremos el
estadistico Ji-cusdrado del modelo, Para evaluar In mejora obtenida en cada paso o,
Io que es equivalente, el cambio producido en el estadistico Ji-cuadrado respecto al
paso anterior, utilizaremos ¢l estadistico de Mejora.

En ¢l primer paso del proceso de seleccidn el estadistico Ji-cuadrado para el
medelo con la variable RESPUEST como finica independiente s ipual a 169,431
(eMode] Chi-Squares en el primer blogue de resultados de 1a Figura 13.45), Dado
que s¢ irata del primer paso, coincide con el valor del estadistico de mejora («Im-
provements ). Concentrémonos, por tanto, en el primer estadistico. El p-valor aso-
ciado al estadistico Ji-cundrado para el modelo (aSignificances) es menor que 0,05,
lsego, al nivel de significacian 0,05, sc rechaza la hipdtesis nula de que los parime-
tros asociados a las tres varigbles generadas a partir de los valores de RESPUEST
son nulos (aungue dicha hipotesis, enunciada en particular para cada variable no
era rechazada). En el segundo paso (Figura 13.4¢), al introducir la variable T484-
€0 en el modelo, el valor del estadistico Ji-cuadrado para el modelo con las varia-
bles RESPUEST y TABACO sumenta hasta 246,058; la Mejora que se produce es
de 76,627, El p-valor asociado al estadistico de Mcjora {«Significances) es menor
que 0,05, por lo que se rechaza la hipdtesis nula de que la mejora no es significati-
va, Finalmente, en el tercer paso (Figura 13.44), al introducir 1a variable ALCO-
HOL en el modelo, el valor del estadistico Ji-cuadrado para ¢l modelo con las va-
riables RESPUEST, TABACO y ALCOHOL aumenta hasta 304,488 (la Mejora
es de 33,43). También en este caso ¢l p-valor asociado al estadistico de Mcjora es
menor que 0,03, por lo que puede concluirse que la mejora es significativa. Obsér-
vese que, para ambos estadisticos, los grados de libertad (wdfis) varian de un paso a
otro. La magnitud de su valor depende del namero de variables incluidas en el
maodelo en cada pase. En consecuencia, una misma mejora en dos pasos distintos
no serd igual de significativa,

Veamos edmo se traduce la mejora obtenida en cada paso en Wrminos de 1a
clusificacién de los individuos en cada uno de los dos grupos, Es decir, veamos en
qué medida aumenta el porcentaje de casos correctamente ¢lagificados al ir introdu-
ciendo la informacidn de las distintas variables,

CLASIFICACION DE LOS INDIVIDUOS

Validacion de los resultados

La clasificacién de los individuos en uno u otro grupo se realizard a partir de la
probabilidad estimada de pertenecer al segundo grupo. i, para un determinado
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individue, la probabilidad estimada de pertenccer a la segunda subpoblacion es
mayor o igual que 0,5, serd clasificado en dicha subpoblacién. En caso contrario,
serd clasificado en la primera, El porcentaje de casos correctamente clasificados
serid un indice de |a efectividad del modelo. Si el modelo es efectivo sobre la mues-
tra observada, es de esperar que también lo sea cuando se trate de clagificar o un
individio para el que se desconoce a cuil de los dos grupos pertenece,

La Figura 13.44 muesira el resumen de los resuliados de la clasificacion, tanto
para los casos que forman parte de la muestra seleccionada aleatorinmente como
para los que no. Respecto al primer conjunto (#Classification Table for REAPA-
RIC: Selected cases FILTER_S EQ 1#), ¢l porcentaje de casos correctamente clasi-
ficado en el primer grupo («Percent Correct: Observed = Now) es igual a 94,34 por
100, mientras que en el segundo (wPercent Comect: Observed = Sin) es igual a
96,58 por 100, En el segundo conjunio de casos («Classification Table for REAPA-
RIC: Selected cases FILTER_S NE 1»), dichos porcentajes son iguales a 84,62 por
100 y 82,76 por 100. En términcs generales, de un total de 266 pacientes en el
primer conjunta, 235 han sido cormectamente clasificados o, lo que es equivatente,
el 95,86 por 100, De un total de 42 pacientes en ¢l segundo conjunto, 35 han sido
comrectamente clasificados o, lo que es equivalente, el 83,33 por 100,

Analicernos cuilll ha side la mejora obtenida a lo largo de las tres etapas del
proceso de seleccidn de variables sobre la muestra objeto de andilisis. Al inicio del
proceso, antes de considerar la informacion de cualguiera de las variables indepen-
dientes o, lo gue o5 equivalente, considerands Gnicamente la relativa al nimero de
casos en cada grupo, ¢l porcentaje de casos comectamente clasificados (Figura 13.4a)
ern del 80,15 por 100. Al introducir la informacidn de la variable RESPUEST (Fi-
gurn 13.45), el porcentaje aumentd al 86,09 por 100; al considerar simultineamente
la informacién de RESPUEST y TABACO (Figura 13.4¢), aumentdal 89,47 por 100
¥, finalmente, al incorporar [a de ALCOHOL a las dos anteriores (Figura 13 .44), el
porcentaje de casos cormectamente clasificado es igual a 95,86 por 100, lo que su-
poné un incremento total, desde el principio hasta el final del proceso, del 35,71 par
100, Sin embargo, sobre la otra muestra, la considerada para validar ¢l analisis, ¢l
incremento en cada etapa ha sido menor, siendo el incremento total del 14,28 por
100, Obsérvese que, en esta segunda muestra, ¢l porcentaje de pacientes en el se-
gundo grupo (Figura 13.4a) es del 69,05 por 100, en consecuencia, desde el inicio
del proceso el porcentaje de casos correctamente clasificado era elevado, razdn por
la que la mejora no resulta tan significativa como en la primera muestra,

En conclusion, sin considerar la informacidn proporcionada por 1as variahles
RESPUEST, TABACO y ALCOHOL, ¢l valor estimado de REAPARIC seria, en
todos los casos, igual a 2 v, supuesto que la muestra de pacientes considerada en el
andlisis es representativa de la poblacidn, el porcentaje de casos que se csperaria
clasificar earrectamente seria del 60,15 por 100. Mediante ¢l modelo de regresidn
legistica, con la informacidn aportada por las variables RESPUEST, TARACO y
ALCOHOL, el porcentaje de casos eorrectamente clasificado ha sido del 95 86 por
100, lo que supone una mejora del 35,71 por 100. Podemos concluir entonces que
Ia informacién aportada por las variables RESPUEST, ALCOHOL y TABACO es
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significativa. Ademds, sobre la muestra de pacientes no considerada en el andlisis,
el porcentaje de casos correctamente clasificado es del 83,33 por 100. En conse-
cuencia, cuando se trate de predecir, para aquellos pacientes que acaban de respon-
der al tratamiento, si la sintomatologia ulcerosa reaparecerd o no en un plazo de

tiempo inferior o igual a los 8 meses, también ¢l porcentaje de predicciones correc-
tas serd elevado.

Prediccién

Una vez comprobado que, mediante la funcién estimada a partir de los valores de
las variables RESPUEST, TABACO y ALCOHOL, ¢l porcentaje de casos correcta-
mente clasificados es elevado, es de esperar que la funcién también proporcione

buenos resultados a la hora de predecir el valor de REAPARIC para cualquier pa-

cienle.

La muestra contiene cuatro pacientes para los que se desconoce el valor de

REAPARIC. Para predecir el grupo al que pertenecen cada uno de ellos, y con la
finalidad de considerar toda la informacién disponible, estimaremos de nuevo los
coeficientes de la funcién Z sobre toda la muestra, la formada por los 308 pa-
cientes (Cuadro de didlogo 13.5). En este caso, la estimacion de la funcién 7 (Figu-
ra 13.5) es:

Z =-17,79 RESPUEST\(1) -9,45 RESPUEST(2) -6,36 RESPUEST\(3)
-6,85 TABACO(1) +0,23 ALCOHOL +3 31

ESTADISTICA — REGRESION —» LOGISTICA En el Cusdro de didlogo

DEFENDIENTE: REAFPARIC
COVARIABLES: RESPUEST, TABACD, ALCONOL
METODOD: INTRODUCIR

CATEGORICA En el Cuadro de didlogo
COVARIABLES CATEQORICAS: RESPUEST|IMDICADOR), TABARCD { INDICADOR )
CONTINUAR

GUARDAR En el Cuadro de didlogo
VALORES PRONWOSTICADOS: FROBABILIDADES, GRUPO DE PERTEMENCIA
CONTINUAR

ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 13.5. Regresién logistica de la variable REAFPARIC sobre
las variables RESPUEST, TABACO y ALCOHOL.

oM,
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Dependent Variahle.. REAPARIC Tiempo de reaparicién de los sintomas
Beginning Block Mumber 0. Initial Log Likelihood Funetiss

-2 Log Likelihood  410,9297

* Constant is included in the modal.

Beginning Block Wumber 1. Method: Enter b

Variable(s) Entered on Step Number

‘et RESPUEST Tiempo de respuesta al tratamients
TABACD Paciente ha dejado de fumar
ALCOHOL  Consumo de Alcohol [gramcs diarioa)

Estimation terminated at iteration nusher 9 because
Log Likelihood decreased by less than ,01 percent.

-2 Log Likelihood 74,407
Goodnesas of Fit 73,458

Chi-Square df Significance

Model Chi-sSquare 336,523 5 » 0000
Inprovement 336,523 5 #0600
Classification Table for REAPARIC
Pradicted '
Ko 5i Fercent Correct
N 5
Ohserve d | | i
o N | 110 | 9 1 92.44%
I 1 I
si B | % | 1BD | 95.24%
v | 1 |
Cverall 94,16%
----------------------- variables in the Bquatian -=-=s===ssecooomuan.
Variable B E.E. Wald af SBig R ExpiB)
RESPUEST 33,0301 3 + 0000 2517
RESPUEST (1) =17.7938 24,9767 + 3075 1 L4762 , QOO0 0000
RESMUEST(2) -9,4484 24,9570 1433 1 L7050 0000 0001
RESPUEST (3] -6,3586 24,9156 0651 1 » THES 0000 L0017
TABACTD{1) -6,8528 1,B617 13,5497 1 L0002 -,1676 0011
ALCOHOL L2138 D452 36,7943 1 L0000 2456  1,3263)
Constant 3, 3186 24,9158 L0177 1 8940
2 mew varisbles have been created,
Rame Contents
PRE_1 Predicted value
PGR_1 Predicted Group

FIGURA 13.5. Regresidn logistica de la variable HEAPAH'I.'C sobre las variables
RESPUEST, TABACO y ALCOHOL.
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Obsérvese que, respecto a la funcion estimada a pantir de la muestra aleatoria
con 266 pacientes (Figura 13.44), el cambio experimentado en los coeficientes ez
poco significative. Luego parece que los cocficientes de la funcién son indepen-
dientes de cuill sea la muestra considerada en su estimacitn. Es de esperar entonces
que los resuliados de la clasificacion sobre la poblacién objeto de andlisis sean
parccidos a los obtenidos sobre |a muestra. Consideranda la muestra de 308 pacicn-
tes, el porcentaje de casos comectamente clasificados (Figura 13.5) es del 94,16 por
100. Por tanta, & la hora de predecir el valor de REAPARIC, el porcentaje de acier-
tos serd elevado,

En la parte inferior de la Figura 13.5 se indica la generacitn de las varinbles
PRE_L y PGR_ («2 new variables have been createds), cuyos valores son: la pro-
babilidad de pertenecer al segundo grupo ¥ el grupo en el que ha sido clasificado el
caso, respectivamente. Comprobemod, & partic de la informacidn proporcionada
por estas vanables para log cuatro pacientes previnmente mencionados, cudl ¢s el
grupo en ¢l que han sido clasificados ¥ con qué probabilidad,

La Figura 13.7 contiene un lisiado de los cuatro pacientes (casos 117, 146, 178
¥ 181} para los que se desea estimar, conocidos ¢l liempo de respuesta al tratamien-
to, el consuma de aleohol y ¢l abandono o no del hibito de fumar, la probabilidad
de que ln sintomatologia ulcerosa resparezea en un plazo de tiempo inferior o igual
4 bos & meses desde In respuesta al tmtamiento. E1 listado ha sido solicitade median-
te el Cuadro de difilogo 13.7, pero, previamente (Cuadro de difloge 13.6), ha sido
mecesarko indicar que se limite a bos cuatro casos con valor desconocido en la varia-
bile REAFARIC, Lo primera columna, correspondiente o I variable PRE |, contie-
ne la probabilidad estimada de pertenecer al segundo grupa, ¥ la segunda, comes-
pondiente a la variable PGR_I, contiene la identificacion del grapo en el que ha
sido clasificado cada uno de ellas. Analizando Jos resultados, podrin concluirse
que, para los pacientes 117, 146 y 178, clasificados en el segundo grupo con proba-
bilidades proximas a 1, s muy probable que I siniomatologia reapareses en un
plazo de tiempo inferior o igual a los 8 meses, micntras que para el paciente 151,
tlasificado en el primer grupo ¥ con probabilidad pedxima a cero de pertenecer al
segundo, parece poco probable.

CATOS —+ SELECCIORAR CASCS En ol Cuadro de didlogo
51 SE SATIEPACE LA COMDICTON
8T ®n el Cuadro de didloge

EYSMIS (REAPRAICH

CEMTTHAR

ACEFTAR

CUADRO DE MALOGO 13.6. Selsceitn de ks casos tales qua el valor de ka vara-
bla REAPARIC as destondcida,

*oMe.

-

42

ESTADISTICN — REGUMIR -+ LISTAR CASGE  En ol Ousdrs da didlegs

VARIABRLE(®) = PRE_1, Poe_}
HWRMERD DE CASOS
ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 13.7. Listado de los valones de las variables PRE_1 y PGR_1.

]

FRE 1 FGR_1
nr ik H
e LR H
18 FFREL E
L) +DRLE0 1

FIGURA 13.7. Listado de los valores de las variables PRE_1 y PGA_1.
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