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Analisis de regresion logistica

» En las ciencias sociales, muchas veces tratamos con variables que no son
cuantitativas sino cualitativas (nominales, ordinales).

= El analisis de regresion logistica es, al igual que el analisis de regresion lineal,
apropiado para el estudio de relaciones de dependencia entre variables. A partir de
una serie de variables independientes queremos explicar el comportamiento de una
variable dependiente. La especificidad del analisis de regresion logistica es que la
variable dependiente es cualitativa.

= El analisis de regresion logistica combina dos tradiciones de estudio en ciencias
sociales: el analisis de tablas de contingencia y el analisis de regresion lineal. A
diferencia del primero, permite introducir variables cuantitativas como
independientes; a diferencia del segundo, es mas flexible en cuanto a los supuestos
que utiliza.

» Existen dos modalidades principales de regresion logistica: la binaria (con una
variable dependiente dicotomica) y la multinomial (con una variable dependiente
que tiene mas de dos categorias). Aqui nos enfocamos en la binaria.



Analisis de regresion logistica

Recordemos que, en el modelo lineal clasico, la relacién entre variables puede
escribirse del siguiente modo:

y =a+ bx

La recta de regresion se extiende entre —oo y 400, aun cuando los valores de x se
interpretan en el rango de valores observados en la muestra. El problema que surge
es cuando los valores pronosticados son imposibles: ello sucede cuando la variable
dependiente es dicotdmica y solo asume valores 0 y 1. Por lo tanto, cualquier valor
intermedio resulta imposible, asi como valores que superen 0 y 1.

La regresion logistica soluciona este problema usando una funcién no lineal como
la funcion logistica. La formulacién matematica de la funcion logistica tiene la
siguiente forma:

1
1 + e—(atbx)

y=Pr(y=1]x) =



Analisis de regresion logistica

» Lainterpretacién de los coeficientes de regresion logistica difiere con respecto a los
de la regresion lineal. El coeficiente es la medida de cuanto varia el logaritmo
neperiano del cociente de probabilidades de dos sucesos. Esto es lo que se
conoce como transformacion logit.

» La transformacion logit surge de considerar la relacion entre dos sucesos, es decir,
la razdn de ocurrencia (odds). Asi, por ejemplo, si consideramos el evento “concluir
la secundaria’, podemos plantear:

P 0,6
odds = = =1,5
1-P  1-0,6

= Asi, la probabilidad de terminar la secundaria frente a no terminarla arroja un odds
de 1,5. Si a esta expresidn se le aplica la transformacion logit, tenemos que:

l (P)— +b
og(7—p) = a+bx

= Esta transformacion permite identificar el modelo en forma lineal y aditiva.



Analisis de regresion logistica
» El proceso de analisis involucra una serie de pasos (Lopez-Roldan y Fachelli, 2015):
v" Seleccidon de las variables del modelo:

v" Definicién de un tipo de modelo que requiera andlisis de dependencia.

v Evaluar la existencia de asociaciéon entre las distintas variables
independientes y la dependiente.

v" Descartar colinealidad entre variables independientes.

v" Evaluar la importancia de introducir interacciones relevantes.

v" Relacion tamafio/variables: alrededor de 15 casos por cada variable.

v" Estimacion de los coeficientes: método de maxima verosimilitud.
v" Evaluacién del modelo:

v Examinar la bondad de ajuste: R2 de Nagelkerke, R2 de Cox y Snell
(SPSS) o pseudo R2 de McFadden (Stata).

v Complementar con la prueba de Hosmer y Lemeshow (evaliia capacidad
predictiva por subgrupos). S6lo para regresion multiple (y sensible a N).

v' Examinar la capacidad clasificatoria del modelo (overall), mediante la
tabla de clasificacion.



Ejercicio 1: analisis de regresion logistica simple




Analisis de regresion logistica binaria simple

» Efecto de la condicion de registro (formalidad) sobre la pobreza entre
trabajadores/as asalariados/as.

asal_noreg Condicion de
registro en la seguridad social

para asalariados

0o 1,00 Mo
Registrados registrados Total

pobreza Poblacion bajo 00 Mo pobre Recuento 761 204 965
lalinea de pabreza % dentro de asal_noreg 86,0% 551% 76,9%

Condicion de registro en

la sequridad social para

asalariados A A A

1,00 Pobre Recuento 124 166 240

% dentro de asal_noreg 14,0% 44 9% 231%

Condicion de registro en

la sequridad social para

asalariados
Total Recuento 8845 370 1255

% dentro de asal_nareg 100,0% 100,0% 100,0%

Condicion de registro en

la sequridad social para

asalariados

La razon de probabilidades
global de ser pobre frente a
no serlo es:
0,231/0,769=0,30

Si tiene trabajo registrado:
0,14/0,86=0,162

Si tiene trabajo no registrado:
0,449/0,551=0,815

Cuando la variable independiente varia en una unidad (pasa de registrado a no

registrado),

0,815/0,162=4,98

la razon de ser pobre frente a no serlo se

incrementa en



Analisis de regresion logistica binaria simple
)

= Comandos en SPSS:

*Base EDSA Respondentes asalariados.sav [ocupados] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo  Edicion Ver Datos Transformar Analizar  Marketing directo  Graficos  Ufilidades  Ventana  Ayuda

Qﬁlziﬁr%ird -l B By B i Q%

Nombre " Tipo ” Anchura ” Decima\es” Etiqueta || Valores ” Pe

@ Regresién logistica: Definir variables categéricas X
T PON_TOT Numérico g 0 PONDERA TO... Minguna Mingu
8 EST_CLASE_7 Numérica a 2 Clase 7 cateanr 1100 F Minay  Covariables: Covariables categdricas:
9 EST_CLASE_6 @ Regresién logistica s_informal(Iindicador(primera))
10 EST_CLASE 4 Dependientes:
1 MIV_SOCIO_10 & E LT Q [ o procari .
12 MNIV_SOCIO_5 & 1D ~Blogue 1 de 1
13 |NIV_SOcio_4 & NUM
14 | CON_RESD 4 g PON_RESPOND... Anterior (siguente |
15 AGL_URBAN_4 & PON_SIN_ELEV. Covariables:
PON_SIN_ELEV.. ; rCambiar el contraste
16 Region é’ PON TOT s_informal(Cat)
17 GRUPOEDAD_ODSA |47 EST__CLASE_T @ Contraste: Indicador = | | Cambiar
18 P14_ODSA f EST_CLASE_G Categoria de referencia. @ Ultim-j @ Primero
18 NVELEDUCZ ODSA | ¢ EST_CLASE4 Sl
— = o Niv_socio_1o
20 rifis hogar Al soco. I = (Centinuar] | cancetar || Awa |
21 tipoh_bic ol nv_socio_a = I— 11 Derecha |4 Escala ™\ Entrada |
22 educajefe & CON_RESID_4 Variable de seleccidn: a bk Derecha & Escala “ Entrada
23 sexojefe_bic ?AGL—URB‘AN—“ Ll @ l:l Regla a 10 Derecha & Escala “ Entrada
- E
24 sector edion — a 10 Derecha tf Escala “ Entrada
25 asal_noasal W M M M a 13 Derecha ¢ Escala “ Entrada
26 desea_cambiar WRER [V a 15 Derecha fEscaIa “w Entrada
27 desem_1ano Numérico g 2 Desempleado e... {00, No des_.. Minguna 12 Derecha & Escala “w Entrada
28 deseo_mas_horas Numérico 8 2 Trabajadores q... {00, No des_.. Ninguna 1w Derecha & Escala “ Entrada
29 empl_pleno Numérico g 2 Empleo pleno {.00, Desoc... Minguna 12 Derecha & Escala “ Entrada
30 empl_preca Numérico 8 2 Empleo precario {00, Desoc.. Minguna 12 Derecha & Escala “ Entrada
31 empl_subempl Numérico g 2 Subempleo ine... {00, Desoc... Minguna 14 Derecha & Escala “ Entrada
32 no_afil_sind_asal Numérico 8 2 Asalariados sin... {00, Afiliad_.. Minguna 19 Derecha & Escala “ Entrada
33 no_obrasoc Numérico g 2 Trabajadores si... {00, Con ob... Minguna 12 Derecha & Escala “ Entrada
34 no_obrasoc_asal Numérico 8 2 Asalariados sin... {00, Con ob... Minguna 7 Derecha & Escala ™ Entrada
2n |”| h nnasal Iy 2 2 Ll A I00 Coanoh  Minauna 1q = Naracha & Eorala . Entrada
4

_l\ﬁsladevariﬂ:lesl

T [imid eRee cictictins Pemammaae




Analisis de regresion logistica binaria simple
)

= Comandos en SPSS:

“Base EDSA Respondentes asalariados.sav [ocupados] - IBM 5PS5 Statistics Editor de datos

Archivo  Edicion Ver Datos Transformar Analizar  Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

| = | LS| i 1%
FHE I e = g
I MNombre || Tipo || Anchura ” Decimales" Etiqueta ” Valores H Perdidns | C: | i ign__| Iedid: [ Raol |
7 PON_TOT Numérico 3 0 POMNDERA TO... Ninguna Mingu 12 Regresion logistica: Opciones X
8 EST CLASE 7 Numéricn a 2 Clasa 7 catanar 4100 FL Minouw
- - i’ ot rEstag
] EST CLASE 6 @ Regresidn logistica 4
10 EST_CLASE_4 Y| & Grficos de clasificacion Correlaciones de estimaciones
= = Dependientes:
L NIV_SOCIO_10 & ENCUESTA Q |_33 o procano | \ Bondad de ajuste de Hosmer-Lemesho Historial de |as iteraciones
12 NIV_SOCIO_5 % D T 5 IC para exp(B): %
13 MIV_SOCIO_4 NUM . E o
14 COM RESID 4 f PON_RESPOND Anterior @ @ Valores alipicos fuera |2 desv. tipica
5 " & PON_SIN_ELEV... — @ Todos los casos
15 AGL_URBAN_4 SHEERES Visualizacién

& PON_SIN_ELEV... -
s_informal{Cat)

16 Region

17 GRUPOEDAD_ODSA
18 P14_ODSA

19 NIVELEDUC2_ODSA

& PON_TOT

& EST_CLASE_7
& EST_CLASE_G
& EST_CLASE_4
£ Niv_socio_10

=a3*h=

@ En cada paso © En el dltimo paso

rProbabilidad para el método por pasos—

Entrada: Salida:

Punto de corte para la clasi

lteraciones maximas

20 nifios_hogar

21 tipoh_bic ﬂ ::x::gg:g:i e |lr|lmd.|m = | Incluir congtante en modelo

22 educajefe 4 CON_RESID_4 Variaple de seleccion: -

23 sexajefe_bic &5 AGL_URBAN_4 | | [ (ress. w M M

24 sector # Region — a 10 = Derecha If Escala ' Entrada
25 asal_noasal M M W M a 13 Derecha 4 Escala ™ Entrada
26 desea_cambiar NV _a 15 Derecha & Escala “ Entrada
27 desem_1ano Numérico 8 2 Desempleado e... {,00, Mo des... Minguna 12 = Derecha & Escala “ Entrada
28 deseo_mas_horas Numérico 8 2 Trabajadores g... {.00, Mo des... Minguna 1w Derecha & Escala ™ Entrada
29 empl_pleno MNumérico g 2 Empleo pleno {.00, Desoc_.. Minguna 12 Derecha & Escala “ Entrada
30 empl_preca Numérico 8 2 Empleo precario {00, Desoc__. Minguna 12 = Derecha & Escala ™ Entrada
31 empl_subempl Numérico g 2 Subempleoine... {00, Desoc_.. Minguna 14 Derecha & Escala “ Entrada
32 no_afil_sind_asal MNumérico g 2 Asalariados sin... {00, Afiliad... Minguna 19 Derecha 4 Escala “w Entrada
33 no_obrasoc Numérico 8 2 Trabajadores si._. {00, Con ob___ Minguna 12 Derecha & Escala ™ Entrada
4 no_obrasoc_asal Numérico g 2 Asalariados sin... {00, Con ob... Ninguna 17 Derecha & Escala “ Entrada
£ |:ri h nnasal Mumériea 2 Mo azalariad I00 Conoh  Minouna 14 = Daracha Ezcala . Entrada

H' Vista de Unrinl:le_sl

[IBM SPSS Statistics Process



Analisis de regresion logistica binaria simple

» Efecto de la condicion de registro (formalidad) sobre la pobreza entre
trabajadores/as asalariados/as.

Resumen de procesamiento de casos

asos sin ponderar® & Parcentaje
Casos seleccionados  Incluido en el analisis 1286 100,0
Casos perdidos 0 a
Total \L%
Casos no seleccionados 0 0 El resumen de procesamiento nos
Total 1256 100,0 permite identificar si tenemos casos

a. Sila ponderacidn esta envigor, consulte la tabla de clasificacion

" oot perdidos. Habitualmente, los casos
para el numero 1otal de Casos.

perdidos se originan en que alguna
variable independiente tiene missing.
Codificacion de variable

dependiente
Walor ariginal | Walaorinterno
00 No pobre 0 La codificacion de parametros nos
1.00 Pobre 1 permite entender los resultados.

Codificaciones de variables categéricas

Codificacion
de parametro

Aqui lo que nos dice es que el modelo va
a evaluar qué sucede al pasar del valor 0
a 1 de “asal_no_reg”, es decir, cuanto se
incrementa la razén de ser no pobre a

Frecuencia (1
serlo cuando x pasa de empleo
asal_noreg Condicion de .00 Registrados 914 ,000 : :
registro en Ia sequridad registrado a no registrado.
social para asalariados 1.00 Mo registrados 342 1,000

T



Analisis de regresion logistica binaria simple

» Efecto de la condicion de registro (formalidad) sobre la pobreza entre
trabajadores/as asalariados/as.

Tabla de clasificacién®

b

Pronosticado
pohreza Poblacion bajo la linea
de pobreza Porcentaje
Observado .00 Mo pabre 1.00 Pobre correcto
Paso0  pobreza Poblacion bajo .00 Mo pobre 5821 0 100,0
la linea de pobreza 1.00 Pobre 1753 0 0
Paorcentaje global 76,9
a. La constante se incluye en el modelo.
b. Elvalor de corte es 500
@n la ecuaciﬁn\ﬁ
Errar \
B estandar Wald al Sig. Exp(B)
Paso 0 Constante -1,200 027 | 1940878 1 000 301
Las variables no estan en la ecuacion
Puntuacian gl Sig.
Paso0 Variables  Condicion de registro en 8427901 1 000
la seguridad social para
asalariados(1)
Estadisticos glohales 842791 1 000

La primera salida que genera es sin
introducir ninguna variable
independiente. Nos permite comparar
qué pasa con el modelo cuando
incorporamos una variable
independiente.



Analisis de regresion logistica binaria simple

» Efecto de la condicion de registro (formalidad) sobre la pobreza entre
trabajadores/as asalariados/as.

Cuando tenemos un modelo con varios
pasos (porque introducimos variables

Pruehas dmnibus de coeficientes de modelo

(] chi-cuadrado ST en pasos o steps) esperamos que mejore
Paso1 Paso 040 1 oon Chi Cuadrado.
Blogue 788,040 1 oon . i L. .
Cuando introducimos distintas variables
Modelo 788,040 1 a0n ey
en pasos, el -2 Log de verosimilitud

—_—

debe ir reduciéndose. Ello significa que
el modelo ajusta mejor a los datos.

sumen del modelo

’E:ngaritmu de
la
verosimilitud
Paso -

R cuadrado
oxy snell

R cuadrado

de >\9
Magelkerk

Pueden entenderse como el grado en
que se reduce la probabilidad de no
explicar nada con las variables que se

agregan. Es habitual que sus valores
oscilen entre .200 y .300.

1 7406 322°

a. La estimacidn ha terminado en el ndmero de
iteracidn 4 porque las estimaciones de parametro
han cambiado en menos de ,001.

@ de Hosmer y LE@/}

Paso | Chi-cuadrado al Sig.
1 ,0oo 1]

Es otra medida de bondad de ajuste.
Sdlo tiene sentido cuando hay mas de 1
VL. En este test esperamos que el p-valor
sea mayor a .05, porque buscamos
aceptar la hipdtesis nula.




Analisis de regresion logistica binaria simple

» Efecto de la condicion de registro (formalidad) sobre la pobreza entre
trabajadores/as asalariados/as.

Capacidad clasificatoria del modelo a
partir de la ecuacidn de regresion

@a de clasificacion® N
l/

Pronosticado especificada. De acuerdo con esto, el
pobreza Poblacion bajo la linea 100% de los que no son pobres son
de pobreza Porcentaje clasificados correctamente, y nadie de
Obsenvado 00 Mo pobre 1.00 Pobre correcto los que son pobres es asignado
Paso1  pobreza Poblacion bajo 00 Mo pobre 5821 0 100,0 correctamente. Podemos mejorar la
la linea de pohreza 1.00 Pobre 17563 0 0 capacidad clasificatoria alterando el
Porcentaje global 76,9 punto de corte (por default en .50), ya
a. Elvalor de corte es 500 que la capacidad clasificatoria es
sensible a la incidencia del evento.
Qriahles enla ec@
—
Error - , Esta es la tabla que més nos interesa en
B estandar Wald aql Sig. Exp(B , . . . ,
. — . términos sustantivos. Nos dice qué
FPaso 1 Condicion de registro en 1,607 @ 768,163 1 oo 4 0987 . .
la sequridad social para efectos tienen las variables
asalariados(1) independientes sobre la dependiente.
Constante -1,812 039 | 2115491 P ,000 163

a.Variables esp\e;n‘ﬁdas en el paso1: Cnndic% de registro en la seguridad snc'@/para asalariados.

El error tipico de
los coeficientes B
no deberia
superar el 50%
del valor del
coeficiente

Los coeficientes B son
los logaritmos de los
odds ratios 'y pueden
entenderse en términos
de jerarquia e
intensidad explicativa

La significancia de los
coeficientes (a partir de
los Wald) se interpreta
como en la regresion
lineal.

Exp(B) es el odds ratio antes visto. Entre quienes
tienen empleos no registrados, las chances de ser
pobre (frente a no serlo) son casi 5 veces las que
enfrentan quienes tienen empleos registrados.
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* La reconstrucciéon de la ecuacion de regresion nos permite predecir la probabilidad
de ocurrencia del evento:

Pr(y=1) = 1+ e—(atbx)

* A partir de lo anterior, tenemos que, para un trabajador no registrado la
probabilidad de ser pobre:

1
Pr(y =1) = - —1s07+1607D)
Pr(y=1) = 5—-= 0,450 = 45%

2,22
* Para un trabajador no registrado, la probabilidad de ser pobre:

1
1 + e—(-1,807+1,607+0)

Priy=1) = = 0,141 = 14,1%



Analisis de regresion logistica binaria simple
C
* Estos son los valores predichos por el modelo de regresion:

-J’Fﬂ%E_ﬁ var

44584

2,22 R 14038

44884

44884

14038

1 14038
= = 0

Pr(y=1) =

Pr(y=1) =

,14038
,14038
44884
14038

14038




Ejercicio 2: andlisis de regresion logistica multiple




Analisis de regresion logistica binaria multiple

Introducimos mas covariables en el modelo de regresion logistica.

OUTPUT CLOSE ALL.

USE ALL.

COMPUTE filter $=(cat ocup=3).
FILTER BY filter S.

EXECUTE.

weight by PONDERA SIN ELEVAR.

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES pobreza
/METHOD=ENTER asal noreg d mujer CHO06 n educ d ninos d gba
/CONTRAST (asal noreg)=Indicator (1)
/CONTRAST (d mujer)=Indicator (1)
/CONTRAST (n_educ)=Indicator
/CONTRAST (d ninos)=Indicator (1)
/CONTRAST (d gba)=Indicator (1)
/SAVE=ZRESID
/CLASSPLOT
/CASEWISE OUTLIER (2)
/PRINT=GOODFIT
/CRITERIA=PIN (0.05) POUT (0.10) ITERATE (20) CUT(0.5).



Correlaciones

Antes de ello, hacemos una prueba de correlaciones:

Analisis de regresion logistica binaria multiple

asal_noreg
CHOA Condicion de
sCuantos registro enla n_educ d_ninos
afos seguridad Maximo nivel Presencia de d_aba
cumplidos social para educativo d_mujer nifios en &l Partidos del
tiene? asalariados alcanzado Mujer haogar Conurbano
CHOB ¢ Cuantos afios Correlacidn de Pearsan 1 - 084" -022 060" -,205" -014
cumplidos tiene? ) )
Sig. (bilateral) o0z 42 034 000 E18
I 1256 1256 12586 12586 12586 12586
asal_noreg Condicion de  Correlacidn de Pearson -084" 1 - 206" 026 038 092"
registro en la seguridad ) ) .
social para asalariados Sig. (bilateral) 003 000 357 174 .om
I 1256 1256 12586 12586 12586 1266
n_educ Maximo nivel Correlacién de Pearson -,022 - 206" 1 2107 -1207 -308"
educativo alcanzado ) )
Sig. (bilateral) 426 000 000 000 000
I 1256 1256 12586 12586 12586 12586
d_mujer Mujer Correlacién de Pearson 060" 026 2107 1 018 -,048
Sig. (bilateral) 034 357 000 a3 0492
I 1256 1256 12586 12586 12586 12586
d_ninos Presencia de Correlacion de Pearson 205" 038 -1207 018 1 116
nifios en el hogar ) )
Sig. (bilateral) 000 A74 000 a3 000
I 1256 1256 12586 12586 12586 12586
d_gha Partidos del Correlacion de Pearson -014 082" 308" -048 16 1
Conurbano _ _
Sig. (bilateral) 618 00 000 0az 000
I 1256 1256 12586 12586 12586 12586

** La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (hilateral).

* La correlacion es significativa en el nivel 0,05 (bilateral).
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Codificaciones de variables categdricas

Codificacion de parametro Es fundamental evaluar como estan
Frecuencia 1) (2 (3) codificadas las variables categoricas.
n_educ Maximo nivel 1.00 Hasta secundaria 329 1,000 oo ,00a En este ,Caso, al lndlca.r que la, .
educativo alcanzado incompleta categoria de referencia es la iilltima
2 00 Secundaria 302 000 1,000 000 vemos que es el valor=0.
completa
3.00 Terc/Univ 734 000 000 1,000 De igual modo, vemos que la
incompleto categoria=1 es “secundaria
4.00 Terc/Univ completo 391 _‘,m:ru\\@u incompleta” y la categoria=3 es
d_mujer Mujer 00 Fa4 000 universitario incompleto.
1,00 572 1,000 .
_ Por lo tanto, vamos a interpretar el
d_gha Partidos del 00 357 oon . . .
Conurbana coeficiente como el pasaje de la
1.00 899 1,000 variable independienteen 1,2 0 3
d_ninos F'|iehsenc?a de .00 Sin nifios 616 000 unidades (p. ej,, cuando se pasa de
nines en elhogal 1.00 Con nifios 640 1,000 universitario completo a secundaria
asal_noreg Condicion de .00 Registrados 814 000 incompleta, la razén de momios
registro en la seguridad aumenta en...)
social para asalariados 1.00 Mo registrados 342 1,000




Analisis de regresion logistica binaria multiple

Resumen del modelo

Logaritmo de
la R cuadrado
verosimilitud R cuadrado de
Paso -2 de Coxy Snell Magelkerke
1 946 110® 144 (,312

a. La estimacidn ha terminado en el ndmero de

iteracidn 6 porgue las estimaciones de pardmetro
han cambiado en menos de 001,

Prueba de Hosmer y Lemeshow

Apreciamos la mejora en el coeficiente
R2 de Nagelkerke con respecto al
modelo simple.

La prueba de Hosmer y Lemeshow indica bondad de ajuste
cuando la significancia es > 0.05

Aqui buscamos “quedarnos” con la hip6tesis nula de que no
hay diferencias entre la distribucién observada y la

pronosticada por el modelo especificado.

En este caso, vemos que la prueba es un indicador de buen

a. Elvalor de corte es 500

Paso | Chi-cuadrado al 5
1 10,970 g | (03
ajuste.
Tabla de clasificacién®
Pronosticado
pohbreza Poblacion bajo la linea
de pohreza Paorcentaje
Ohservado .00 Mo pobre 1.00 Pobre carrecto
Paso1  pohreza Pohlacion bajo .00 Mo pobre 966 53 G948
lalinea de pobreza 1.00 Pohre 165 72 30,4
Parcentaje global 826
P —

La tabla de clasificacion nos muestra
que el 82,6% de los casos estan bien
clasificados.

Sin embargo, clasificé correctamente al
94,8% de los no pobres (Especificidad
o “verdaderos negativos”) y sélo al
30,4% de los pobres (Sensibilidad o
“verdaderos positivos”).




Analisis de regresion logistica binaria multiple

Variables en la ecuacion

Errar
B estandar Wald al Sig. ExpiB)

Paso1®  Condicion de registro en 1,309 A7 58,860 1 ,0oo0 3,701

la sequridad social para

asalariados(1)

Mujer(1) 051 A7 0a0 1 T 1,053

iCuantos afios -, 006 007 rch 1

cumplidos tiene?

Maximo nivel educativo 7,784 3

alcanzado

Maximo nivel educativa 1,884 275 45 502 1

alcanzado(1)

Maximo nivel educativo 1,198 288 17,351 1

alcanzado(2)

Maximo nivel educativo JBa0 325 2,869 1

alcanzado(3)

Presencia de nifios en el 1,346 187 52,036 1 ,aoa 3842

hogari(1)

FPartidos del Conurbano 551 231 5704 1 017 1,734

(1

Constante -4.071 465 TH,625 1 000 017

Entre quienes tienen empleos
no registrados, las chances
de ser pobre (frente a no
serlo) son 3,7 veces las que
enfrentan quienes tienen
empleos registrados, ceteris
paribus.

Por cada afio cumplido, la
razon de ser pobre frente a no
serlo se reduce 1-
0.994=0.006%

>

Los coeficientes de sexo y
edad no resultan
estadisticamente
significativos

a.Variables especificadas en el paso 1: Condicion de registro en la seguridad social para asalariados, Mujer,

iCuantos afios cumplidos tiene?, Maximo nivel educative alcanzado, Presencia de nifios en el hogar,

Paridos del Conurbano.




Ejercicio 3: mejorando el ajuste del modelo




Estadisticos de bondad de ajuste
7

* 1) Excluyendo valores con residuos altos:

Regresidn logistica: Opciones x
- Estadisticos y graficos
[V iGraficos de clasificacion Correlaciones de estimaciones
[ Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow ] Historial de iteraciones La, e.xclusmn d € al.gunos €asos
_ = atipicos podra mejorar el
(T Listado de residuos por caso ) L Clparaexp(By 95 % ajuste del modelo
(@ Valores atipicos fuera |3 Desviacidn estandar
@ Todos los casos
- Visualizacion 1
@ En cada paso © En el ditimo paso \ I ﬁ Regresign logistica: Guardar >
- Probabilidad para el método por pasos Punto de corte ~Walores pronosticados —  Residuos
Entrada: Eliminacion: Probabilidades Mo estandarizados
Reraaones: Ikl \E\Erupu de pertenencia Logit

Conservar memoria para analisis complejos o conjuntos de datos grandes - Influenci

De Cook
- - F i

Valores de influencia Desyianza

(ontinuar | Cancelar || Avuda | ) DiBeas

Exportar informacion del modelo a un archivo XML—

| | Berminar,

Incluir la matriz de covarianzas

(gortinuar | Cancetar [ Avda |

Incluir constante en modelo




Mejorando el ajuste del modelo

* 1) Excluyendo valores con residuos altos:

OUTPUT CLOSE ALL.

USE ALL.

COMPUTE filter S$S=(cat ocup=3 & (ZRE_1>-3 & ZRE 1<3)).
FILTER BY filter S.

EXECUTE.

weight off.
LOGISTIC REGRESSION VARIABLES pobreza

/METHOD=ENTER asal noreg d mujer CHO06 n educ d ninos d gba
/CONTRAST (asal noreg)=Indicator (1)

/CONTRAST (d mujer)=Indicator (1)
/CONTRAST (n_educ)=Indicator
/CONTRAST (d ninos)=Indicator (1)
/CONTRAST (d gba)=Indicator (1)
/CLASSPLOT

/PRINT=GOODFIT
/CRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE (20) CUT(0.5).



Estadisticos de bondad de ajuste

* 1) Excluyendo valores con residuos altos:

Resumen del modelo

Logaritmo de
la R cuadrado
verosimilitud R cuadrado de
Faso -2 de Coxy Snell Magelkerke
1 797 025° 240 ( 388 t

a.La estimacion ha terminado en el nimero de

Prueba de Hosmer y Lemeshow

iteracidn 7 porque las estimaciones de parametro
han camhbiado en menos de 001

Apreciamos la mejora en el coeficiente
R2 de Nagelkerke con respecto al
modelo anterior

La prueba de Hosmer & Lemeshow
sigue indicando buen ajuste

No se producen cambios
importantes con respecto
a la clasificaciéon

Paso | Chi-cuadrado al Sig.
1 14,853 s | (082
p —
Tabla de clasificacion®
Pronosticado
pokreza Poblacion bajo a linea
de pobreza Porcentaje
Observado 00 Mo pohre 1.00 Pobre caorrecto
Paso1  pobreza Poblacion bajo .00 Mo pohre 966 53 ad
la linea de pobreza 1.00 Pobre 141 79 éih
Porcentaje global W

a. Elvalor de corte es 500




Estadisticos de bondad de ajuste

* 2) Mejorando la tabla de clasificacién: Indice de Youden

Tabla de clasificacién®

Pronosticado

pobreza Poblacion bajo la linea
de pobreza

Paorcentaje
Ohservado .00 Mo pobre 1.00 Pobre correcto
Paso1  pobreza Poblacion bajo .00 Mo pobre 966 A3 94 8
lalinea de pobreza 1.00 Pobre 165 72 30,4
Paorcentaje global 826

a. Elvalor de corte es 500

Especificidad: P(y = 0|y = 0) = 0.948
Sensibilidad: P(y =1|y =1) = 0.304

indice de Youden: Sensibilidad + Especificidad — 1

1Y = 0.304 + 0.948 —1 = 0.252

A partir de la tabla de
clasificacion original



Estadisticos de bondad de ajuste
)
* 2) Mejorando la tabla de clasificacion:

Regresian logistica: Opciones x

- Estadisticos y graficos

[¥iGraficos de clasificacion Correlaciones de estimaciones
Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow Historial de iteraciones
Listado de residuos por caso Clpara exp(B). 95 %

@ Valores atipicos fuera Desviacion estandar

@ Todos los casos
- Visualizacidn

@ En cada paso © En el dltimo paso

- Probabilidad para el método por pasos

Punto de corte para la clasificacidn:
Entrada: Eliminacian: j =

lteraciones maximas:

Conservar memaoria para analisis complejos o conjuntos de datos grandes

Incluir constante en modelo

|Continuar) | Canceiar || Asa




Estadisticos de bondad de ajuste

)
* 2) Mejorando la tabla de clasificacion

Tabla de clasificacion®

Pronosticado

pobreza Poblacion bajo la linea
de pobreza

Forcentaje
Ohservado 00 Mo pohre 1.00 Pobre correcto
Paso1  pobreza Poblacion bajo .00 Mo pobre 837 182 g821

la linea de pohreza

1.00 Pobre 86 151 (s
Porcentaje global 78,7 X Apreciamos una mejora

importante en la
clasificacion

a. Elvalor de corte e‘ 252 )




Estadisticos de bondad de ajuste

=
* 2) Mejorando la tabla de clasificacion

Step number: 1

Observed Groups and Predicted Probabilities

le0 + +

I I

I P I

F I N I

R 120 + N +

E I N I

Q I N I

U I NN N P I

E 80 + NN N PN +

N I NN N NN I

C I NN N NN I

Y I NN N NN EN I

40 + NN NN NN NNP PFP P +

I NNNNNNNN NN PNN PPPP I

I NNNNNNNNN NNNMN NNNN PINNINPP P P I

I NNNNNNNNN NNNNN NNNNNNP NNNNNNNN PPNIP PNNNNP I
Predicted } } } } } } } }

Prob: 0 .1 .2 .3 .4 .5 . .7 .8 .9 1

Group: NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNPFPPPPFPPPPEFPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPPFPPPPFPPPPFPPPPFFPPPFFPPPFFPFPFFPPPEFR

Predicted Probability is of Membership for Pobre
The Cut Value is .25
Symbols: N — No pobre
P - Pobre
Fach Svmhol Renresents 10 Cases.




Estadisticos de bondad de ajuste

* 3) Curva COR (Caracteristica de Operador Receptor): representa la sensibilidad
(eje de las y, ordenadas) en funcion de 1- especificidad (eje de las x, abscisas)

e —— Son los valores predichos
formar  Analizar  Graficos Utilidades  Ampliaciones  \
- E Informes N % Cuma COR por el modelo de
:| Estadisticos descriptivos 3 | regresion
Anc Estadisticas Bayesianas ro[es .
29 i - . Ni Variable de prueba/ W
ablas —
Ji] : B s
4 Comparar medias S &> h_edadjefe_r < PRE_1 |
! Modelo lineal general 2 frim... N? &) h_SEKCIJEfE @
! Modelos lineales generalizados 3 N &) h_educajefe
1 Mi
; Modelos mixtos 2 Nf ﬁ NUmcomg
i
Correlacionar r - n_educ .
1 - Bu... Mi dn_ : Variable de estado:
y Regresidn 3 Lt N &) d_secinc - |_ |
2 Logiineal Yol &> d_secucomp & pobreza
4 Redes neuronales Ni &5 d_univinc Valor de lavariable de estadr:Q1 3
i » . .
8 Clasiiear Hi &b d_univcomp
1 Reduccion de dimensiones > n.. M a) d mujer ~Visualizacién
Escala 2 - -
! . ho i &5 d_ninos [¥ Curva COR
2 Pruebas no parametricas [ Mi
1 Predicciones bobia N @ d_gba [+ Con linea diagonal de referencia
R . filter_§ - .
8 EREIETEE 2 Ni & - [] Error estandar e intervalo de confianza
8 Respuesta muiltiple b obnn. Mi & ZRE_1
. y [7] Puntos de coordenadas de la curva COR
8 Analisis de valores perdidos... pob._. Mi PRE_2 - =
6 Imputacién multiple b |indi Mi
N —— st (_Aceptar J[_pegar |J[Restablecer][ Cancelar J[ Awda
8 % Simulacidn... Asta... Mi
8 Control de calidad p o pron-- Ni
8 — asta._. i
5 Curya COR... i
i
8 Modelado espacial ytemporal... 2 Leta Ni
. . } T
8 Marketing directo Ni




Estadisticos de bondad de ajuste
7

* 3) Curva COR (Caracteristica de Operador Receptor): representa la sensibilidad
(eje de las y, ordenadas) en funcion de 1- especificidad (eje de las x, abscisas)

Este punto seria el de

clasificacién 6ptima X/ Curva COR
Iu [,J_/—’_/J: ]

0,8

IKJ La distancia vertical
/ maxima desde la curva
06 ROC a la diagonal
rf principal es el indice de
/ / Youden y representa el
04 / valor 6ptimo de corte para
/ la clasificacion

Sensibilidad

00 02 04 0,6 08 10

1 - Especificidad

Cuanto mayor sea el Los segmentos de diagonal se generan mediante empates,
area bajo la curva,
mejor es la capacidad
clasificatoria del
modelo




Ejercicio 4: pasos para incorporar las covariables




Metodo Hacia adelante condicional (Forward Step)

Este método utiliza un criterio estadistico para ir incorporando variables en la medida
que supongan una mejora en el ajuste del modelo.

El principal criterio es la Puntuacion de Rao. Entrara al modelo aquella cuyo p-valor en
la Puntuacion de Rao sea mas pequena. El supuesto es que su incorporacion al modelo
seria significativa.

OUTPUT CLOSE ALL.

USE ALL.

COMPUTE filter $=(cat ocup=3).
FILTER BY filter_$.

EXECUTE.

weight off.

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES pobreza
/METHOD=FSTEP (COND) asal noreg d mujer CHO6 n educ d ninos d gba
/CONTRAST (asal noreg)=Indicator (1)
/CONTRAST (d mujer)=Indicator (1)
/CONTRAST (n_educ)=Indicator
/CONTRAST (d ninos)=Indicator (1)
/CONTRAST (d gba)=Indicator (1)
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE (20) CUT(.5).



Variables en la ecuacion

Error
B estandar Wald ql Sig. Exp(B)
Paso 0  Constante -1,455 072 408,031 ,ooo 233
Las variables no estan en la ecuacion K_}
Guntuaciﬁb——gﬁ/ Sig.

Paso 0  Wariables  Condicion de registro en ) 000
la seguridad social para
asalariados(1)
Mujer(1) 251
sCuantos afios 002
cumplidos tiene?
Maximo nivel educativo 123,593 ) ,ooo
alcanzado S~
Maximo nivel educativo 87,155 000
alcanzado(1)
Maximo nivel educativo 4823 028
alcanzado(2)
Maximo nivel educativo 8,853 003
alcanzado(3)
Presencia de nifios en &l 78,036 000
hogar(1)
Fartidos del Conurhano 35,688 ,ooo
(1)

Estadisticos globales 265,855 oo

Metodo Hacia adelante condicional (Forward Step)

Puntuacion de Rao

Significancia del
estadistico




Metodo Hacia adelante condicional (Forward Step)

Bloque 1: Método = Avanzar por pasos (Condicional)

Pruebas émnibus de coeficientes de modelo BN Nos informa la mejora que
Chi-cuadrada al /Sf % se produce por las
Pasoi Paso 129,730 P—3 000 variables que se
Blogue T 1 oo incorporan en cada paso
Modelo 129,730 3 000
Paso 2 Paso 65,868 1 ooo
Blogue 195,599 4 000
Modelo 185,599 4 ooo Prueba de Hosmer y Lemeshow
Paso3 Paso 67,953 1 000 Paso | Chi-cuadrado al Sig.
Blogue 263,552 /j/ 000 1 000 5 ﬂun‘
Modelo 263,552 000
Pasas Paso | C 6181 D— 1 013 2 6,610 . 358
Blogue 269,733 § 000 3 9.767 | \ '
Madelo 269,733 6 000 4 10,868 8
Resumen del modelo
Logaritmo de
la R cuadrado
verosimilitud R cuadrado de
Paso é de Coxy Snell Nagelkerﬁ Vemos cémo rnejora la
1 1086,892 098 158 bondad de ajuste a medida
2 1021,023% A44 232 que incorporamos
3 9530707 489 305 covariables
4 946,8903 193 N 312

a. La estimacion ha terminado en el namexg de

iteracidn 6 porgue las estimaciones de parsetro El -2LL deberia reducirse
han cambiado en menos de ,001.
en cada paso




Metodo Hacia adelante condicional (Forward Step)

Variables en la ecuacion

Errar
B estandar Wald gl Sig. Exp(B)

Paso1®  Maximo nivel educativo 102,018 ,000

alcanzado

Maximao nivel educativo 2,352 257 84,029 000 10,512

alcanzado(1)

Maximo nivel educativo 1,722 267 41 605 oo 5,587

alcanzado(2)

Maximao nivel educativo 825 308 9170 002 25

alcanzado(3)

Constante -2,920 230 | 161,857 ,000 054
Paso2®  Condicion de registro en 1,288 159 65 746 ,000 3628

la seguridad social para

asalariados(1)

Maximo nivel educativo 749,660 .ooo

alcanzado

Maximo nivel educativo 2,415 262 65,248 oo 8282

alcanzado(1)

Maximao nivel educativo 1,668 272 32,850 000 4,756

alcanzado(2)

Maximo nivel educativo 793 31 6,510 011 2,209

alcanzado(3)

Constante -3,24 239 | 18430 000 038

En el primer paso,
introdujo la educacion
que tenia la mayor
puntuacion de Rao.

En el segundo paso,
introdujo la condicion de
registro

Paso 3°

Paso 49

Condicion de registro en
la seguridad social para
asalariados(1)

Maximo nivel educativo
alcanzado

Maximo nivel educativo
alcanzado(1)

Maximo nivel educativo
alcanzado(2)

Maximo nivel educativo
alcanzado(3)

Presencia de nifios en el
hogar(1)

Constante

Condicion de registro en
la seguridad social para
asalariados(1)

Maximo nivel educativo
alcanzado

Maximo nivel educativo
alcanzado(1)

Maximo nivel educativo
alcanzado(2)

Maximo nivel educativo
alcanzado(3)

Presencia de nifios en &l
hogar(1)

Partidos del Conurbano
m
Constante

1,350

2,014

1,351

651

1,402

-4,015

1,336

1,859

1,216

A4

1,385

557

-4,335

En el tercer paso introdujo
la presencia de nifios

En el ultimo paso,
introdujo la region

67 | 65456 1

71,518 3
267 | 56,976 1
278 | 23623 1
318 4191 1
81 | 59946 1
272 | 217,344 1
167 | 63646 1

56,893 3
273 | 46,341 1
283 | 18,451 1
321 3,195 1
182 | 57,967 1
231 5825 1
311 | 194131 1

oo

000
000

000

041

oo

oo

000

000

000

000

074

000

016

000

3,867

7,495

3,863

1,918

4,065

018
3,804

6,416

3,373

1,775

3,893

1,745

013




Metodo Hacia adelante condicional (Forward Step)

Las variables no estan en la ecuacion

Puntuacian gl Sig.
Paso1 Wariables  Condicion de registro en 69433 1 000
la sequridad social para
asalariados(1)
Mujer(1) 1,428 1 232
iCuantos afios 15 450 1 ,000
cumplidos tiene?
Presencia de nifios en el G4 536 1 Rili[a]
hagar({1)
Partidos del Conurbano 10,041 1 o0z
(1
Estadisticos glohales 135155 5 ,000
Paso2 Wariahles  Mujer(1) 214 1 643
iCuantos afios 7,684 1 006
cumplidos tiene?
Presencia de nifios en el 65,106 1 .000 Confirmamos que,
hogar(1) mediante un método por
Partidos del Conurbano 8167 1 004 pasos, se han eliminado
1 .
o @ variables que no
EStjadISTICDS gln.bales 71,211 4 ,000 aportaban informacién
Paso 3 VWariables  Mujer(1) 055 1 814 relevante a nuestro
iCuantos afios 810 1 368 215l
cumplidos tiene? modelo de analisis
Partidos del Conurbana 5924 1 015
i)
Estadisticos globales 6,691 3 082
-
Paso4  Variables  Mujer(1) 048 1 |27
sCuantos afios 629 1 406
cumplidos tiene?
Estadisticos globales 774 2 G678




Ejercicio 5: analisis con interacciones




Interacciones en el modelo de regresion logistica

Introducimos una interaccion entre la condicion de registro a la seguridad social y la

presencia de nifios/as.

En el caso del modelo logit, la interaccion se elabora sencillamente incluyendo una

multiplicacion en la sintaxis o en ela ventana de comandos:

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES pobreza
/METHOD=ENTER asal noreg d ninos asal noreg*d ninos n educ d gba
/CONTRAST (asal noreg)=Indicator (1)
/CONTRAST (n educ)=Indicator
/CONTRAST (d ninos)=Indicator (1)
/CONTRAST (d gba)=Indicator (1)
/PRINT=GOODFIT

/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) ITERATE (20) CUT(0.252)
b=
/SAVE=PRED. @
Dependientes:
& NIVEL_ED <] | - [ & pobreza
f h_ocupado Bloque 1 de 1
@5 h_ninos
&5 indigencia
‘5 i _TIEL Blogue 1de 1
Y .
‘:’ h_edad.Jefe_r asal_noreg(Cat)
&> N_sexojefe d ninos
? h_educajefe 2 n_educ(Cat}
numecomp -
‘5 n_educ R d_gba(Cat)
&5 d_secinc
@0 d_secucomp Método: |Hacia adelante: Condicional
@5 d_univinc
& d_univcomp Variaple de seleccidn:
&b d_mujer - |
A% d ninns =

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]




Interacciones en el modelo de regresion logistica

Variables en la ecuacion

Error
B estandar Wald gl Sig.
Paso1®  Condicion de registro en 1,806 3148 32,925 1
la seguridad social para
asalariados(1)
Presencia de nifios en el 1,725 2713 39,787 1 ,DDD(
hogar(1)
Condicion de registro en - GEY 372 3,230 1 ,D?E(
la seguridad social para
asalariados(1) by
Presencia de nifios en el
hogar(1)
Maximo nivel educativo 58,481 3 Loon
alcanzado
Maximo nivel educativo 1,865 273 46,612 1 Loon
alcanzado(1)
Maximo nivel educativo 1,238 283 189,123 1 000
alcanzadol(2)
Maximo nivel educativo G607 a2 3,677 1 058
alcanzadol(3)
Partidos del Conurbano 585 230 5,830 1 016
(1
Constante -4 611 36T 166,609 1 ,ooo

6,455

3,447

1,834

1,743

Este coeficiente ahora es
cuanto se incrementa la
razon de chances de ser
pobre entre los
informales, cuando no se
tienen nifos, con respecto a
los formales sin nifios.

Este coeficiente ahora es
cuanto se incrementa la
razon de chances de ser
pobre cuando si se tienen
nifios entre los formales,
con respecto a los formales
que no tienen ninos.

010

a. Variables especificadas en el paso 1: Condicion de registro en la seguridad social para asalariados,
Presencia de nifios en el hogar, Condicion de registro en la seguridad social para asalariados * Presencia
de nifios en el hogar , Maximo nivel educativo alcanzado, Partidos del Conurbano.

Este coeficiente captura la
interaccion. Nos indica
que la penalidad asociada
a tener nifos sobre la
pobreza es menor entre los
informales que entre los
trabajadores formales.




Interacciones en el modelo de regresion logistica

Tablas personalizadas

asal_noreg Condicion de
registro en la seguridad social
para asalariados

d_ninos Presencia de
nifios en &l hogar

.00 1.00 Mo
Registrados registrados
FRE_1 FRE_1
Frobahilidad Frobahilidad
pronosticada pronosticada
Media Media
.00 Sin nifios
1.00 Con nifios /4

Podemos calcular brechas de probabilidad:
Entre los formales, la probabilidad de ser pobre
pasa de 0,39 cuando no se tienen nifios a 0,198
cuando se tienen (5 veces)

Entre los informales, la probabilidad de ser pobre
pasa de 0,236 cuando no se tienen nifios en el
hogar a 0,497 cuando se tienen (2,1 veces)

03920 23567N
19780 ,) 49730
\/ S — S ——

El término de interaccion en la regresion
justamente nos esta diciendo que la “penalidad”
relativa de tener nifios en el hogar sobre la
probabilidad de ser pobre cuando se es informal
es alrededor de la mitad de la que tienen los
formales.




Interacciones en el modelo de regresion logistica

Otra manera de ver las interacciones:

Variables en la ecuacidn

Error
B estandar Wald al Sig. Exp(B)

Paso1® d_noreg_ninos(1) 2,861 280 a7 374 1 oao 17,487

d_noreg_noninos(1) 1,806 3148 32,925 1 .onn 6,086

d_reg_ninos(1) 1,725 273 38,787 1 Rululy 5611

Maximo nivel educativo 58,481 3 ,aoo

alcanzado

Maximo nivel educativo 1,865 273 45,612 1 000 6,455

alcanzado(1)

Maximo nivel educativao 1,238 283 19123 1 R ]o] 3447

alcanzado(2)

Maximo nivel educativo E07 32 3,877 1 054 1,834

alcanzadol(3)

Fartidos del Conurbano GRS 230 5830 1 L0186 1,743

(1)

Constante -4.611 3567 166,609 1 ,oon 010

a. Variahles especificadas en el paso 1: d_noreg_ninos, d_noreg_noninos, d_reg_ninos, Maximo nivel
educativo alcanzado, Paridos del Conurbano.

Interaccion =

17,487 ,
6.086 _ _
5611 ~ 5.61 0.512

1.000




Analisis de regresion logistica binaria con interacciones

 La reconstruccion de la ecuacion de regresion nos facilita interpretar las
interacciones.

Pry=1) =

Variables en la ecuacién

1

1+e~ 2

,dondez=a+ bx + ---

Error
B estandar Wald gl Sig. Exp(B)

Paso1® d_noreg_ninos(1) 2 861 280 47,374 1 .ooo 17,487

d_noreg_noninos(1) 1,806 35 32,925 1 ,aoo 6,086

d_reg_ninos(1) 1,725 273 39,787 1 ,0oo 5,611

Maximo nivel educativo 58,481 3 000

alcanzado

Maximo nivel educativo 1,865 273 46,612 1 ,aon 6,455

alcanzado(1)

Maximo nivel educativo 1,238 283 19,123 1 ,00o 3,447

alcanzado(2)

Maximo nivel educativo B07 a3 36877 1 059 1,834

alcanzado(3)

Partidos del Conurbano 555 230 5,830 1 016 1,743

b

Constante -4 611 357 | 166,609 1 000 010

a.Variahles especificadas en el paso 1: d_noreg_ninos, d_noreg_noninos, d_reg_ninos, Maxima nivel
educativo alcanzado, Partidos del Conurbana.

D*X
Educacion
Partidos
Constante
-z=-(a+bx)
1/1+e-0@
Pr (Y)

No
registrados
con nifos

2.861
1.238
0.555
-4.611
-0.044

0.957
51.1%

No
registrados
sin nifios
1.806
1.238
0.555
-4.611
1.012

2.750
26.7%

Registrados
con nifios
1.725
1.238
0.555
-4.611
1.093

2.984
25.1%

Registrados
sin nifios
0.000
1.238
0.555
-4.611
2.818

16.740
5.6%

Nota: es necesario “fijar” los valores de los regresores en alguna categoria (por ejemplo:

vive en Partidos del GBA).
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