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RESUMEN

La regresion logistica se incluye dentro del conjunto de las deno-
minadas tecnicas estadisticas del analisis de datos. Su uso se hace
imprescindible cuando se quiere relacionar una variable dependiente
cualitativa con una o mas variables independientes. Este articulo,
adoptando un enfoque practico, analiza, mediante la técnica de la re-
gresion logistica, que factores determinan que unos alumnos elijan
una carrera de ciclo largo (Licenciatura en Administracion y Direccion
de Empresas), frente a una carrera de ciclo corto (Diplomatura en
Ciencias Empresariales), estimando la influencia que factores de tipo
econdmico, geografico y familiar ejercen sobre tal eleccion.
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1. INTRODUCCION

Son muchos los problemas y cuestiones de interés en Economia en los que la
variable enddégena no toma en la muestra todos los valores de un intervalo real,
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sino so6lo un numero finito de ellos; a veces, esta variable ni siquiera es cuantifica-
ble. El caso mas frecuente de variables enddégenas discretas surge cuando el
investigador pretende utilizar un modelo econométrico para explicar la decisién
tomada por un agente econdmico utilizando para ello un vector de caracteristicas
de dicho individuo.

Es en este contexto en el que el presente trabajo intenta explicar las decisiones
de inversion en educacion superior de la cohorte de alumnos de la Universidad de
Granada que inician sus estudios en la Facultad de Ciencias Econémicas y Empre-
sariales en el curso acadéemico 1993-94, analizando los factores que determinan
que unos alumnos demanden estudios de ciclo corto, Diplomatura en Ciencias
Empresariales (DCE) con una duracion de tres afios, y otros alumnos se decanten
por los estudios de ciclo largo, Licenciatura en Administracién y Direccion de Em-
presas (LADE) con una duracién de cuatro aflos(1).

Cuando la decision tomada es una variable de naturaleza cualitativa, pasa a re-
presentarse mediante una variable cuantitativa que toma un valor diferente para
cada una de las posibles opciones dentro del conjunto de eleccidén. En esta situa-
cion, considerando el caso en que se pretende explicar la eleccién de una entre
dos alternativas, la variable dependiente puede tomar dos valores: Y = {0,1}, segun
que el individuo escoja la primera o la segunda alternativa, y se pretende explicar la
eleccion hecha por el decisor como funcion de unas variables que le caracterizan y
que denotamos por X,. Por ejemplo, en el caso de la eleccion de carrera, podria
definirse "Y = 0" si el individuo elige DCE, e "Y .= 1" si elige LADE, aunque tal
asignacion es arbitraria.

Este articulo, adoptando una posicion mas pragmatica que tedérica, trata uno de
los metodos mas apropiados de estimacién de aquellos modelos econométricos en
los que la variable dependiente tiene esta naturaleza cualitativa; nos referimos a la
regresion logistica(2).

(1)  En el curso académico 1993-94 la Facultad de Ciencias Econdmicas y Empresariales
ofertaba so6lo estas dos titulaciones. Teniendo en cuenta que, por un lado, el gasto en
matricula era muy similar para ambas carreras (61.868 pesetas para DCE y 60.968 pesetas
para LADE) y, por otro lado, la nota de corte en el acceso a la Universidad, en la Fase A de la
preinscripcion, fue muy similar para las dos titulaciones (6,6 en DCE y 6,65 en LADE), po-
driamos afirmar que existe, para la cohorte objeto de estudio, una "libertad" de eleccion de
carrera.

(2) En la literatura estadistica se han sugerido otros modelos de respuesta cualitativa
adicionales, entre los que cabe destacar el modelo probity el modelo de probabilidad lineal.

Entre las aplicaciones de los modelos de respuesta cualitativa a una gran variedad de
decisiones econdmicas caben destacar, entre otras: (i) Eleccion de vivienda: Li (1977), (ii)
Eleccion de transporte: Domencich y McFadden (1975), (iii) Eleccion de profesion: Boskin
(1974); Schmidt y Straus (1975), y (iv) Eleccién de estudios universitarios: Mora (1989).



[ A RFPGRESION TOGISTICA UNA APLICACION A LA DEMANDA DE ESTUDIOS UNIVERSHEARIOS 195

2. EL ANALISIS DE REGRESION LOGISTICA

Los objetivos del modeio de regresion logistica son, principalmente, tres: (i) de-
terminar la existencia o ausencia de relacion entre una o mas variables indepen-
dientes (X,) y una variable dependiente dicotdmica (Y), es decir, que s6lo admite
dos categorias que definen opciones o caracteristicas mutuamente excluyentes u
opuestas. Las variables independientes pueden ser cualitativas binarias (género:
masculino o femenino) o categoéricas (niveles educativos: sin estudios, estudios
primarios, Bachiller o equivalente, estudios universitarios), y cuantitativas o conti-
nuas (edad en anos); (ii)) medir el signo de dicha relacién, en caso de que exista; y
(i) estimar o predecir la probabilidad de que se produzca el suceso o aconteci-
miento definido como "Y = 1" en funcién de los valores que adoptan las variables
iIndependientes.

Un modelo de regresién logistica permite, por ejemplo, predecir o estimar la
probabilidad de que un individuo vaya a la Universidad una vez acabada la Ense-
Aanza Secundaria (acudir a la Universidad, Y, si/no) en funcion de determinadas
caracteristicas individuales (X): nivel econémico de la familia, edad en arnos, géne-
ro (masculino/femenino), zona de residencia (rural/urbana), etcétera. La técnica del
analisis de regresion logistica también se puede utilizar para predecir la probabili-
dad de que dicho individuo, una vez que ha decidido estudiar en la Universidad y
en un area concreta, por ejemplo, Empresariales, demande una carrera de ciclo
largo (LADE) frente a una carrera de ciclo corto (DCE). Al estimar la probabilidad de
que un individuo elija LADE o DCE en su ingreso en la Facultad de Ciencias Eco-
nomicas y Empresariales, el modelo permite definir el perfil del Licenciado frente al
del Diplomado, siempre y cuando se admita el supuesto de que la eleccién de
carrera es una caracteristica que permanece estable en la poblacion entrevista-
da(3).

El objetivo de este trabajo es analizar, mediante un modelo de regresion logisti-
ca, la relacion existente entre determinadas caracteristicas del colectivo encuesta-
do (variables independientes) y la eleccién de carrera (variable dependiente dico-
tomica). En el modelo propuesto se denomina "Y = 1" a la opcion de respuesta

(3) La fuente de datos utilizada es de elaboracion propia en base a un cuestionario que
se les suministré a los alumnos matriculados en primero de DCE y LADE, en el curso aca-
demico 1993-94. El total de encuestas validas, 300, representa el 43,5 por ciento de los
alumnos matriculados, lo que pone de manifiesto la alta representatividad de la encuesta vy,
por tanto, los resultados son extrapolables a la poblacién total.

Se ha excluido del analisis al colectivo de alumnos que proceden de FP-ll ya que dichos
alumnos no pueden elegir entre Diplomatura y Licenciatura, matriculandose, los admitidos
en el Centro, en DCE.



| 96 ESTADISTIC AN ESNPANOL A

"LADE" y se define "Y = 0" a su alternativa "DCE". La variabie anterior es dicotomi-
ca definida por las opciones opuestas (1 = LADE; 0 = DCE)(4).

El modelo mas sencillo para estudiar qué caracteristicas de los individuos de-
terminan la eleccién de carrera, es aquél que incluye una sola variable indepen-
diente (X):

Y=u+pX+u

donde "o" es el término independiente o constante; "3" es el coeficiente de regre-
sidn asociado a la variable independiente; y "u" es el término de perturbacion
aleatoria.

Sin embargo, como Y solo toma el valor 1 6 0 para cada individuo en la muestra,
entonces para cada observacién la perturbaciéon "u" debe ser una variable aleatoria
que solamente puede tomar los valores [1 - (a+BX)] y [-(a+BX)], respectivamente.
Ademas, para que E(u) = 0, las probabilidades con que "u" debe tomar estos dos
valores han de ser (u+X) y [1 - («+BX)], respectivamente:

PiY=1)= Plu=1-(a+ (3 X)]=a+3 X

P(Y=1)=u+p X
Nosotros estariamos interesados, pues, en estimar el siguiente modelo:
P=ua+p X

donde "P" es la probabilidad estimada de que un estudiante seleccionado al azar
demande LADE(5). Sin embargo, debido a las limitaciones de la ecuacién "o + 3 X"

(4) En muchos casos el agente econdmico debe elegir una entre mas de dos opciones
alternativas. El modelo logistico puede también generalizarse y estimarse para estos casos
de variables dependientes con multiples categorias. Por ejemplo, y para la eleccion de una
carrera universitaria, supongamos que cada individuo de una muestra puede escoger una de
entre cuatro alternativas posibles:

Y=1 si el individuo elige estudios Cientifico-Técnicos (Informatica, Arquitectura,...); Y=2 si
el individuo elige estudios de Ciencias de la Salud (Farmacia, Medicina,...); Y=3 si el indivi-
duo elige estudios Humanisticos (Psicologia, Historia,...); e Y=4 si el individuo elige estudios
Socio-Juridicos (Derecho, Empresariales,...). En este caso, un meétodo de estimacion apro-
piado lo ofrece el modelo logit multinomial. [Véanse, por ejemplo, los estudios de Schmidty
Strauss (1975), y McFadden (1974b), los cuales proporcionan aplicaciones bien conocidas de
modelos de alternativas multiples para la eleccion de profesion y demanda de educacion
superior, respectivamente].

(5) P es, portanto, la probabilidad de que ocurra el suceso definido como "Y = 1": P = P(Y = 1).
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para estimar valores de "P(Y=1)" entre su rango real de 0 a 1, se intenta ajustar el
modelo:

P = e(u + 3 X)

expresion que a veces también se denota por:
P = EXP(u + 3 X)

El modelo anterior sélo permite estimar valores de "P(Y=1) > 0", pero también
mayores que 1, por lo que tampoco constituye el modelo adecuado para predecir la
probabilidad de elegir LADE. El modelo que mejor estima tal probabilidad, debido a
que restringe los valores predichos a su rango natural [0,1] es:

b = e(uﬂ&X) _ 1
1 + e(uﬂi)() 1 + e-(uﬂ&)()

expresidn que se conoce como funcion logistica, y que puede expresarse también
de la siguiente forma:

P - e(u + {3 X)
1-P

La funcién logistica es exponencial aunque puede transformarse, tomando loga-
ritmos neperianos (Ln), en una funcion lineal:

Ln P = a+pX
1-P

con lo que nos encontramos de nuevo con el modelo lineal clasico.

Sabemos que:

P = P(Y=1)

{ P(Y=1)} {P(Y=1)}
Ln = Ln
1-P(Y =1) P(Y = 0)

donde el cociente [P(Y=1)/P(Y=0)] se conoce como odds. Por tanto, la odds es la
razén entre la probabilidad de que se produzca un acontecimiento o suceso, y la
probabilidad de que no se produzca. Esta medida se puede utilizar para valorar y
estimar la magnitud de la eleccion de LADE. La odds admite valores que van desde
"0", cuando "P(Y=1) = 0", hasta "«", cuando "P(Y=1) = 1".

Luego:
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El logaritmo de la odds se conoce como "logit' (L): L = Ln (odds) = Ln [P/(1-P)].
Los posibles valores de "L" pueden oscilar entre "-x", si "P(Y=1) = 0", y "+ ",
cuando "P(Y=1) = 1". Los Jogits son funciones lineales de las variables indepen-
dientes. Si el /ogit "L" es una funciéon lineal de las diferentes variables indepen-
dientes, la probabilidad estimada "P(Y=1)" es una funcién curvilinea en forma de
"S". La estimaciéon sigmoidea, y por tanto no lineal, permite que las estimaciones de
las probabilidades predichas se mantengan en el rango de valores comprendidos

entre "0" y "1" (Figura 1).

Figura 1 '
FUNCION DE DISTRIBUCION LOGISTICA

- = 0

Fuente: Elaboracion propia

3. ESTIMACION DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA CON UNA SOLA
VARIABLE INDEPENDIENTE

El modelo que vamos a estimar es el siguiente:

Ln{-—f—— = a+fX
1-P
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O bien:

L P =] = aepx
P(Y = 0)

que en nuestro caso, para estudiar que caracteristicas de los individuos encuesta-
dos determinan la eleccion de la Licenciatura frente a la Diplomatura, adopta la
siguiente formulacion:

n[ P(CARRERA =1 )} o + 5 DOMIC
P(CARRERA = 0)

Vemos, pues, que la adopcién de la decisién individual de demandar unos u
otros estudios, donde la variable dependiente, CARRERA, es una variable dicoto6-
mica que toma dos valores (1 si el alumno demanda LADE y 0 si demanda DCE),
dependeria, a priori, de una unica variable independiente: DOMIC (variable explica-
tiva que toma el valor 1 si el alumno tiene su domicilio familiar en Granada capital, y
toma el valor 0 en caso contrario) (6).

El analisis descriptivo de la elecciébn de carrera, atendiendo a la localizacion
geografica del domicilio familiar, se recoge en el Cuadro 1.

Cuadro ,1
ELECCION DE CARRERA SEGUN DOMICILIO FAMILIAR

Titulacion Domicilio familiar Total

Granada Pueblos (%)
DOMIC =1 DOMIC =0

LADE CARRERA=1 63 25 88
DCE CARRERA=0 52 94 146
Total 115 119 234

(*) Incluye a los alumnos cuyo domicilio familiar esta en un pueblo de la provincia de Granada,
0 bien en otra capital o pueblo de ésta.

Fuente: Elaboracion propia

(6) Los datos disponibles de la encuesta ponen de manifiesto que la variable territorio
cobra especial relevancia como determinante de la eleccion entre estudios de ciclo largo
frente a estudios de ciclo corto (Ver Cuadro 1). En este caso asumimos que la variable
explicativa es dicotomica (o binaria). Sin embargo, en el modelo de regresion logistica la
variable independiente (o explicativa) también puede ser politomica (mas de dos categorias),
o bien ser una variable cuantitativa (continua).
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El modelo estimado es el siguiente (7):

(n| DICARRERA =1) | _ -1,3244 + 1,5163 DOMIC
P(CARRERA = 0)

El hecho de que el coeficiente estimado 3 sea positivo ya nos indica que la pro-
babilidad de que un estudiante demande LADE es mayor si vive en Granada capital
que si vive en un pueblo. Asi, la probabilidad estimada de que un alumno de Gra-

nada capital (DOMIC=1) demande LADE es 0,55:

Ln[P(CARRERA=1)/P(CARRERA=0)] = -1,3244 + 1,5163 - 1

Ln[P(CARRERA=1)/P(CARRERA=0)] = 0,1919
P(CARRERA=1)/P(CARRERA=0) = e "% =1,2115
P(CARRERA=1) = 1,2115/(1+1,2115) = 0,565 (55%)

Por su parte, la probabilidad estimada de que un alumno de un pueblo demande
LADE ['"P(CARRERA=1) si DOMIC=0"] es de 0,21:

Ln[P(CARRERA=1)/P(CARRERA=0)] = -1,3244 + 1,5163 - 0

Ln[P(CARRERA=1)/P(CARRERA=0)] = -1,3244
P(CARRERA=1)/P(CARRERA=0) = e % =0,2659

P(CARRERA=1) = 0,2659/(1+0,2659)= 0,21 (21%)

Las probabilidades complementarias son:
Probabilidad de que un individuo de Granada capital demande DCE:1-0,55=0,45

(45%)
Probabilidad de que un individuo de un puebio demande DCE:1-0,21=0,79

(79%)
E!l calculo directo de estas probabilidades queda recogido en el Cuadro 2.

(7) Los parametros de la ecuacion de regresion logistica se estiman por el Método de

Mdaxima Verosimilitud. El método se fundamenta en la estimacion de los parametros que
maximizan la funcion logistica para el conjunto de valores muestrales. La ecuacion logistica
es una expresion de la probabilidad de obtener los valores observados en la muestra en

funcion de los parametros incluidos en el modelo.
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Cuadro 2
VALORES DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA CUANDO LA VARIABLE
INDEPENDIENTE ES DICOTOMICA

Variable Vanable independiente (DOMIC)
dependiente DOMIC = 1 DOMIC =0
(CARRERA)
CARRERA =~ B 1,3244+1,5163 13244
- e’ _ e Tt - - __ e """ .
Prob = 1+ **B 1+ g 1324415163 0,55 Prob 1+e* 1+g 134 021
CARRERA =0 Prob 1 1 045 Prob = 1 1 - 079
rob = 1+ P 1+ 1.3244+15163 ~ 1+g* 1+g'32%
Total 1,00 1,00

Fuente: Elaboracion propia

Podemos resumir diciendo que la variable de tipo territorial, DOMIC, pone de relie-
ve la existencia de barreras de tipo geografico en el acceso a estos estudios. El hecho
de que el coeficiente 3 sea positivo ya indica que la probabilidad de que un alumno
estudie la Licenciatura es mayor si vive en Granada capital que si vive en cualquier
otro municipio. La probabilidad estimada de que un alumno de Granada capital haga
LADE es del 55 por ciento, mientras que la probabilidad de que se matricule en dicha
titulacion, siendo de un pueblo de la provincia de Granada o de cualquier otra provin-
cia (o municipio de ésta), es del 21 por ciento. La probabilidad de que un alumno, que
no tiene su domicilio familiar en Granada capital, haga la Diplomatura es de un 79 por
ciento.

Los alumnos de Granada capital, y también aquellos de municipios "préximos" a
la capital (y que se desplazan diariamente a la Facultad), demandan principalmente
los estudios de ciclo largo(8). Por su parte, los alumnos que viven "lejos" de la
capital se alojan durante el curso academico en un piso de estudiantes o en un

(8) Es evidente que el sentido de "proximidad” hay que entenderlo bajo las perspectivas de coste
y duracion del desplazamiento, por lo que las infraestructuras de comunicaciones, la tecnhologia del
transporte y su propia organizacion (horarios de autobuses, etcétera) serian variables que influyen
directamente y en cada caso en la magnitud y delimitacion del ambito de "proximidad".

Los datos empiricos, y para aquellos alumnos de municipios granadinos, ponen de manifiesto que
si un alumno vive en un Mmunicipio que dista menos de 30 kilbmetros de Granada capital, se desplaza
diariamente a la Facultad, y si vive a mas de 30 kilbmetros decide trasladarse a la capital durante el
curso académico; aunque existe una excepcion, el caso de los alumnos de Loja que, aunque viven a
54 kilometros, se desplazan diariamente hasta el Centro educativo debido, principalmente, a la buena
infraestructura viaria y al disponer de un servicio de transporte universitario.
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Colegio Mayor. Estos alumnos tienen un gasto en educacion mucho mayor y e€s por
este motivo por el que deciden, principalmente, hacer una carrera mas corta(@@). Por
tanto, es evidente que la variable territorio condiciona de forma importante la elec-
cidon de unos u otros estudios, existiendo barreras geograficas importantes en el
acceso a la educacién superior; barreras que nos indican que a mayor distancia
desde un municipio hasta la sede universitaria, mas costoso es permanecer en la
Universidad por lo que se opta, preferentemente, por titulaciones de ciclo corto. Asi,
del Cuadro 1 se desprende que el 71,6 por ciento de los alumnos de Licenciatura
tienen su domicilio familiar en Granada capital, y el 64,4 por ciento de los alumnos
de Diplomatura tienen su domicilio familiar en un pueblo(10).

Por su parte, la odds estimada de que un alumno de Granada capital demande
LADE es:

L =Ln(odds) = - 1,3244 + 15163 - 1 = 00,1919

1
odds = e ° 919

La odds estimada de que un estudiante de un pueblo demande LADE es:

L = Ln(odds) =- 1,3244 + 1,5163 - 0 = - 1,3244

odds = e -1,3244

La razén de odds (odds ratio) estimada de demandar LADE para un estudiante
de Granada capital, en comparacion con un estudiante de un pueblo, se estima de
la siguiente forma:

0.1919
e = o(01919+13244) — 15163 = 4 5553

_ e e
e 1.3244

odds ratio =

(9) EIl gasto en educacion estimado fue de 393.941 pesetas/curso para aquellos indivi-
duos que se alojan en un piso de estudiantes, y de 611.087 pesetas/curso si se alojan en un
Colegio Mayor o Residencia universitaria. Por su parte, el gasto en educacién estimado fue
de 98.648 pesetas/curso si el alumno vive en Granada capital, y de 126.102 pesetas/curso si
el alumno se desplaza diariamente desde su pueblo hasta la Facultad.

El gasto privado medio en educacion superior se ha calculado considerando los siguien-
tes conceptos de gasto: matricula, material escolar (libros de texto y otros libros), transporte
urbano y, en su caso, gastos en desplazamientos al domicilio familiar, gasto en comida y
gasto en alojamiento (piso de estudiantes o Colegio Mayor).

(10) En relacion a este ultimo colectivo el 67 por ciento tiene su residencia durante el
curso fuera del domicilio paterno/materno, alojandose en pisos de estudiantes o en Cole-
gios Mayores. El resto se desplaza diariamente desde el pueblo hasta la Facultad.
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lo que nos indica que la odds estimada de que un alumno de Granada capital
demande LADE es 4,55 la odds de que sea de un pueblo. Otra interpretacién seria
que los alumnos de Granada capital demandan 4,55 veces mas la LADE que los
alumnos procedentes de pueblos(11). Pero la razon de odds (odds ratio) es tam-
bién una medida de la magnitud de la asociacién entre dos variables. Una odds
ratio mayor que 1 indica la existencia de una relacion positiva o directa entre la
variable dependiente e independiente, mientras que una odds ratio menor que 1
sefiala la presencia de una relaciéon negativa o inversa. Una odds rat/o igual a 1 es
indicativo de la ausencia de relacion entre las dos variables.

La odds ratio también puede calcularse a partir de la estimacion de los parame-
tros del modelo. Hemos concluido que:

odds ratio = €'°'® | donde se puede observar que el exponente (1,5163) coincide

con el valor del coeficiente beta estimado del modelo de regresion. Luego:
odds ratio = e" = EXP(B)
odds ratio = EXP(B) = e'>'®® = 4 5553

El modelo de regresién logistica también permite calcular errores estandares vy,
consecuentemente, contrastar hipétesis y estimar intervalos de confianza en torno
al valor del coeficiente beta estimado y al valor odds ratio estimado. El error estan-
dar (EE) del coeficiente beta puede calcularse directamente por medio de la si-
guiente expresion:

EE(@) = \/——1——- §—_
n P, 4, n, P, q,

donde:

n, = numero de alumnos de Granada capital (115)

n, = numero de alumnos de pueblos (119)

p1 = proporcion de alumnos de Granada capital que demandan LADE (63/115)
p, = proporcion de alumnos de pueblos que demandan LADE (25/119)

q, = proporcion de alumnos de Granada capital que demandan DCE (52/115)

gz = proporcion de alumnos de pueblos que demandan DCE (94/119)

(11) La odds estimada de que un estudiante de Granada capital demande LADE es 63/52;
mientras que la odds estimada de que un estudiante, cuyo domicilio familiar no esta en
Granada capital, demande LADE es 25/94. La razon de odds (odds ratio) es: [(63/52)/(25/94)] =
4,5553 (Cuadro 1).
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1 1

EE(B) = + = 0,2928
115 83 52 149 25 94
115 115 119 119

Sabemos que:

Ln(odds) = -1,3244 + 1,5163 DOMIC

El coeficiente de regresion (B = 1,5163) implica que el logaritmo de la odds de
que un individuo demande LADE aumenta 1,5163 si es de Granada capital, que si
no lo es(12). El aumento del logaritmo de la odds se traduce en un incremento de la
probabilidad de que un individuo demande LADE si es de Granada capital, que si
es de un pueblo. La pregunta siguiente seria: ;tiene alguna significacion estadistica
este hecho”? Para comprobario se puede contrastar la hipotesis nula "H,:=0". En
otras palabras, se trata de contrastar la hipétesis nula de que elegir LADE es
independiente de DOMIC (de si se vive en Granada capital o en un pueblo). Para
realizar el contraste se construye el denominado «Estadistico de Wald». El
«Estadistico de Wald» (W) se calcula de la siguiente forma: g *EE?, siendo [ el
valor del coeficiente y EE el error estandar del mismo. Asi, para la variable DOMIC
el «Estadistico de Wald» seria: W = (1,5163)/(0,2928)° = 26,8181. Este valor se
compara con la distribucién ¥° con la finalidad de contrastar la hip6tesis nula: "la
variable independiente no explica la dependiente", frente a la hipétesis alternativa:
"la variable independiente explica la dependiente”. Al comparar el valor estimado de
W con el de la tabla de valores, a un nivel de significacion de 0,05 y un grado de
libertad, se puede comprobar que W > 3 84, por lo que se rechaza la hip6tesis nula
y se puede afirmar que la variable independiente DOMIC incide en la probabilidad
de elegir la Licenciatura(13).

(12) El valor de § también se puede calcular como: 3 = [ Ln(p,/q,) - Ln(p,/q,)]. En nuestro
caso:

B = {Ln[(63/115)/(52/115)] - Ln[(25/119)/(94/119)]} = Ln(63/52) - Ln(25/94) = 0,1918 - (-1,3244)
=1,5163

(13) Cuando se estudia la relacion entre dos variables dicotdmicas resulta menos com-
plejo usar el analisis de las «Tablas de Contingencia 2x2», y aplicar la prueba de la Chi-
cuadrado, para contrastar la "H,  de independencia”, o de no relacion, entre ambas variables.
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4. ANALISIS MULTIVARIABLE

4.1 Introduccion

El objetivo basico de la regresién logistica es intentar explicar un fenomeno que
se puede clasificar de forma dicotémica (Y= {1,0}) a partir de un conjunto de varia-
bles independientes (X,). La inclusién en la ecuacién de regresion logistica de dos o
mas variables independientes (X;, X; Xj,...,X,) constituye el denominado modelo
multivariable:

LA[P/(1-P)]= a+1 X1+B2 Xo+B3 Xa+....+Bn Xn

El proceso de estimacion de los valores de los parametros poblacionales por el
meétodo de la maxima verosimilitud requiere adoptar las mismas asunciones o
supuestos ya anticipados cuando se hacia referencia al modelo de regresion
logistica con una séla variable independiente. Asi, en el caso de una variable
dependiente dicotomica "Y", se asume que los valores estimados por la funcion
logistica, o valores de los /ogits "L" de "Y", se relacionan de forma lineal con las
variables explicativas (X;). En cambio, la odds y las probabilidades estimadas no
son funciones lineales. Otras asunciones a tener en cuenta en la construccion de
modelos de regresion logistica multivariable son: la independencia entre observa-
ciones y la ausencia de error en la medida de las variables.

4.2 Seleccion de variables independientes

La seleccion de las variables a incluir en el modelo como independientes se de-
be realizar siguiendo dos criterios:

A) Modelizacion sustantiva: el investigador decide quée variables independientes
debe incluir en el modelo en funcién de sus hipétesis de investigacion. Las varia-
bles independientes que pueden incidir, a priori, en la eleccion de una u otra carre-
ra, las agrupamos en(14):

(14) Aunque el rango de valores posibles de una variable econdmica es usualmente un
intervalo de la recta real, sin embargo la teoria econometrica considera también modelos de
regresion en los que alguna de las variables explicativas toma valores en un conjunto
discreto y finito. Un ejemplo de este tipo de variables lo constituye las llamadas variables
ficticias. En este trabajo se introduce en el modelo una variable discreta para cada una de las
caracteristicas que se pretenden tomar en consideracion. A cada una de las posibles moda-
lidades que puede presentar la caracteristica se le asocia un valor numeérico, y la variable
ficticia asi definida se utiliza en la estimacion del modelo como una variable explicativa mas.
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a) Caracteristicas generales

SEXOQO: variable explicativa que toma el valor 1 si el alumno es hombre; toma el
valor O si es mujer.

EDAD: variable explicativa que toma el valor 1 si el alumno tiene entre 17 y 20
afnos; y toma el valor O si tiene mas de 20 afos. intentamos ver si el hecho de tener
mas edad es un factor determinante en ia eleccion de una carrera mas corta.

b) Caracteristicas socioecontmicas

TIPOCENT: variable explicativa que toma el valor 1 si el alumno estudié en Se-
cundaria en un Centro publico; toma el valor O si lo hizo en un Centro privado. Esta
variable nos suministra informacion sobre el origen socioeconémico del individuo e
intentamos ver si se demanda mas educacion cuando se dispone de mas renta.

BECA: variable explicativa que toma el valor 1 si el alumno estudia con algun
tipo de beca; toma el valor 0 en caso contrario. Aqui también se intenta captar
informacién sobre el origen socioeconomico del individuo.

PADREMPR: variable explicativa que toma el valor 1 si el padre es empresario;
toma el valor O en caso contrario.

PADRPROF: variable explicativa que toma el valor 1 si el padre es profesional y
toma el valor O en caso contrario.

CLASE: variable explicativa que toma el valor 1 si el alumno dice pertenecer a
una clase social media-alta; toma el valor O en caso contrario.

c) Caracteristicas territoriales

DOMIC: variable explicativa que toma el valor 1 si el alumno tiene su domicilio
familiar en Granada capital, y toma el valor 0 en caso contrario.

RESIF: variable explicativa que toma el valor 1 si el universitario durante el cur-
SO académico reside con sus padres; toma el valor 0 en caso contrario. Esta varia-
ble compiementa a la anterior como indicadora de costes que seran notoriamente
mas elevados en el caso de tener que residir fuera del domicilio paterno/materno.

d) Caracteristicas familiares o de entorno

ESTPADR: variable explicativa que toma el valor 1 si el padre cuenta con un ni-
vel de estudios de Bachillerato Superior o Universitarios; toma el valor 0 para
niveles educativos inferiores.

ESTMADR: variable explicativa que toma el valor 1 si la madre tiene estudios de Ba-
chillerato Superior o Universitarios; toma el valor O para niveles educativos inferiores.

e) Caracteristicas académicas

REPCOQU: variable explicativa que toma el valor 1 si el alumno no repite COU;
toma el valor O en caso contrario.
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NOTMED: variable explicativa que toma el valor 1 si el alumno obtuvo en Se-
cundaria una nota media de Notable o Sobresaliente; toma el valor 0 si la califica-
cion media fue de Suficiente o Bien.

B) Modelizacion estadistica. el criterio estadistico sélo admite en el modelo
aquellas variables independientes que, una vez incluidas en el mismo, tienen una
capacidad de prediccion estadisticamente significativa. Para conocer si estas
variables independientes o explicativas son o no significativas, recurrimos al anali-
sis de las «Tablas de Contingencia 2x2» y, utilizando el Contraste ¥° de Pearson a
un nivel de significacion de 0,05, llegamos a las siguientes conclusiones:

(i) Ni el sexo ni la edad influyen en la eleccién de la Licenciatura frente a la Di-
plomatura. Estas variables no son significativas.

(i) De las variables indicadoras de la situacion socioeconémica del individuo
solo resultan significativas las variables: TIPOCENT, PADRPROF y CLASE. Ni la
variable PADREMPR ni la variable BECA resultan significativas en nuestro analisis.

(i) Los factores geograficos, medidos por las variables DOMIC y RESIF, son
determinantes no sélo para que un alumno decida continuar o no sus estudios una
vez finalizada la Ensefianza Secundaria, sino también para elegir, una vez tomada
la decision de ir a la Universidad, una u otra carrera.

(iv) Las variables ESTPADR y ESTMADR resultan bastante significativas en el
analisis. Por tanto el nivel educativo de los padres ejerce una influencia importante
en la eleccion de alternativa.

(v) Las caracteristicas academicas, medidas por las variables REPCOU vy
NOTMED, no influyen en la eleccion de una u otra carrera.

4.3 Estimacion

Nuestro modelo de demanda de educacién superior obedeceria, pues, a la si-
guiente formulacion:

CARRERA = f (TIPOCENT, PADRPROF, CLASE, DOMIC, RESIF, ESTPADR,
ESTMADR)

El modelo a estimar seria el siguiente:
Ln [P(CARRERA=1)/P(CARRERA=0)] = a + p; TIPOCENT + 3, PADRPROF +
+ 33 CLASE + 3, DOMIC + (35 RESIF + ¢ ESTPADR + 3; ESTMADR

El modelo de regresion logistica ajustado a los datos ponia de relieve que sola-
mente tres variablies (ESTMADR, DOMIC y PADRPROF) incidian, simultaneamen-
te, en la probabilidad de hacer la Licenciatura en Administracién y Direccién de
Empresas. El resto de variables independientes no explicaban la variable depen-
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diente y esto se debia, principaimente, al fendmeno de la multicolinealidad (15). El
modelo de regresiéon logistica estimado fue, consecuentemente, un modelo con
sblo tres variables explicativas(16):

[P(CARRERA =1)
Ln

} = a+p, ESTMADR +8, DOMIC + B, PADRPROF
P(CARRERA = 0)

Por tanto, el ambiente cultural del hogar, los factores territoriales y los factores
socioecondmicos, son las variables que inciden, simultaneamente, en la demanda
de cuatro anos (LADE), frente a tres arfios de educacién universitaria (DCE). Pero,
¢,como inciden? (Cuadro 3).

Cuadro 3
INFLUENCIA DE LAS VARIABLES INDEPENDIENTES EN LA PROBABILIDAD
DE ELEGIR LADE

Vanables Coeficiente Significacion Error  Estadistico odds ratio
independientes estadistica (1) estandar  de Wald

Constante (2) -1,6390 - 0,2586 40,1571 = -
ESTMADR 1,2699 ** 0,3697 11,8002 3,5606
DOMIC 1,1210 > 0,3193 12,3284 3,0678
PADRPROF 0,6331 * 0,3565 3,1543 1,8835

Estadistico Chi-cuadrado = 44,761 ( p = 0,0000)
Numero de observaciones: 219

(1) * * Coeficientes significativos a un nivel de significacion de 0,05; * Coeficientes
significativos a un nivel de significacion de 0,10.

(2) Individuo de referencia: estudiante de un pueblo cuyo padre es no-profesional y su
madre cuenta con un nivel educativo inferior al de Bachillerato Superior o equivalente.

Fuente: Elaboracion propia

(18) El fendmeno de la multicolinealidad se produce cuando existe una relacion lineal
entre variables independientes incluidas en el modelo, hecho que dificulta la estimacién del
efecto separado que cada una de las variables independientes pudiera ejercer en la predic-
cion de la variable dependiente. Asi, por ejemplo, existe correlacion importante entre las
variables PADRPROF y ESTPADR: PADRPROF = f (ESTPADR).

(16) Existen varios métodos para seleccionar el "mejor" modelo de entre varios. Un pro-
cedimiento aceptable consiste en partir de un modelo saturado (que contiene todos los
posibles términos) e ir eliminando progresivamente variables explicativas. Aquella variable

con el valor de "W" («Estadistico de Wald») mas bajo y cercano al valor 0 que no sea
estadisticamente significativa sera excluida del modelo (método backward o de eliminacion
progresiva).

Existe el criterio de optar, de entre varios modelos igualmente aceptables, por el mas
sencillo, esto es, el que contenga menos términos: criterio de parsimonia.
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La odds ratio para cada variable aparece recogida en la ultima columna. Para
todas las variables la odds ratio es mayor que 1, lo que indica que existe una
relacion directa entre la variable dependiente y la independiente. En el modelo
multivariable cualquier odds ratio que estima la relacién entre una variable inde-
pendiente y la variable dependiente dicotOmica, esta ajustada o condicionada por
los valores que adoptan las otras variables independientes (covariables) incluidas
en el modelo. Por ejemplo, el valor de la odds ratio para la variable DOMIC es de
3,0678, mientras que en el modelo estimado en la seccidén anterior, cuando soélo
incluiamos una unica variable independiente, era de 4,5553.

La probabilidad de que se produzca el acontecimiento o suceso definido como
Y=1, vendria dada por la expresion:

1
- («+B,ESTMADR +p,DOMIC+j,PADRPROF )

P(CARRERA =1) = —
e

En este caso la probabilidad de elegir la Licenciatura esta condicionada por el
conjunto de valores que adopten las diversas variables independientes incluidas en
el modelo de regresion logistica (Cuadro 4).

Cuadro 4
PROBABILIDAD DE ELEGIR LADE [P(CARRERA=1)], SEGUN DIVERSOS
VALORES ADOPTADOS POR LAS VARIABLES INDEPENDIENTES

Variables independientes Probabilidad Incremento de Ia
(%) probabilidad
ESTMADR=0; DOMIC=0; PADRPROF=0 1626 = e
ESTMADR=0; DOMIC=0; PADRPROF=1 26,78 10,52
ESTMADR=0; DOMIC=1; PADRPROF=0 37,33 10,55
ESTMADR=1; DOMIC=0; PADRPROF=0 40,87 3,54
ESTMADR=0; DOMIC=1; PADRPROF=1 52,87 12,00
ESTMADR=1; DOMIC=0; PADRPROF=1 56,56 3,69
ESTMADR=1 DOMIC=1;, PADRPROF=0 67,96 11,40
ESTMADR=1; DOMIC=1;, PADRPROF=1 80,00 12,04

Fuente: Elaboracién propia

Vemos como cobran importancia en la demanda de estudios de ciclo largo, prin-
cipalmente, los factores de tipo socioeconomico, la localizacién geografica del lugar
de residencia y el nivel cultural del hogar. Asi, un estudiante cuya madre tiene un
nivel educativo alto, su padre es un profesional (por ejemplo, directivo de una
empresa) y vive en Granada capital, tiene un 80 por ciento de probabilidad de
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demandar una carrera de ciclo largo (LADE), frente al 16,26 por ciento de probabili-
dad de demandar estos estudios por parte del individuo de referencia.

4.4 Contraste de hipotesis

Para el contraste de hip6tesis para el valor de un coeficiente, puede usarse el
«Estadistico de Wald». Los resultados del analisis, recogidos en el Cuadro 3,
permiten aceptar la hipdtesis alternativa, para todas las variables independientes,
de que el coeficiente de regresion es diferente de cero. Comparando el «Estadistico
de Wald» con una distribucién chi-cuadrado (con un grado de libertad) volvemos a
poner de manifiesto cobmo las variables independientes explican la dependiente vy,
por tanto, influyen en la probabilidad de que un alumno elija la Licenciatura en
Administracion y Direccion de Empresas (LADE). El Test de Wald evalua, por
consiguiente, la significacion estadistica individual de cada uno de los coeficientes

estimados (B1;B2:83).

Por su parte, para evaluar la significaciéon global del modelo se utiliza el
«Estadistico de la Razén de Verosimilitud» (ERV)(17). Si denotamos por L(MV) la
funciéon de verosimilitud para el modelo formulado, y denotamos por L(R) la funcion
de verosimilitud para el modelo restringido en el que unicamente se considera al
término independiente o constante, se define el «Estadistico de la Razén de Vero-
similitud» como:

L(R)
L(MV)

ERV = -2[Ln ]= -2{Ln[L(R)] - Ln[L(MV)]} ={-2 Ln[L(R)]} - {-2 Ln[L(MV)]}

Este estadistico sigue una distribucién chi-cuadrado con (k-1) grados de libertad
(x’k.1), donde k es el nimero de parametros incluidos en el modelo formulado y que
han sido estimados por maxima verosimilitud. En nuestro caso tenemos que:

-2 Ln[L(R)] = 289,636
-2 Ln[L(MV)] = 244 875(18)
ERV = (289,636) - (244, 875) = 44,761

El valor de este estadistico (conocido también como «Estadistico Chi-
cuadrado») se utiliza para el contraste de la significacion global del modelo, cuya

(17) Traduccidn del término anglosajon Likelihood Ratio Statistic.

(18) Si esta cantidad la dividimos por (-2) se obtiene un valor de -122,4375, que se cono-
ce como loglikelihood.
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hipotesis nula es que todos los coeficientes de la ecuaciéon, excepto la constante,
son nulos (Ho: B1=B>=P3=0). La hipbtesis nula se rechaza si el valor del «Estadistico
de la Razon de Verosimilitud» excede del valor critico. El valor de la chi-cuadrado,
segun tabla de valores, es de 7,81 para 3 grados de libertad y un nivel de significa-
cion de 0,05. En nuestro caso: ERV > 7,81. Los resultados de esta prueba permi-
ten, pues, rechazar la hipotesis nula, Hy, de que el valor de los tres coeficientes
estimados, los f's, es igual a cero.

Por tanto, ambas pruebas estadisticas (el Contraste Chi-cuadrado para el con-
junto de coeficientes estimados, y el Test de Wald para cada uno de los coeficien-
tes estimados de forma individual) permiten afirmar que la eleccién de carrera se
relaciona, simultaneamente, con las variables ESTMADR, DOMIC y PADRPROF.

4.5 La bondad de ajuste del modelo

Una medida de |la bondad de ajuste es un "estadistico-resumen” que indique la
precision con la cual un modelo se aproxima a los datos observados.

Para evaluar la idoneidad del modelo de regresién logistica se pueden utilizar,
entre otras: (i) aquellas medidas que son andlogas al coeficiente de determinacién
multiple (R?) utilizado en la regresion lineal; y (ii) aquellas que estiman la bondad de
ajuste mediante la comparacién del numero de casos, o individuos, observados con
los esperados o predichos por el modelo estimado.

Dentro del primer grupo podemos calcular el «R*-directo», o el «Pseudo-R? indi-
recto» derivado del Test de la Razon de Verosimilitud (prueba de la Chi-cuadrado).
El método del «R*-directo» se puede usar sélo en aquellos casos en los que la
variable dependiente es binaria, y vendria dado por:

donde "n" es el tamano muestral.

Nosotros obtenemos un R? igual a 0,1848. Este resultado le lleva a uno a pen-
sar que, al estar proximo a cero, la capacidad explicativa del modelo es muy redu-
cida. Sin embargo, Morrison (1972) argumenta que precisamente los valores de R
que normalmente se obtienen cuando se calculan correlaciones entre una variable
dependiente binaria y las probabilidades predichas, son valores bajos, pero no
implica, necesariamente, que el modelo no sea bueno.

De hecho, cuando se trabaja con modelos de respuesta cualitativa no es facil
interpretar los valores de R® entre 0 y 1. En estos casos el valor maximo de R® es
mucho menor que 1, a diferencia de lo que ocurre con el modelo lineal. La razén



tv
o

ESTADISTICA FSPANOL A

esta en que la funcion de verosimilitud alcanza un maximo absoluto de 1. Asi, pues,
el intervalo de variacién para el R® definido iria desde 0 hasta 1-[L(R)F" [Maddala
(1983)]. Nosotros obtenemos un limite superior para R? de 0,7335.

Una medida mejor, dentro también de este primer grupo, la constituye el denomina-
do «Pseudo-R*», que se define como:

_1-[LR)/LMV)PP"

Pseudo - R?
R LR P

que en nuestro caso toma un valor de 0,2520(19).

Ninguna de las diferentes medidas de la bondad de ajuste analogas al coefi-
ciente de determinacion multiple tienen la capacidad de explicacion tan precisa
como tiene tal medida en el caso de la regresion lineai, por o que constituyen
meras aproximaciones. Incluso hay autores que plantean que el uso del coeficiente
de determinacidon como estadistico-resumen debe evitarse en aquellos modelos
que contengan variables dependientes cualitativas [Aldrich y Nelson (1984)].

Introducimos, pues, un segundo grupo de medidas de la bondad de ajuste que
intentan juzgar la precision con la que el modelo se aproxima a los datos observa-
dos, comparando el numero de casos observados con los predichos por el modelo
estimado. El porcentaje de individuos que eligieron la alternativa predicha por el
modelo puede utilizarse como indicador de la bondad del ajuste.

El porcentaje de predicciones correctas es, en nuestro caso:

115 + 44

100 = 72,60%
219

tomando como punto de corte 0,5 (Cuadro 5)(20).

(19) Como medida del «Pseudo-R*» también esta la propuesta por McFadden (1974a):
R’=1 - [LnL(MV)LnL(R)]. En nuestro caso, el «R* de McFadden» vale 0,1545.

Otras medidas de la bondad de ajuste en los modelos de respuesta cualitativa pueden
encontrarse en el trabajo realizado por Amemiya (1981).

(20) EIl punto de corte 0,5 implica que si la probabilidad de elegir LADE estimada por el modelo
es superior a 0,5 [ P (Y=1)> 0,5], se pronostica que el estudiante estudia una carrera de ciclo largo
(LADE), o que no lo hace en caso contrario, esto es, que para valores de P < 0,5 se pronostica que
ese individuo estudia una carrera de ciclo corto (DCE).

El porcentaje de aciertos que se tendria con el modelo se obtiene comparando los casos en que
el modelo genera una probabilidad mayor de 0,5 de elegir LADE, con los casos en que el estu-
diante realmente elige tal alternativa. Este porcentaje de aciertos se puede tomar como
medida de la capacidad predictiva del modelo.



1A REGRESION LOGISTICA UNA APLHICACION A LA DEMANDADE ESTUDIOS UNIVE RS ARION 213

Cuadro 5
CLASIFICACION DE LOS CASOS OBSERVADOS Y
ESPERADOS PARA LA VARIABLE CARRERA

Casos observados Casos esperados o Total
predichos
DCE LADE
DCE 115 22 137
LADE 38 44 82
Total 153 66 219

Fuente: Elaboracion propia

En base a los datos del Cuadro 5 se puede calcular la sensibilidad del modelo
(proporcion de estudiantes de LADE clasificados correctamente) y la especificidad
del mismo (proporcion de estudiantes de DCE clasificados correctamente). La
sensibilidad del modelo es del 53,66% [(44/82) -100], mientras que la especificidad
es del 83,94% [(115/137) - 100].

Por otro lado, y si asignamos el mismo peso a cada caso (/= 1, ..., n), podemos
definir el estadistico S:

2
S =3 ( Yi - pi)
pi (1 - pi)

donde "p" es la probabilidad predicha por el modelo para el caso /, e "y" es el
verdadero valor (1 6 0).

La medida de la bondad de ajuste, como ya adelantamos antes, se basa en comparar
la relacion existente entre el numero de casos o individuos observados y los esperados o
predichos, bajo la hipotesis nula de que "el modelo seleccionado ajusta bien los datos". El
estadistico S se distribuye, aproximadamente, en muestras grandes como una chi-
cuadrado con (n-k) grados de libertad. Fijado un nivel de significacion o, si S < X2 (1K)t
entonces se acepta el modelo como bueno [Novales (1993)].

En nuestro caso tenemos un valor para S de 218,821. Este valor debe compa-
rarse con el valor segun tablas de X2 219-4)005 , Y que es igual a 257,017(21). Por
tanto, como S < 257,017 se acepta el modelo como bueno.

(21) Cuando los grados de libertad son superiores a 30, Harnett y Murphy (1987) obtie-
nen los valores criticos, para la distribucién chi-cuadrado, utilizando la siguiente expresion:

2
Xi =1/ 2[2“ + (2 gl - 1)”2] , donde Z, son los valores de la Normal Estandarizada, y gl son
los grados de libertad.

2
En nuestro caso, tendriamos que: 5,5 o0 = 1/ 2 [1,96 i1 (2-215 - 1)1/2] 257,017
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5. CONCLUSIONES

Son muchos los fendmenos de interés en el campo economico en los cuales la
variable dependiente depende de la eleccion de los individuos en un conjunto
formado por un numero finito de alternativas. Si la eleccion abarca solamente dos
alternativas, tendremos un modelo de eleccion dicotomica (por ejemplo: utilizar
transporte publico o privado; elegir una carrera de ciclo largo o una de ciclo corto;
etcétera). En estas situaciones, en las que la variable respuesta es dicotomica, la
regresion "clasica" (que trata de explicar el nivel de una variable respuesta continua
en funcién de un conjunto de variables explicativas) no es el método mas adecua-
do, ya que sus propiedades 6ptimas estan basadas en unos supuestos que dejan
de cumplirse cuando la variable respuesta es cualitativa [Teijeiro (1991)]. El modelo
de regresién logistica permite, consecuentemente, relacionar una variable depen-
diente dicotbmica con una o mas variables independientes, las cuales pueden ser
dicotdmicas, politdmicas o continuas.

Los resultados del modelo de regresién logistica utilizado en este trabajo ponen
de manifiesto la existencia de barreras econémicas, geograficas y culturales, para
la Universidad de Granada, en la eleccion de estudios de ciclo largo (LADE), frente
a estudios de ciclo corto (DCE).

En primer lugar, existe una asociaciéon significativa entre el nivel de renta fami-
liar y la eleccién de aiternativa. La variable explicativa PADRPROF se ha introduci-
do en el modelo como proxy del nivel de renta familiar, porque la encuesta no nos
facilita informacion directa de los ingresos del cabeza de familia. El coeficiente
estimado asociado a esta variable es positivo y estadisticamente significativo, por lo
que podriamos afirmar que a medida que aumenta el nivel de renta del estudiante,
también aumenta la probabilidad de demandar estudios de ciclo largo frente a
estudios de ciclo corto(22).

En segundo lugar, la evidencia empirica nos revela como la distancia a la sede
universitaria esta inversamente relacionada con la escolarizacion universitaria,
siendo los alumnos de Granada capital los que demandan, principalmente, cuatro
afos de educaciéon superior, mientras que los alumnos de los pueblos demandan,
preferentemente, tres afos de estudios universitarios. Por tanto, la localizacion
geografica del domicilio familiar (variable explicativa DOMIC) influye significativa-
mente en la eleccién de alternativa. El hecho de que el coeficiente estimado aso-
ciado a esta variable sea positivo, ya indica que la probabilidad de que un alumno
estudie la Licenciatura es mayor si vive en Granada capital que si vive en cualquier
otro municipio. La odds ratio igual a 3,07 nos indica que los alumnos de Granada

(22) Estudios recientes realizados en nuestro pais también ponen de manifiesto como
existe una asociacion significativa entre el tipo de estudios universitarios que se cursan y los
deciles de renta. Asi, las rentas bajas estan mas asociadas a estudios de grado medio en
Escuelas Universitarias [Davila y Gonzalez (1994)].
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capital multiplican por 3,07 la probabilidad de hacer la Licenciatura con respecto a
la Diplomatura. Existen, pues, barreras geograficas en el acceso a la educacioén
superior, ya que a mayor distancia desde un municipio hasta la sede universitaria,
mas costoso (en tiempo y en dinero) es permanecer en la Universidad por lo que se
opta, preferentemente, por titulaciones de ciclo corto.

En tercer y ultimo lugar, el analisis de la variable ESTMADR -indicadora del nivel
cultural del hogar- nos permite afirmar que el nivel de formacion de los padres
tambien incide en la eleccion de una u otra carrera. La probabilidad estimada de
que un individuo estudie la Licenciatura se ve multiplicada por 3,56 (odds ratio) si
su madre tiene estudios de Bachillerato Superior o Universitarios, frente a niveles
educativos inferiores. Son, pues, las personas cuyos padres tienen un mayor nivel
educativo las que tienen también mas probabilidad de completar un mayor nivel de
educacion, ejerciendo de este modo las transferencias de capital humano de
padres a hijos una influencia decisiva en la eleccion de estudios(23).

Un analisis mas exhaustivo de la informacioén estadistica disponible permite es-
tablecer algunas consideraciones acerca del mecanismo en virtud del cual el nivel
educativo de los padres influye en el de sus hijos. Por un lado, hay una influencia
directa de los intereses de los padres a traves del denominado «efecto imita-
cion»(24) y, por otro lado, la influencia también es indirecta causada por el am-
biente cultural del hogar(25).

En resumen, podemos concluir diciendo que en la demanda de estudios univer-
sitarios cobran importancia, principalmente, los factores de tipo socioeconémico, la
localizacion geografica del domicilio familiar y el nivel educativo de los padres;
todos ellos son factores que nos ayudan a explicar los diferentes valores que en
cada familia se otorgan a la educacioén.

(23) En el estudio realizado en nuestro pais por Mora (1996), se analiza la influencia posi-
tiva que tienen los factores culturales familiares para la consecucion de niveles mas altos de
estudios. Los niveles educativos del sustentador principal y del cényuge son las principales
variables que explican que un joven adquiera estudios postobligatorios. Asi, la probabilidad
de acceder a la educacion postobligatoria (secundaria y universitaria), teniendo padres
universitarios o con estudios secundarios frente a tener padres sin estudios, se ve multipli-
cada por valores entre 2,09 y 3,06. En general, el nivel educativo del conyuge parece mas
relevante para determinar que los hijos sigan estudios postobligatorios.

(24) EIl «efecto imitacion» es la tendencia de los hijos a preferir el tipo general de ocupa-
cion de sus padres. El 70 por ciento de los alumnos cuyo padre es empresario, manifiesta
una preferencia por trabajar en la empresa privada o instalarse por su cuenta.

(25) EIl porcentaje de alumnos de LADE cuyos padres (ambos) tienen estudios de Bachi-
llerato Superior o Universitarios es del 31,8 por ciento. Este porcentaje solo es del 9,5 por
ciento en el colectivo de estudiantes de DCE.
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LOGISTIC REGRESSION. AN APPLICATION TO THE DEMAND
FOR HIGHER EDUCATION

SUMMARY

Logistic Regression is included in the group of "Data Analysis Sta-
tistical Techniques", and it is used when we are interested in relating a
qualitative dependent variable with some independent variables. This
paper analyzes, using the Logistic Regression Method, what factors
determine how students decide on being at University for three or four
years.
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