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Introduccion.

En la presente investigacion se realiza una aplicacion de los modelos de regresion
logistica multinomial para determinar las variables de mayor incidencia en la
clasificacion de los hogares de El Salvador por nivel de pobreza, utilizando como
informacidn principal la base de datos obtenida a través de las Encuestas de Hogares de

Propésitos Miltiples del afio 2010.

El objetivo principal es encontrar un modelo de regresion logistica multinomial para la
clasificacion de los hogares salvadorefos en tres niveles: pobre extremo, pobre relativo
y no pobre, para clasificar la situacién que presenta un hogar, se buscé perfilarlos de
acuerdo a un conjunto de caracteristicas referidas al Jefe de Hogar y que tengan relacion
con los niveles de pobreza, considerando que el tipo de pobreza, estd determinado por
un conjunto de caracteristicas estructurales del Jefe de hogar, vinculadas a las siguientes
dimensiones: Geograficas, Demograficas, Mercado Laboral, Educacién, Vivienda,
Ingresos, Patrimonio, por lo que puede utilizarse dicho modelo como referencia para la
toma de decisiones sobre programas sociales para los hogares mas pobres de El

Salvador.

Para el desarrollo de nuestra investigacion fue necesaria la siguiente organizacion:

En el Capitulo I, se describen los fundamentos tedricos necesarios sobre la construccion
de los modelos de regresién logistica multinomial, es decir, una exposiciéon de las
principales herramientas estadisticas necesarias, y el contraste de hipdtesis que se
plantean en la investigacién. En el Capitulo II, se presenta las caracteristicas principales
de la Encuestas de Hogares de Propdsitos Multiples del afio 2010 de la cual obtenemos
la informacién primaria a utilizar, también se presentan las variables consideradas en el
estudio, ademds de exponer la aplicacidn del modelo de regresion logistica multinomial
donde muestra la estimacion de los pardmetros, interpretacion del modelo, su bondad y
calidad de ajuste y la validacién del modelo encontrado. Y por tltimo, se presentan las

conclusiones de los principales resultados obtenidos.

Para poder realizar el andlisis que se presenta en esta investigacion se ha utilizado el

paquete estadistico SPSS 18 (PASWS Statistics 18)



Antecedentes y Justificacion.

En El Salvador en los tltimos afios, se ha generado una serie de estudios acerca de la
pobreza, entre ellos se puede citar al desarrollado por FLACSO-MINEC-PNUD (2010),
titulado: “Mapa de pobreza urbana y exclusion social”. Este estudio constituye una
valiosa herramienta para localizar geograficamente y dimensionar la pobreza en las
zonas urbanas de El Salvador. Se cre6 con el objetivo de apoyar con criterios técnicos la
toma de decisiones de focalizacién de los programas sociales, para asi contribuir a
mejorar la calidad de vida de las familias urbanas que viven en condiciones de pobreza
y exclusién social. La elaboracion de este Mapa de pobreza urbana y exclusién social
involucra una serie de cdlculos complejos, a partir de definiciones conceptuales y
operativas, encaminada a situar los asentamientos urbanos precarios o AUP en la
cartografia de las 4reas urbanas de El Salvador. Asimismo, permite comparar los
asentamientos entre ellos, determinando aquellos que merecen mayor atencién por su

nivel de pobreza urbana y exclusion social.

A diferencia de esta investigacion nuestro modelo se basard en identificar los niveles de
pobreza por hogar y no por dreas o conglomerados de viviendas como lo hace el mapa
de pobreza urbana y exclusion social. Y para ello se recurrird a un modelo lineal
generalizado, especificamente un caso particular de estos, el cual es un modelo de

regresion logistico multinomial.

El estudio y andlisis de los modelos lineales generalizados es extenso, sin embargo las
investigaciones estadisticas en el pais utilizan muy poco la aplicacion de estos modelos
en el andlisis de datos. Este hecho se debe a que dichos métodos, a pesar de ser
importantes, son de escaso dominio a nivel estudiantil y profesional. Son tematicas que
se desarrollan en estudios de postgrado en el campo de la Estadistica, por lo que se
conoce muy poco en nuestro pais. En la Maestria en Estadistica, en el drea de Modelos

Lineales Generalizados, se han realizado los siguientes trabajos de investigacion:

1- “Construccién de un Modelo de Regresion Logistico Sobre la Oferta Laboral a
Jefes(as) de Hogares en El Salvador”, la que consiste en determinar las probabilidades
de que un(a) jefe(a) de hogar se encuentre desocupado(a) a partir del conocimiento de

variables socio-econémicas y demograficas.



2- “Comparacién entre el andlisis discriminante y la regresién logistica en la
clasificacion de una colonia de cangrejos herradura (Limulus Polyphemus)”, la que
consiste en aplicar las técnicas (Regresion logistica y andlisis discriminante) a un
conjunto de variables que representan caracteristicas cualitativas y cuantitativas de una

muestra de 173 cangrejos de herradura.

3- “Métodos robustos aplicados a la clasificacion del estado nutricional de la nifiez
salvadorefia (FESAL 2008)”, la que consiste en una aplicacién de los modelos de
regresion logistica y del andlisis discriminante con el fin de determinar el conjunto de
variables mdas importantes en la estimacion del estado nutricional de la nifiez
salvadorefia. Dichas técnicas, se utilizan en la base de datos de la Encuesta de Salud
Familiar (FESAL) realizada en el afio 2008 por la Asociacion Demografica

Salvadoreiia.

En nuestra investigacién se realizé una aplicacion del método de regresion logistica
multinomial para la clasificacién de un hogar en el nivel de pobreza adecuado en virtud

de sus caracteristicas demogréficas y socioecondmicas del hogar y su jefatura.

El andlisis de los determinantes de la pobreza que se ha realizado permite establecer los
factores que determinan la pobreza, por medio del estudio de caracteristicas del hogar y
del jefe(a) de hogar que pueden tener efectos sobre la pobreza de los hogares. Por lo que
se ajusta un modelo estadistico de regresiones categéricas que permite seleccionar las
mejores variables para la identificacién de pobres relativos, pobres extremos y no
pobres. El modelo probabilistico encontrado permite una medicion alternativa de la
pobreza en El Salvador, el cual es validado con los datos obtenidos por medio de “La
Encuesta de Hogares de Propdsitos Miltiples del afio 2010” (EHPM-2010) mostrando

el grado de prediccion.

En base al resultado obtenido, es posible calcular la probabilidad de ser pobre para cada
una de las familias entrevistadas por la EHPM realizada en el afio 2010 y asi obtener,

por medio de estas variables, una medicion alternativa de pobreza.



Planteamiento del problema.

En FEl Salvador, el tema de la pobreza, es reconocido como uno de los problemas que
exigen rdpidamente solucion y que enfrenta actualmente el pafs. Tanto a nivel nacional
como municipal, la discusion se centra, por una parte en la identificacion de indicadores
que caracterizan la pobreza, por otra en la formulacién de politicas que disminuyan las

condiciones desfavorables de los grupos mas vulnerables de la poblacién.

En EI Salvador, la mayoria de los programas sociales (educacion, salud, subsidios, etc.)
se asignan o se operan a nivel comunal y la asignacién de recursos a éstos se efectia de
acuerdo a los niveles de pobreza que muestran las comunas. Uno de los principales
objetivos de la politica social en El Salvador es la focalizacién de los recursos en los

sectores mds pobres de la poblacion.

Se tiene como antecedente que la medicién de la pobreza en El Salvador se realiza
utilizando la metodologia de la Linea del ingreso, el cual cuantifica y clasifica a los
hogares segln su ingreso, considerdndose pobres a los que no alcanzan un umbral
predeterminado de ingreso. El umbral para medir la pobreza es la Canasta Bésica
Alimentaria (CBA). La CBA es un conjunto de alimentos basicos que conforman la
dieta usual de una poblacién en cantidades suficientes para cubrir adecuadamente, por

lo menos, las necesidades energéticas de todo individuo.

En nuestro trabajo se desarroll6 un modelo probabilistico utilizando “Regresion
Logistica Multinomial” el cual permite calcular la probabilidad de que el hogar sea
pobre relativo, pobre extremo o no pobre para cada una de las familias entrevistadas por
la Encuesta de Hogares de Propdsitos Miultiples del afio 2010 obteniendo, en base a
variables referidas al jefe de hogar como las Geogréficas, Demogréficas, de Mercado
Laboral, Educacién, Vivienda, Ingresos, Patrimonio, una medicién alternativa de

pobreza.
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Objetivos.

Objetivos Generales

Obtener un modelo que permita identificar las variables que son determinantes
de la pobreza en los hogares.
Tener un modelo de estimacion de pobreza, que sea usado por encuestas de

muestras representativas de la poblacion.

Objetivos Especificos

Describir la teoria del andlisis de regresion logistica multinomial y aplicarla a
datos reales como lo es la Encuesta de Hogares de Propdsitos Miltiples del afo
2010.

Cuantificar e interpretar los efectos de cada variable sobre la probabilidad de
encontrarse un hogar en algin tipo de pobreza, a través de las estimaciones

obtenidas en el modelo.

Hipotesis.

Hipétesis de trabajo

La pobreza corresponde a multiples factores, que se ven reflejados por variables

vinculadas al hogar y su jefatura. EI ser pobre o no, estd determinado por un conjunto de

caracteristicas estructurales del hogar, vinculadas a las siguientes dimensiones:

Geogriéficas
Demogrificas
Mercado Laboral
Educacién
Vivienda
Ingresos

Patrimonio

11



Hipétesis Especificas

La insercion de los Jefes(as) de Hogar en el mercado laboral tiene una fuerte
incidencia en la probabilidad de que el hogar sea pobre o no.

La edad del Jefe(a) de Hogar tiene incidencia en la probabilidad de que el hogar
sea pobre o no, a menor edad mayor probabilidad de ser pobre.

La escolaridad del Jefe(a) de Hogar tiene incidencia en la probabilidad de que el
hogar sea pobre o no.

A mayor nimero de personas en el hogar mayor es la posibilidad de que el hogar
sea pobre.

El género del Jefe(a) de Hogar tiene incidencia en la probabilidad de que el
hogar sea pobre.

El acceso a bienes y servicios basicos incide en menores niveles de pobreza.

12



CAPITULO I: MODELOS DE REGRESION LOGISTICA MULTINOMIAL.

Introduccion.

Los modelos de regresion logistica son modelos estadisticos en los que se pretende
conocer la relacion entre una variable dependiente cualitativa, dicotdmica (regresion
logistica binaria o binomial) y entre variables explicativas independientes, que pueden
ser cualitativas o cuantitativas. Las covariables cualitativas que sean dicotomicas, es
aconsejable que se codifiquen tomando valores 0 para una de las categorias o para su
ausencia, y 1 para la otra categoria o para su presencia (esta codificacion es importante
ya que cualquier otra codificaciéon podria provocar modificaciones en la interpretacion
del modelo). Pero si la covariable cualitativa tuviera méds de dos categorias, se realiza
una transformacion, para poderla incluir en el modelo. Esta transformacion consiste en
crear varias variables cualitativas dicotomicas ficticias o de disefio, llamadas variables
dummies, de forma que una de las variables se tomaria como referencia y cada una de
las variables creadas entraria en el modelo de forma individual. En general, si la

covariable cualitativa posee c categorias, habrd que realizar c-1 covariables ficticias.

La regresion logistica multinomial es utilizada en modelos con variable dependiente de
tipo nominal con mds de dos categorias (politomica) y es una extensiéon multivariante de
la regresion logistica binaria cldsica. Las variables independientes pueden ser tanto

continuas (covariables) como categdricas (factores).

Tradicionalmente las variables dependientes politdmicas han sido modeladas mediante
andlisis discriminante pero, gracias al creciente desarrollo de las técnicas de cdlculo,
cada vez es mas habitual el uso de los modelos de regresién logistica multinomial,
implementados en paquetes estadisticos, debido a la mejor interpretatividad de los

resultados que proporcionan.

Estos modelos se analizan eligiendo una categoria como referencia de la variable
respuesta y se modelan varias ecuaciones simultineamente, una para cada una de las

categorias respecto a la de referencia.

En general, los requisitos y etapas de la regresion logistica son los que se muestran a
continuacidn, posteriormente detallaremos esas etapas.

13



e Recodificar las variables independientes categdricas u ordinales en variables
ficticias o simuladas y asi como también la variable dependiente.

e Evaluar efectos de confusion y de interaccién del modelo explicativo.

e Evaluar la bondad de ajuste de los modelos.

e Analizar la fuerza, sentido y significacion de los coeficientes, sus exponenciales

y estadisticos de prueba (por ejemplo, el estadistico de Wald).

A continuacién, mostraremos la formulacién de los modelos de regresion logistica
multinomial, asi como los contrastes aplicados sobre este modelo y la inferencia, para
ampliar esta teoria se puede consultar el libro: Aguilera del Pino, A. M. (2002),

Modelos de Respuestas Discreta.

14



1.1 Formulacion e interpretacion del modelo.

1.1.1 Formulacion.

En el modelo de regresion logistica se codifican los valores de la variable dependiente
como 0 y 1, lo que da como resultado que la media de la variable represente la
proporcién de casos que ocurren en una de sus dos categorias (en el caso binomial) o en
una de sus multiples categorias (en el caso multinomial). El valor predicho de la
probabilidad por el modelo segin la categoria puede ser interpretado como la
probabilidad de que un caso caiga en esa categoria (segtn libro de Menard, 2002). Un
modelo lineal no se ajusta apropiadamente a variables binomiales, dado que los valores
predichos de la variable dependiente con este modelo (ajustados mediante la ecuacién
de una recta), pueden tomar valores imposibles de probabilidad mayores que 1 o
menores que 0, a pesar de que los valores observados estén entre 0 y 1. La misma
situacion se extiende a variables multinomiales.

El mejor modelo que linealiza la relacion entre variable dependiente e independiente es
el modelo logit, construido a través de regresion logistica (segin libro de Debella-Gilo
et al., 2007). En una variable dependiente binomial (Y=0; Y=1), si se conoce la
probabilidad de pertenecer a una clase (Y=0), se puede conocer la probabilidad de

pertenecer a la otra clase (Y=1), es decir:

P(Y=1)=[1-P(Y =0)] (1.1)

Se puede tratar de aplicar el modelo lineal de probabilidad, expresado como:

PY=1)=By+ X (1.2)

Donde:
P(Y = 1), es la probabilidad asociada a la variable predicha (Y),

X, es la variable independiente o predictora,

[, son los pardmetros de la poblacidn a ser estimados.

Este modelo de probabilidad presenta el problema de no linealidad, con valores

predichos que pueden ser menores que cero 0 mayores que uno.

15



Un paso a la solucién del problema es reemplazar la probabilidad [P(Y = 1)] con el

Odds (Y=1), el cual se expresa como:

P(Y=1)

OddS(Y = 1) = m

(1.3)

Como se deduce de la Ecuacién 1.3, el Odds puede variar entre O y +oo, para valores
de P entre 0 y 1, por lo que valores de Odss menores que 0 generen valores imposibles
de P (el valor de una variable puede ser cualquier cifra entre —o0 y +00, sin embargo, en
este modelo esta restringida a valores entre O y +00). Para evitar lo anterior se requiere

otra transformacién, conocida como logit(Y), que se expresa:

. P(Y=1
logit(Y) = Ln (m) (1.4)

El logit varia entre —o0 y +oo, cuando el Odds varia entre 0 y +oo, para valores de P
entre 0 y 1, por lo que se elimina el problema de que la probabilidad estimada puede
exceder el maximo o el minimo posible.

Asi, la ecuacién de la relaciéon entre la variable dependiente y las variables

independientes es la siguiente:
logit(Y) = o + B1X1 + B2X5 + . +B,X, (1.5)
El logit de la variable dependiente se puede convertir a Odds mediante la ecuacidn:

0dds(Y = 1) = e(Bo+ BiXi+B2Xo++BqXg) (1.6)

Se puede encontrar la probabilidad P(Y = 1) igualando y despejando dicha

probabilidad, de las ecuaciones 1.3 y 1.6, llegando a la expresion:

e(Bot B1X1+B2Xa++BqXq)

1+e(Bot+ B1X1+B2Xo++BqXq)

P(Y=1) =

1.7

Cuando la variable dependiente tiene mds de dos categorias, se aplica la version

multinomial de la regresion logistica. Para una variable dependiente con k categorias, la

16



regresion requiere k-1 ecuaciones logisticas, una para cada categoria, en relacién a otra
categoria tomada como referencia. La relacidn se representa por las siguientes funciones

(segtn libro de Eastman, 2006):

P(Y =1|X
91(x) =Ln [ﬁ] = Blo + ﬂllxl +,812x2 + "'.-I-ﬁquq

= X'B, (1.8)

P(Y =2|X
g2(x) = Ln [ﬁ] = B0+ Byyx1+B,x2+ ---.+,82qxq

= X B, (1.9)

PY =k-1|X)

gr-1(x) = Ln[ P = KIX) ] = Bue-vo t Bue-11%1 + Bue-1y2%2 + - HB-1)9%q

=XB,_4 (1.10)

Donde:

gi(x), es la funcién logit de la categoria i contra la categoria de referencia.
X, es el vector de variables independientes, X = (xo,xl, ...,xq)’ con Xg=1

Bij» es el vector de coeficientes, estimado para la categoria iy la variable j.

Veamos la formulacion de estos modelos de forma general.

Consideremos una variable de respuesta politomica Y con mds de dos categorias de

respuestas que denotaremos por Y, Y5, ..., Y.

Se pretende explicar la probabilidad de cada categoria de respuesta en funcién de un

conjunto de covariables X = {xq, x5, ..., xq} observadas. Es decir, ajustar un modelo de
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la forma = P(Y = Yj|X = x), Vj=1,..,k Para cada vector x de valores

observados de las variables explicativas X.

En el caso de una variable de respuesta binaria, la distribucion condicionada a cada
combinacion de valores observados de las covariables sigue una distribucién de
Bernoulli. Cuando la variable de respuesta es politomica, la distribucién de Bernoulli se
convierte en una distribucién multinomial de pardmetros igual a las probabilidades de

cada una de las categorias de respuesta. Es decir, (Y|X = x) - M(n; m4,...my), siendo

k —
j:1 T[] - 1.

Asi que para obtener un modelo lineal, obtendremos (’;) transformaciones logit para

comparar cada par de categorias de la variable respuesta, que seria de este tipo:

i

T+
Ln =~
J
71.'i+71.'j

=Ln [”—] Vi,j=1,..k( #)) (1.11)
Ty

Que representa el logaritmo de la ventaja de respuesta Y; frente a ¥; condicionado a las
observaciones de las variables independientes que caen en uno de ambos niveles. Pero
para construir el modelo logit de respuesta multinomial bastarfa con considerar (k-1)
transformaciones logit bdsicas, definidas con respecto a una categoria de referencia.
Tomando como categoria de referencia la dltima Yj,. Asi las transformaciones logit
generalizadas se definen como logit;(x) = In [Z—I’{], Vji=1,..,k—1, siendo
logitj(x) el logaritmo de la ventaja de respuesta ¥; dado que las observaciones de las
variables independientes caen en la categoria ¥; o enla Y.

El modelo lineal para cada una de las transformaciones logit generalizado, para q

variables explicativas, es de la siguiente forma:
lOglt](X) :Zil:OﬁUXl :x’ﬁj, VJ = 1,,k—1 (112)
Para cada vector de valores observados de las variables explicativas

!
x = (xo,xl,xz, ...,xq) con xo =1y Bj = (Boj,P1j,-Bqj) €l vector de pardmetros

asociado a la categoria Y.
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Para las probabilidades de respuesta, podemos escribir el modelo de la siguiente forma:

(Z(-Z_ 3i'Xi)

e\“i=0"l

T, = , vi=1,..,k—1. 1.13
J 1+25'c=_11e(2g=o BijXi) J (1.13)

Entonces para encontrar la probabilidad de respuesta para la categoria tomada como
referencia 1y, se ocupa la propiedad que Z?zl = 1.

Por lo tanto:

) (ZoBinxi) (2o BizXi) N o(Zio Pik-1%i)
T =1-— T 5 . 7 5 x ) T 5 %
1+Z;?=_113(Zi=oﬁllxl) 1+Z;?=_1le(zi=oﬁljxl) 1+Z;?=—1le(zi=oﬁuxt)
1+Zjﬁ=—1le(2?=oﬁijxi) o(ZLoBiaxy) (2o BiXy) o (2o Bik-1y %)
T, = -
k 1+Zj~‘=—13(2?=oﬁijxi) 1+Zj~c=_113(2?=0ﬁ8ijxi) 1+Z§_<=—1le(2?=05ijxi) 1+ng=—11e(2?=0ﬁijxi)

14yt o B PijXi)

veskot e o PiXe) _gko1 o (T, AiyXi)
T, =

ezt e(XieoPu%)
Eliminando términos semejantes en la diferencia, se tiene que:

1

1okt e(ZhoPiXi)

Ty, = (1.14)

1.1.2 Interpretacion del modelo.

A continuaciéon mostramos la interpretacion de los pardmetros del modelo, pero
distinguiendo los casos segun de qué tipo son las variables explicativas, cuantitativas o
cualitativas.

» Una variable predictora cuantitativa X.

Si en el modelo tenemos solo una tnica covariable cuantitativa X, el modelo para cada

valor observado x de la variable X viene dada por:
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logitj(x) = Boj +P1jx, Vji=1,.,k-1 (1.15)

A continuaciéon mostramos la exponencial de los pardmetros f; asociados a cada

categoria de la variable dependiente, que se interpreta en términos de cocientes de

ventajas (odds_ratio):

nj(x+1)
A Boi+Bqj(x+1)
. my (x+1) J J . .
0dds_ratio;(AX = 1) = M52 = 2 o = ) vji=1.,k—=1 (1.16)
Tk

Odds_ratioj(AX = 1), es el cociente de ventajas de respuesta Y; frente a la tltima

categoria Y}, cuando aumenta en una unidad la variable X.

» Mas de una variable predictora cuantitativa.

Para el modelo logit generalizado miiltiple, los cocientes de ventajas se definen

incrementando una de las variables y manteniendo fijas las demds.

p(Y = Y]-|Xr =x,+1X;=x55# r)
p(Y =YX, =x+ 1, X, =x,s #71)
p(Y = Y]-|Xr =X, Xs = X5,8 F r)
p(Y =YilX, =%, Xg = X5, 8 #7)

Odds_ratioj(AX, = 1|Xs = x;,5s #1) =

=e(ﬁrf), vi=1,.., k-1, s=1,..,qr=1,..,q, SFT

Siendo Odds_ratio;(AX, = 1|X; = x5, s # 1) el cociente de ventajas de respuesta Y;
frente a la tltima categoria Y}, cuando aumenta en una unidad la variable X, y las demads

se mantiene fijas.
» Variables predictoras categdricas.

Si se incluyen en el modelo variables independientes categdricas, se introducen
mediante sus variables del disefio asociados (variables dummies).
Supongamos que tenemos la variable categdrica A con categorias Ay, Ay, ..., Aj. si de

esta variable realizamos la transformacion a variables de disefio mediante el método
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parcial que asigna un uno a la variable asociada a cada categoria y un cero al resto, y
tomando como categoria de referencia la primera, obtenemos p-1 variables que las

denotaremos como X;n (m = 2,...p).

Asi el modelo de regresion logistica multinomial generalizado que obtenemos sigue
siendo un modelo lineal, como en los casos anteriores, para cada logit generalizado en

funcién de esas variables de disefio procedentes de la variable X y viene dado por:

logit;j(x) = In [ﬂ] = Boj +an:21§1jXﬂn ;o l=1,..,p; j=1,..,k—1 (1.17)

Tk
Siendo m;; = p(Y = Y]|A =4, ), la probabilidad de respuesta Y; en la categoria 4;.
Dado una observacién para un individuo en especifico y sabiendo que solo puede

pertenecer a una de las categorfas de las variables de disefio X/ (m =2,..p). se

puede definir el modelo como:
logit;;(x) = Bo; + 115, para cualquier 1=1,..,p; y j=1,..,k—1 (1.18)

Siendo7,; =0,V j =1,...,k — 1, ya que es tomada como referencia.

Este modelo en términos de cocientes de ventajas viene dado por:

Tl.'lj
— (Boj+t1j)
. T e . .
Odds_ratioyy; = n—ll’j =G = e(m)), vji=1,..,k—1, VI=2,..,p, que es
Tk

el cociente de respuesta Y; frente a la dltima categoria Y) para la categoria A; de A

respecto a la primera categoria A;.

1.1.3 Otros aspectos a tener en cuenta sobre las variables.

Para seleccionar el conjunto de variables predictoras que se incluyen en el modelo, los

criterios a seguir son:

Incluir todas aquellas variables que se consideran importante para el modelo,
independientemente de si se ha demostrado o no significacidn estadistica en un andlisis

univariado previo, ya que puede conducir a dejar de incluir en el modelo covariables
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con una débil asociacién a la variable dependiente en solitario, pero que podrian
demostrar ser fuerte predictores de la misma al tomarlas en conjunto con el resto de
covariables. Aunque se aconseja incluir todas las variables que aparentemente tienen
relacion con la variable dependiente. También es de tener presente que debemos de
conseguir un modelo que sea lo mds reducido posible que explique los datos (principio

de parsimonia), y que ademds sea congruente e interpretable.

Para obtener el mejor modelo, se puede recurrir a métodos de seleccidén paso a paso,
mediante inclusién hacia adelante, o por eliminacién hacia atrds, o a la seleccion de
variables por mejores subconjuntos de covariables. Estos métodos se encuentran
implementados en la mayoria de los paquetes estadisticos y se describen

posteriormente.

Otro aspecto a tener en cuenta para elegir el nimero de covariables a incluir en un
modelo de regresion logistica es el tamafio muestral. Ya que modelos excesivamente
grandes para muestras con tamafios muestrales relativamente pequefos podrian
provocar errores estdndar grandes o coeficientes estimados falsamente muy elevados
(sobreajuste). Por lo que se suele recomendar, que por cada covariable se cuenta con un
nimero minimo de 10 individuos por cada categoria de la variable dependiente con

menor representacion.

También otra cuestién a tener en cuenta de los modelos de regresién logistica, es la
inclusién de factores de interaccion, para estudiar como la asociacién de dos o mads
covariables puede influir en la variable dependiente. Estas interacciones pueden ser de
primer orden (tomadas las covariables dos a dos o de mayor orden, pero estas ultimas
suelen ser de dificil interpretacion). Las interacciones se incluyen siempre que sean
interpretables y tengan significado desde el punto de vista de la investigacion. Si en un
modelo se incluye una interaccion de dos o mds covariables, estas deben de estar

incluidas también en el modelo de forma aislada.

1.2. Método de estimacion. Estimacion por maxima verosimilitud.

Para la estimacién de los coeficientes del modelo y de sus errores estandar se utiliza la

estimacion por mdxima verosimilitud, es decir, estimaciones que hagan méxima la
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probabilidad de obtener los valores de la variable dependiente y proporcionada por los
datos de la muestra. Al contrario de lo que ocurre con la estimacion de los coeficientes
de regresion lineal multiple que se utiliza el método de los minimos cuadrados, los
célculos para las estimaciones de los coeficientes de la regresion logistica multinomial
no son directos, hay que llevar a cabo métodos iterativos, como por ejemplo el método

de Newton-Raphson, que se explicard posteriormente.

Al aplicar estos métodos ademds de obtener las estimaciones de los coeficientes de
regresion, se obtienen sus errores estindar y las covarianzas entre las covariables del

modelo.

A continuacion describimos el método de estimacion de maxima verosimilitud para el
célculo de los coeficientes de nuestro modelo de regresion logistica multinomial.
Primero veamos un ejemplo de cémo es la estructura de datos de un modelo logistico

multinomial.

Ejemplo 1.1. En la Tabla 1.1 se presentan datos enumerados por el nimero de orden
del individuo. Obsérvese que hay q=2 variables explicativas, N=14 datos y la variable
respuesta Y posee 3 categorias.

Tabla 1.1 Ejemplo 1.1

Variables explicativas
N. del individuo Variable respuesta
J Y

x
a
x
9

Vlo|N|la|n|dlw|N(k

[any
o

=
=

[Eny
N

[Eny
w

NRIRIR[RIR(INR[RININ[R (R |-
RININIR[RININRININRININ|(R
NN RN WWWINININ|R[R(|N|R

[N
S
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Frecuentemente ocurre que X]-T, j=1,..,N toma solamente n valores distintos (clases
covariantes o combinaciones diferentes de valores de las variables explicativas). En el
Ejemplo 1.1 hay cuatro clases covariantes: (1.1), (1,2), (2,1), (2,2).

Como ejemplo se puede observar en la tabla 1.1 que para la primer combinacién (1,1),
se repite cuatro veces: en la fila 1, 7, 10 y 11, por lo que se denomina m;=4, al nimero

total de observaciones de los datos para la combinacion 1.

En la Tabla 1.2 se presentan los datos del ejemplo con estructura de modelo
multinomial. Los datos se ordenan por nimero de clases covariantes (0 combinaciones).
Ademads se observa que en la variable respuesta Y se toma solo 2 de sus 3 categorias, y
Yi1, Yiz son el nimero de observaciones que caen en la categoria 1 y 2 respectivamente de
la clase o combinacién i. Cada mi es el niimero total de observaciones de los datos

anteriores para la clase covariante i (6 combinacién i). Ademds p=2, N=14 y n=4.

Tabla 1.2. Datos con estructura de modelo multinomial

Categoria de respuesta Y
Unida

d 1 2

i Y1 X11 X12 Y, X21 X2 m;
1 1 1 1 2 1 1 4
2 2 1 2 2 1 2 6
3 1 2 1 1 2 1 2
4 0 2 2 1 2 2 2

De lo anterior se puede observar que de manera general si disponemos de una muestra
aleatoria de tamafio N con n combinaciones diferentes de valores de las variables
explicativas Xj, X3, ..., X;. Denotemos a cada combinacién de valores de las variables
explicativas por x; = (xio,xil, ...,xl-q)’ con xjp=1 Vi=1,..n. En cada una de
estas combinaciones se tiene una muestra aleatoria de m; observaciones independientes
de la variable de respuesta politomica Y, de entre las cuales denotamos por y;; al

nimero de observaciones que caen en la categoria de respuesta ¥; Vj =1,.., k.

Asi, se verifica que Zleyij =m; y X, m; =N.

. o k-1 _
Ademds que:yy =m; — Y21y Yy Mg =1-Xioimy



Tal como se puede observar en la Tabla 1.3 siguiente:

Tabla 1.3. Representacion multinomial

CATEGORIA
1 J K-1
Unidad|Y1 X112 ... X1g ... Yj Xt ... Xjg ... Yk1 X1 ... Xkl m;
k
ZYU =m
1 |yaz X111 ... Xiig ... yy Xij1... Xijg ... yik1) Xiky1 ... Xiklg |=
............................... )
. Zylj =m;
iz Xz ... Xig ... oyi Xit ... Xig ... yiken) Xikni ... Xikig |Z
............................... )
ZYnj =my
N ynz Xniz ... Xnig ... ynjXnjz ... Xnjg ... ynk-1) Xnk-1)1 ... Xnlk-1)q |5=

Los vectores (}’m . yi(k—l)), Vi=1,..,n, siguen una distribucién de probabilidad
multinomial independiente M(mi; i1, ---:T[i(k—l))a siendo 7;; = p(Y = Y}|X =X ) y

verificando que Z?=17Tij =1

Su funcién de densidad viene dada por:

f(y, T[) = y o ilyil ...T[ikyik (119)

Esta misma funcién se puede reescribir aplicando logaritmo y exponencial, quedando de

la siguiente forma.

n'l.lyll . n'ikylk)}

fyim) = exp {In ("

YitlYik!

Aplicando propiedad de logaritmos y sabiendo que:

Yik =m; — ;:11%]‘
Se tiene:
fim) = exp (TS v In(y) + (my = 25 yy) InCeg) + In (2]
fim) = exp (TS vy In( ) +myIn ) = S5y InCrge) +1n (57—}
i i!
fly;m) = exp {Z, 1 YijIn (nii) +m;In(my) +1n (yum = )} (1.20)
Donde:
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Ty =1— 2]};—11 Tij € Yik =Mm; — 2}:11 vi ¥ Elyg] = wy =mmy;

C(yl,---,Yk—l):ln( o )

Vit Yik!
Con 8 = In (L) = Bo; + Td_, fpjXip;. Paraj=l,.. k-1 (1.21)
on 6;; — 0j p=1BpjXip;j- j=1,..k-1. .
Ademas aplicando exponencial a 6;; se tiene que:
efij = Zi
ik
= my; = e’y (1.22)

También, dado que Zﬁ?:l m;j = 1, se tiene:

1—my = X5 (1.23)
Por (1.22)
Sy = g Xt ey (1.24)

Por transitividad dado (1.23) y (1.24)

— k-1 _60;;
l—my = my 2= e’

o (1+3hteb)my =1

1
Por tanto de (1.22) y (1.25):
L 8ij (1.26)

Ty =——————¢€
Y (axkoielu)

Siendo 6;; funcién de los pardmetros g definido como en (1.21).

y b(gili vy Bik—l) =—-m; ln( nik) = —-m; In <;)

a+xiciefi)

b(0;1, ..., 0ik—1) = —m; In(1) + m; ln(l + Zf;ll eeif) =m ln(l + Zf;f eeif)

Como los 6;; estdn en funcion de los g pero los 7;; estdn en funcién de los 6;;.
Se tiene:
T[ij = T[ij(.B)l i = 1, W, n, ] = 1, ,k —1.

Y la funcién de verosimilitud para (1.20) viene dada por:

LOB; Y1, s y) = Tl exp {Efhyy In (240 +myInCme () + In ()} (1.27)

Yial-Yik!
La funcidn de log-verosimilitud es:
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— I(R- —yn k=1, mij(B) ] ‘ m;!
L= 15 ys,nyn) = S (B vy In (725) + minCra () +In (;0—)) (128)

— k- - m;!
L= {Zj=11 yij (%ijB;) —=m; In(1 + X¥Zt exp {xiB}) +1n (Yill---LJ’ik!)} (1.29)
Para obtener las ecuaciones de verosimilitud se tiene que derivar (1.28) ¢ (1.29) con
respecto al pardmetro de interés e igualar a cero, teniendo en cuenta que:
— Tij\ — q
0;; = In (n_lk) = Boj + Xp=1PpjXip;j
Entonces se deducen las ecuaciones de verosimilitud para los pardmetros respectivos y

definido 7r;; como en (1.26):

_qy o exp{xijB;} _
0="Uj= 3Bo; =1 (Yij -m; m) = ?:1(}’1]' - miﬂij) (1.30)
j=1,.,k—1

_q o exp{xijB;} _

=Uj = 360 i=1 Xijp (Yij -m m) =X Xijp(Yij - miﬂij) (1.31)

Para obtener los estimadores de maxima verosimilitud hay que resolver k-1 sistemas de
g+1 ecuaciones no lineales, que no se pueden resolver explicitamente. Es necesario

acudir a métodos numéricos para obtener aproximaciones de ; = (Byoj, -, Bq;)-
1.3. Métodos numéricos para la obtencion de estimadores maximo-
verosimiles.

Las ecuaciones de verosimilitud no siempre proporcionan soluciones explicitas para

Bj,j =1,..k —1.De ahi la necesidad de disponer de métodos numéricos para obtener

estimaciones maximo verosimiles, ,Bj ,j=1,..,k—1, y en consecuencia obtener el

ajuste 4; = g71( %t B).

1.3.1 El método de Newton-Raphson.

El algoritmo de Newton-Raphson se apoya en el desarrollo en serie de Taylor. Si 8* es

solucidn de las ecuaciones de verosimilitud; es decir;
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U@ =0
Y B© es un valor arbitrario de 8, entonces el desarrollo de Taylor de primer orden
garantiza la siguiente aproximacién 0 = U(B*) = U(B@) + H(B@)(B* — B©)

U _

Donde H = o5

2
( oL ) es la matriz Hessiana. Despejando f* de la
0BjoBk

aproximacién, se obtiene B* = B —H-1(BOYU (B®) , que sirve de base para

plantear la ecuacién recurrente:

pM) = pir-1) _ H—l(ﬁ(r—l))(]( LT—1) (1.32)

t t 2
__ [ a1 al Ar) — 5(1) 5(1) — 0%l
Donde U= <_aﬁl'""_aﬁq> , b (,81 s Bg ) , H (aﬁja'gk>j,k=1,...q , H es

conocida como la matriz Hessiana de orden qxq y estd formada por las segundas

derivadas parciales respecto a los pardmetros betas.

Ademds, B es el valor estimado de f en la r-ésima iteracién del algoritmo y

HY( BT V), u(B"V)son H™! y U evaluadasen f=Y.

1.3.2 El método de puntuaciones de Fisher.

El método de puntuaciones de Fisher utiliza el mismo algoritmo de Newton-Raphson,
pero sustituye la matriz Hessiana H, por su esperanza; es decir, por la matriz

informacion de Fisher cambiada de signo I = —E[H]. La ecuacién recurrente seria

B(r) — B(r—l) + I—l(ﬁ(r—l)) U( B(T—l)) (1.33)

921
Donde I = —E[H] = (—E[ ])
B0kl j j=1,.q
Observacion. La estimacion inicial de  para los métodos de Newton-Raphson vy de
puntuaciones de Fisher se puede obtener tomando QRS y. En tal caso g(y) =
XBO =X g =XxXpO = pO=&X)TX g
Donde g(y), seria estimada evaluando la funcién nexo g(.) para el modelo en estudio

con el vector de observaciones y.
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1.4. Contrastes sobre los parametros del modelo.

Una vez estimado el modelo, el siguiente paso serd comprobar la significacion
estadistica de cada uno de los coeficientes de regresion en el modelo. Para ello, se
pueden emplear basicamente dos métodos para los modelos de regresion logistica
multinomial: el Estadistico de Wald y el Estadistico condicional de razén de

verosimilitudes.

Asi que nos planteamos contrastar si un subconjunto de los pardmetros del modelo de
regresién logistica multinomial, que denotaremos por 8 = (B4, ...,5,), es nulo, es
decir, se realiza el siguiente contraste de hipdtesis:

Hy: =0

Hi:B#0
Veamos los dos tipos de contrastes mencionados anteriormente que se utiliza para

decidir si rechazamos o no la hipétesis nula.

1.4.1 Contraste de Wald.

Se basa en la normalidad asintética de los estimadores de maxima verosimilitud. El
estimador de méxima verosimilitud de B, 8, tiene distribucién normal asintética de
media  y matriz de covarianzas estimada c/o\v(ﬁ) obtenida a partir de la matriz de

covarianza cov(ﬁ). Asi que el estadistico de Wald presenta la forma cuadratica:

I3 '[C/O\U ([? )]_1 £, que tiene distribucién chi-cuadrado asintética con r grados de libertad
(r nimero de pardmetros nulos bajo la hipdtesis nula).

Asi que se rechaza la hipétesis nula al nivel de significacién o cuando el valor
observado de este estadistico sea mayor o igual que el cuantil de orden (1- a) de la
distribucién y2.

Su valor para un coeficiente concreto viene dado por el cociente entre el valor del

coeficiente y su correspondiente error estandar. Es decir si se quiere contrastar:

HO: Bp] =0
Hl: ﬁp] *0
Py
El estadistico serd: W = 5z (%J 3 que tiene distribucién chi-cuadrado asintética con un
Pj

grado de libertad. Asi que se rechaza la hipdtesis nula con un nivel de confianza 1- o si

29



Wops = X%n—a- En caso de rechazar la hipdtesis nula indica que dicho coeficiente es
diferente de O y merece la pena su conservacion en el modelo.

En modelos con errores estandar grandes, el estadistico de Wald puede proporcionar
falsas ausencias de significacién. Tampoco es recomendable su uso si se estd empleando
variables de disefio. En estos casos se recomienda el uso del test de razén de

verosimilitudes.

1.4.2 Contrastes condicionales de razon de verosimilitud.

Se trata de ir contrastando cada modelo que surge de eliminar de forma aislada cada una
de las covariables frente al modelo completo. La ausencia de significacién implica que
el modelo sin la covariable no empeora respecto al modelo completo (Es decir, da igual
su presencia que su ausencia), por lo que segtn la estrategia de obtencién del modelo
mads reducido (principio de parsimonia), dicha covariable debe ser eliminada del modelo

ya que no aporta nada al mismo.

Supongamos que tenemos un modelo de regresion logistica multinomial Mg que se
ajusta bien y se desea contrastar si un subconjunto de pardmetros, f = (f4, ..., fr) , son
nulos. Sea M, el modelo con ese subconjunto de pardmetros ceros. Asi que M, estd

anidado en el modelo general Mg. Asi que planteamos el contraste:

Hy: B =0 (Mp se verifica)
Hy: B # 0 (asumiendo cierto Mg )

Si asumimos que Mg se verifica, el estadistico del test de razén de verosimilitud para
contrastar si M, se verifica es: G*(Mp|Mg) = —2(Lp — Lg) = G*(Mp) — G*(My),
siendo L, y Lg los médximos de la log-verosimilitud bajo la suposicién de que se
verifican los modelos saturados, M, y Mg, respectivamente. Es decir, el test de razén de
verosimilitudes para contrastar dos modelos anidados es la diferencia de los contrastes
de raz6n de verosimilitudes de bondad de ajuste para cada modelo.

El estadistico G2(Mp|M;) tiene distribucién chi-cuadrado con grados de libertad la
deferencia entre los grados de libertad de las distribuciones chi-cuadrado asintdticas de

G*(Mp) y G3(Mg), es decir, el nimero de pardmetros que se anulan para H,, estos es T.
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Asf que se rechaza la hipétesis nula al nivel de significancia o cuando G3,,(Mp|Mg) =

2
Xra-

1.5 Inferencia en regresion logistica multinomial.

Lo principal que se pretende cuando se realiza un modelo estadistico a través de los
datos procedentes de una muestra, es extrapolar los resultados muestrales a la poblacion
general, es por ello que, para nuestro caso particular de haber estimado los pardmetros

del modelo de regresion logistica multinomial pretendemos hacer inferencia.

1.5.1 Intervalos de confianza.

Basandonos en la normalidad asintética de los estimadores de maxima verosimilitud se
pueden construir intervalos de confianza asint6ticos para cada uno de los pardmetros del
modelo, utilizando la distribucion normal, y mediante las transformaciones

correspondientes, intervalos de confianza para los odds_ratio.

- Intervalos de confianza para los parametros.
Construimos un intervalo de confianza 1- o para cada pardmetro del modelo de
regresion logistica multinomial, Bg; con j=l,..., k-1, s=0,..., g. La distribucién
asintética de fq jes N (,BS s 62 (B, j)), donde 62 (B, ;) es el valor correspondiente al error

estdndar del estimador del pardmetro S;.

Asi que tenemos que: P [_Za/z < J'A : < Za/z] =1 — . Por lo que obtenemos asi el
]

intervalo de confianza aproximado para f; al nivel 1 — a:

IC(st) = (st T Za/zé\-([?sj)) (1.34)

- Intervalos de confianza para los odds_ratio.

Sabemos que los cocientes de ventajas vienen dados por:

Odds_ratioj((AXr = 1)|XS = X,S # r) =exp(Brj) Vr=1,..q; j=1,.,k—1.
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Por lo tanto, el intervalo de confianza para los cocientes de ventajas se calcula tomando
exponenciales en el intervalo de confianza obtenido anteriormente para cada uno de los

(Bp j)al nivel de confianza 1 — a, viene dado por:

IC(eXp (ﬁp})) = exp(ﬁpj + Za/zé\-(ﬁpj)) (1.35)

1.6 Bondad de Ajuste del Modelo.

1.6.1 Contrastes de bondad de ajuste del modelo.

Uno de los primeros indicadores de importancia para apreciar el ajuste del modelo
logistico multinomial es el doble logaritmo del estadistico de verosimilitud (likelihood),
que veremos posteriormente. Se trata de un estadistico que sigue una distribucién

L. 2
similar a una .

Sea y;; el nimero de observaciones que caen en la categoria de respuesta

Y; V j=12,..., k. y sean las m; observaciones correspondientes a la i-ésima

combinacidn de valores de las variables explicativas.

Denotaremos por d; ; la frecuencia esperada de respuesta Y; en la combinacion de X; de
valores observados de las variables predictoras, estimada bajo el modelo y definida
como d; j =m;f;;, siendo f;; el estimador por mdxima verosimilitud de 7;;.

Asi que para contrastar la bondad del ajuste global del modelo cuando el nimero de
observaciones en cada combinacidn de valores de las variables explicativas es grande se
utiliza el estadistico chi-cuadrado de Pearson y el estadistico de Wilks de razén de
verosimilitudes.

El test global de bondad de ajuste del modelo de regresién logistica multinomial

multiple contrasta la siguiente hip6tesis:

q
e(2p=0 ﬁp]'xip)

HO:nij: Vl=1,n, V]:1,,k

T
143k21 ¢Zp=0 Poiip)

q
e(szo Bpjxip)

Hy:myj # Para algin i, j.

q s
143k21 ¢ Cp=0 Ppj¥ip)
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Con lo cual H,, trata de comprobar que los datos multinomiales se ajustan a un modelo

de regresion logistica multinomial.

Para realizar el contraste anterior se utilizan los siguientes test.

1.6.1.1. Test chi-cuadrado de Pearson.

El estadistico chi-cuadrado de Pearson de bondad de ajuste a un modelo de regresion

logistica multinomial M, de la forma anterior viene dado por:

(ij—m; ij)?
XA (M) = 3, ¥ ——— (1.36)

minij

Este estadistico tiene distribucién asintética chi-cuadrado con grados de libertad

obtenidos como la diferencia entre el nimero de pardmetros 7;; y el nimero de

pardmetros independientes en el modelo, (n-g-1)(k-1). Es decir,

d
2 2 - ,
(M) - x (-q-Dk-1)1-q SI Mi = ©.
Asi que se rechaza la hipdtesis nula con un nivel de significacion de o cuando

>(M)ops = xz(n_q_l)(k_l)_l_ « O equivalentemente podemos definir el p_valor del
contraste como la probabilidad acumulada a la derecha del valor observado:
p_valor = P [ X2(M)ops = Xz(n—q—l)(k—l),l—a ], se rechaza la hipétesis nula cuando el

p_valor < a.

1.6.1.2 Test chi-cuadrado de razon de verosimilitudes. Estadistico de Wilks.
Devianza.

El estadistico de Wilks de razén de verosimilitudes para el contraste de bondad de ajuste
del modelo de regresion logistica multinomial M se obtiene como menos dos veces el
logaritmo del cociente entre el supremo de la verosimilitud bajo la hipdtesis nula y el

supremo de la verosimilitud en la poblacién.

Vamos a deducir la region critica y la expresion del estadistico desviacion (test de la

razon de verosimilitudes) para el contraste Hj.

Seaw = (11, ), T1(k=1)s » Tn1s -+ Tn(k—1))- El €spacio paramétrico es:
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k-1
®(1)—{nefl€"(k Y/ E(Ol)anr_ i=1.,n j=1.,k-1

r=1
El subespacio paramétrico que define la hipdtesis nula es

exp {Bo; + 22:1 Bpj%Xipj}
1+ X527 exp {Boj + iy BpjXipj}

®(1) {n e RM(k= 1)/ T =

j=1..,k— 1}
Sean Y; = yq, ..., Y, = y,, la funcién de logverosimilitud no restringida es
(!
D =Dy, ., y) = { i) yuln i) -+ m Jnmy + ln#} (1.37)

Conmy =1— Zf;ll m;j. Derivando parcialmente (1.37) respecto de 7;; e igualando a

cero, se obtiene:

62(1) . . _ . o .
= yu<1+ )+Zr 1r¢]ylr M i MYk T Y4 Yik (1.38)

37T1] Tij Tk Tik Tk  Tij Tik Tik Tij Tk
Con lo cual y;jmy = m;;Yix, y sumando en j=1,....k se obtiene

- _ Jik - _Yij
k= T ij =
m; m;

Asi pues fI;; = =2 ,esel EMV de m;; en el modelo saturado.

Sea = (B, ---'.Bk—l) = (.31o: P11 ---:.qu' s Br=1,00 Br-1,1, ---'.Bk—l,q)s la funcién de

logverosimilitud restringida a @ff) es:

057 = 67 Bsy1, o) = X {Z}:f Yij(Boj + Xho1 BojXipj) —m; In(1 +

{:301 + Zp 1ﬁp1x1p1}) + l" !} (1.39)

Aplicando el algoritmo de las puntuaciones de Fisher se obtienen los estimadores de

maxima verosimilitud f = (B, , ..., Bx—1). El test de la razén de verosimilitudes para

1 L. ..
contrastar H(E ) usa el estadistico desviacion:

SSY = 2[P @ y1s e 30) = P (B y1s s 30) |
=2)L {21 =1 Yij (ln;}_lz ~Bjo — Xp- 1.31px1110) +m [ln “Et in(1+ joi{Bro +

S Bivxijn))]} (1.40)
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s

Se rechaza la hipétesis nula si > X%n—q—l)(k—l) 1_, O equivalente cuando el

@
p_valor = P [Sn = Xz(n_q—1))(k—1),1—a] s a

1.6.2 Calidad del Ajuste.

Ademds de los contrastes que hemos visto anteriormente, podemos calcular otras
medidas que nos dan informacién sobre la calidad del modelo. Por ejemplo en los
modelos de regresion logistica binaria, la calidad del ajuste se mide mediante
coeficientes de determinacién conocidos como Pseudo- R para la regresion logistica
multinomial también se utilizan estos coeficientes. De entre todos los que existen, los
mds usados son el de Mc-Fadden, el de Cox-Snell y el de Nagelkerke. Veamos como se

calculan cada uno de ellos.

1.6.2.1 Coeficiente pseudo- Rz de Mc-Fadden.

Si tenemos A = —21In(L(B; y4, .-, Vn)) , identificamos por A, el valor inicial de esta
funcién, es decir el minimo A bajo el modelo nulo dado solo por un término constante

de la siguiente forma:

7ij(B)

ZUE) + myInC e (8)) + In (=)}

Yi1l-Yik

Ao = =2In(Lo(B; Y1, - 3)) = =2 Ty {Zi vy In (2422
Con 6;; = ( ) ,30]

Y por As el minimo de A bajo el modelo ajustado con todos los pardmetros, y se define

de la siguiente forma:

) miInCr (e + n ()]

A¢ = =2I0(L(B; 1, -, yn)) = =2 Ty {ZhtyyIn

Con 6;; = In (Z”) Boj + Zp 1PpjXipj

Dado esto se obtiene la siguiente expresi(’)n del pseudo—R2 de Mc-Fadden:

Siendo su rango teérico de valores 0 < Rp < 1, pero muy raramente su valor se
aproxima a 1. Suele considerarse una buena calidad del ajuste cuando 0.2 < R%, < 0.4

y excelente para valores superiores, siendo malo para valores menores a 0.2.
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1.6.2.2 Coeficiente pseudo-R2 de Cox-Snell.

En este caso se utiliza directamente la funcién de verosimilitud L(; vy, ..., Y»), y no la
funcién auxiliar A. Por lo que si denotamos por V, = exp (— 70) el maximo de

verosimilitud bajo el modelo nulo dado solo por un término constante y por V; =
exp (—Af/2) el maximo de verosimilitud bajo el modelo ajustado con todos los

pardmetros, definimos el coeficiente pseudo—R2 de Cox-Snell como:

2z

RZ, = 1— (%)” = 1-exp (-5 (1.42)

2
El rango tedrico de valores para el coeficiente es 0 < R%; <1 — VY, lo que le hace

poco interpretable al depender de V. Ya que puede ser préximo a cero cuando hay
pocos datos. Por ello es preferible utilizar el siguiente coeficiente como medida de

bondad de ajuste.

1.6.2.3 Coeficiente pseudo-R2 de Nagelkerke.

Viene dado por la siguiente expresion:

Ar—A
1—exp( fN O)

RZ
RZ — cS __
N — 2 1—ex (—_AO)
1-vy PUN

(1.43)

Y en este caso, su rango de valores es de 0 < R < 1, por lo que puede interpretarse del
mismo modo que el coeficiente de determinacién de la regresion lineal clasica, aunque

es mas dificil que alcance valores cercanos a 1.

1.6.3. Tasa de clasificaciones correctas.

Para cuantificar la bondad del ajuste global del modelo se dispone también de otra
medida como es la tasa de clasificaciones correctas. Es decir, a partir del modelo
ajustado, se clasifica cada observacion en la categoria mds probable, construyendo as{
una matriz de clasificacién: observados-predichos y se utiliza el porcentaje de
clasificaciones correctas como una medida de calidad de prediccién, del mismo modo

que se hace en el andlisis discriminante. Se define como la proporcién de individuos
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clasificados correctamente por el modelo y se calcula como el cociente entre el nlimero
de observaciones clasificadas correctamente y el tamafio muestral N.
Un individuo es clasificado correctamente por el modelo cuando su valor observado de

la variable respuesta Y (Y1, Y2,..,Yx) coincide con su valor estimado por el modelo.

1.7. Métodos de seleccion del modelo.

Una vez conocido el procedimiento de ajuste de modelos de regresion logistica
multinomial, el siguiente paso es el desarrollo de estrategias para seleccionar las
variables que mejor explican a la variable de respuesta. Para ello se adoptard el
principio de parsimonia que consiste en seleccionar el modelo que con menor nimero
de pardmetros se ajuste bien a los datos y lleve a una interpretacion sencilla en términos
de cocientes de ventajas.

Hay que tener especial atencion a las covariables cualitativas que se transforman en
varias variables dummies. Siempre que se incluya o excluya una de estas variables,

todas las demds categorias deben ser incluidas o excluidas en bloque.

Si no se tiene en cuenta esta consideracion, implicaria que se habria recodificado la
variable, y por tanto la interpretacion de la misma no seria la correcta. Ademads, hay que
tener en cuenta la significacién que pudiera tener cada variable dummy. No siempre
todas las categorias de una covariable son significativas, o todas no significativas. Por lo
que, cuando ocurra esta situacion es recomendable contrastar el modelo completo frente
al modelo sin la covariable mediante la prueba de razén de verosimilitud, decidiendo
incluir o excluir la covariable dependiendo del resultado de la prueba. Si se obtiene

significacion en este contraste, la variable permaneceria en el modelo.

1.7.1. Seleccion Hacia adelante.

1. Se inicia con un modelo vacio (sélo constante).

2. Se ajusta un modelo y se calcula el p-valor del contraste de razén de
verosimilitud que resulta de incluir cada variable por separado.

3. Se selecciona el modelo con el p-valor mas significativo.

4. Se ajusta de nuevo un modelo con la(s) variable(s) seleccionada(s) y se calcula
el p-valor de afiadir cada variable no seleccionada anteriormente por separado.

5. Se selecciona el modelo con el mas p_valor significativo.
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6. Se repite 4 — 5 hasta que no queden variables significativas para incluir.

1.7.2. Seleccion Hacia atras.

1. Se inicia con un modelo con todas las variables candidatas.

2. Se eliminan, una a una, cada variable y se calcula la pérdida de ajuste al
eliminar.

3. Se selecciona para eliminar la menos significativa.

4. Se repite 2 — 3 hasta que todas las variables incluidas sean significativas y no

pueda eliminarse ninguna sin que se pierda ajuste.

1.7.3. Seleccion Stepwise (Paso a Paso).

En este modelo se combinan los métodos adelante y atrds. Puede empezarse por el
modelo vacio o por el completo, pero en cada paso se exploran las variables incluidas,
por si deben salir y las no seleccionadas, por si deben entrar. Pero no todos los métodos
llegan a la misma solucidon necesariamente. El modelo de stepwise, estd basado en

contrastes condicionales de razén de verosimilitudes.

Si partimos del modelo vacio, sélo con la constante, este método consiste en partir de
ese modelo inicial, y en cada paso se ajustardn todos aquellos modelos que resultan de
incluir cada una de las variables explicativas que no estian en el modelo seleccionado en
el paso anterior. Entonces se llevan a cabo contrastes condicionales de razén de
verosimilitudes que tiene en la hip6tesis nula el modelo seleccionado en el paso anterior
y en la hipdtesis alternativa el modelo resultante de la inclusién de cada variable. De
este modo se seleccionaran las variables para las que el contraste sea significativo, y se
incluirfa en el modelo aquella variable asociada al minimo p-valor de entre todos los
menores o iguales que ;. La inclusion de variable mediante este método continua

hasta que ninguno de estos contrastes condicionales sea significativo.

Por otra parte, a la misma vez, se considera en cada paso la posibilidad de eliminar
alguno de los parametros del modelo seleccionado en el paso anterior (método hacia
atrds). Pero no se puede eliminar en un paso la variable que acaba de entrar en el paso
anterior, por lo que se fijard para la eliminacidon de variables un nivel de significacion
a, mayor que a4. Al igual que antes, para la eliminacién de variables se realizaran

contrastes condicionales de razén de verosimilitudes que tienen en la hipétesis nula el
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modelo que resulta de la eliminacién de cada variable y en la hipétesis alternativa el
modelo seleccionado en el paso anterior. Asi, las variables candidatas a eliminar seran
aquellas cuyo p-valor sea mayor de @, y se eliminard la variable con el mayor p-valor
de éstos. La eliminacién de variables continda hasta que todos estos contrastes
condicionales resulten significativos.

Asi finalmente, se llegard a un paso en el que ninguno de los contrastes condicionales
de introduccion de variables sean significativos y todos los de eliminacién de variables

sean significativos.
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CAPITULO II. REGRESION LOGISTICA MULTINOMIAL PARA CLASIFICAR
LOS HOGARES DE EL SALVADOR POR NIVEL DE POBREZA.

Introduccion.

En este Capitulo II nos dedicamos a llevar a la practica la teorfa explicada en el Capitulo
I, es decir, la aplicacion del método de regresion logistica multinomial, para la
clasificacion de un hogar en el nivel de pobreza adecuado en virtud de las
caracteristicas demograficas y socioecondémicas del hogar y su jefatura, para ello se
requiere tener en cuenta varios aspectos previos para la preparacion de la base de datos,
entre ellos se incluyen la seleccidn tanto de la variable dependiente como las variables
independientes, el tamafio de la muestra para la estimacion del modelo, la particion de la
muestra con fines de validacién, ademas de explicar la informacién primaria que se
utilizard para la realizacién de ésta aplicacion, donde la base de datos a utilizar es la

proveniente de la encuesta de hogares de propdsitos multiples del afio 2010.

2.1. Caracteristicas de la Encuesta de Hogares de Propdsitos Multiples
del afio 2010.

La principal fuente de informacidon empleada para la realizacion de este trabajo es la
Encuesta de Hogares de Propdsito Multiples (EHPM), captada y procesada por la
Direccién General de Estadisticas y Censos (DIGESTYC). Desde 1975 ésta encuesta
constituye la fuente de informacion oficial sobre los principales indicadores
socioeconémicos de la poblacion salvadorefia. Desde el afo 2000 dicha encuesta se

realiza anualmente.

La Encuesta de Hogares de Propdsitos Miltiples es un instrumento estadistico con que
cuenta el pafs, para obtener diagndsticos de su situacidn, para implementar acciones
apropiadas a favor de su desarrollo y por otro lado, facilitar el seguimiento de los

efectos que producen las medidas de politicas adoptadas.

La EHPM del afio 2010 se desarrollé entre los meses de enero a diciembre, con una
muestra de 19,968 viviendas obteniendo representatividad a nivel de pafs: por zona
urbana y rural, drea metropolitana de San Salvador (AMSS), departamental y de los 50

municipios mds grandes del pais.
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El objetivo general de la EHPM es generar informacidn estadistica actualizada, tanto
cualitativa como cuantitativa, relacionada con las condiciones socioecondmicas y
demogrificas de la poblacion salvadorefia, para facilitar el disefio o redisefio de
politicas, planes, programas y proyectos que desarrollan las instituciones publicas, que
contribuyan a elevar el bienestar de la poblacién y que a la vez sea de utilidad a otros

organismos nacionales e internacionales para los mismos propdsitos.

La Encuesta de Hogares de Propdsitos Miltiples (EHPM) se disefié como un sistema
continuo de encuestas, basada en submuestras mensuales representativas del pais, con
aplicacién de ocho médulos permanentes, y dos médulos especiales: Uso del Tiempo y

Monitoreo de educacion.

Se investigaron durante todo el periodo de la encuesta, rubros basicos sobre poblacion
(caracteristicas personales de los miembros de los hogares, edad, sexo, parentesco, etc.),
educacion, empleo e ingreso, salud, remesas familiares y gastos del hogar.

Se incluyeron los siguientes médulos de la encuesta:

Cuadro 2.1: Mddulos de la Encuesta.

SECCION TEMATICAS

1 Caracteristicas Sociodemograficas

2 Caracteristicas de Educacién

2A Tecnologia de Informacién y Comunicacién
3 Caracteristicas generales de la Vivienda

4 Empleo e Ingreso

5 Actividad del Productor Agropecuario

6 Salud

7 Remesas Familiares

8 Gasto del hogar
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2.2. Variables consideradas en la clasificacion de hogares.

2.2.1. Variable Dependiente.

Condicion de pobreza: La condicion de pobreza calculada a partir de la EHPM 2010,
clasifica a los hogares de El Salvador en tres grupos diferenciados, pobres extremos,
pobres relativos y no pobres. Esta clasificacion se realiza mediante la construccion de
una Canasta Bdésica Alimentaria (linea de pobreza) la cual constituye un punto
referencial cuyo "estatus de pobreza o no" se encuentran por encima y por debajo de él;
a su vez esta linea de pobreza tiene dos componentes que clasifica a los hogares pobres

en "pobres relativos" y "pobres extremos".

2.2.2. Variables Independientes.

= Caracteristicas Individuales.

Sexo del(la) jefe(a) de hogar: Un factor importante a considerar es el sexo del jefe del
hogar, cuando el jefe de hogar es hombre la insercion laboral suele darse con mayor
facilidad que cuando es mujer; ademds se encuentran en condiciones de acceder a
mejores puestos de trabajo en comparacion a las jefas de hogar ya que en su mayoria se
ven libres de tener que asumir labores domésticos porque encuentran en su pareja el
apoyo necesario para cumplir con dicha actividad. Para las jefas de hogar, la insercion
laboral es mas dificil, mds atn si son madres solteras o divorciadas porque ademds de
trabajar tienen que asumir la responsabilidad de atender a su familia, que las coloca en
una situacion de desventaja para acceder a mejores oportunidades de trabajo; en otros
casos las mujeres son victimas de discriminacién laboral, y se ven limitadas en adquirir
activos que les dotaria de nuevas y mejores posibilidades de empleo. Se incluye esta
variable en el estudio, a fin de conocer las diferencias relevantes en la condicién de
pobreza cuando un hogar se encuentra jefaturado por un hombre o una mujer, y si es

causa importante del estatus de pobreza del hogar en presencia de otros activos.

Edad del(la) jefe(a) de hogar: Es una caracteristica importante a considerar en este
estudio, para determinar si la condicién de pobreza depende de la edad del(la) jefe(a)
del hogar ademds de su insercién laboral en el mercado, pues algunos estudios han

puesto en evidencia que los adultos mayores son miembros que contribuyen de manera
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efectiva a la economia del hogar. Mientras que otros afirman que el estatus de pobreza

suele ser precaria cuando los jefes de hogar son muy jévenes o muy adultos.

Estado Familiar: El estado familiar es una caracteristica muy importante, ya que contar

con una pareja o no puede influir en la superacion econémicamente del hogar.

Nivel de estudio aprobado del(la) jefe(a) de hogar: La educacién como capital
cultural es fundamental para el desarrollo de las personas pues es un activo que permite
generar o acceder a nuevas oportunidades laborales que incidirdn en un mejor estatus de

vida para el hogar, mds atin cuando se es jefe de hogar.

Ocupado: Los bajos ingresos y las condiciones desfavorables en las que se insertan los
jefes de hogar al mundo laboral, los apremios econdmicos por los que tienen que pasar
y la responsabilidad de dotar de recursos al hogar impulsan a los jefes de hogar a buscar
fuentes de ingresos tal que les permita hacer frente a la pobreza. Por tal motivo se ha
incluido en el estudio, la variable ocupacién del jefe de hogar a fin de evaluar si el
hecho de que el jefe de hogar se encuentre con un empleo actia como un factor reductor

de la condicién de pobreza de los hogares salvadorefios.

Es asegurado(a) el(la) jefe(a) de hogar: Un elevado porcentaje de la poblacion
mundial ha sufrido padecimientos de salud imprevistos, que generan grandes costos,
muchas veces dificiles de afrontar. El seguro médico es un complemento valioso a la
salud de cada persona individual o perteneciente a una familia u otro grupo social,

porque suple econdmicamente parte de los auxilios o servicios.

= Caracteristicas del hogar.

Total de Miembros en el hogar: En distintas investigaciones sociales realizadas en
América Latina se ha determinado que el tamafio del hogar es un componente que
incide en la condicién de pobreza de los hogares, pues, se ha detectado que a mayor
nimero de miembros, mayor es la posibilidad de ser pobre, por eso se considera
importante la inclusién de esta variable en el estudio.

Ingreso Familiar: Esta variable recoge informacion esencial para la clasificacién de los

hogares en pobreza o no.
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e Servicios publicos.

Disponibilidad de energia eléctrica: Proveer al hogar de energia eléctrica favorece a
sus integrantes, especialmente a los que estin en edad escolar, poder realizar sus
actividades en condiciones mdas adecuadas (ambientes mas iluminados) asi como de
acceder a nuevas tecnologias de comunicacion e informacién, asimismo su uso favorece
a la generaciéon de nuevas fuentes de trabajo apoyados en este bien. En este caso la
variable capta la informacién de la disponibilidad o no de alumbrado eléctrico en la
vivienda, la cual conjuntamente con las demds caracteristicas ayudard a determinar el

estatus de pobreza del hogar

Disponibilidad de servicios higiénicos (Alcantarillado): la dotacién de este activo a la
vivienda se traduce en mejoras en su infraestructura, lo cual favorece al bienestar del
hogar, cuando los servicios higiénicos estdn conectados a un sistema de eliminacién de
excretas se reduce el riesgo que la familia contraiga enfermedades infecciosas ya que las
fuentes naturales de abastecimiento de agua como rios y manantiales se ven protegidos
ante la posibilidad de que los desechos humanos sean arrojados en sus cauces y se

conviertan en focos de transmision de enfermedades.

Disponibilidad de agua: Disponer de algunos servicios publicos bdsicos como el
acceso a agua potable coloca a los hogares en situacion de menor vulnerabilidad frente a
la pobreza; esto debido a que al disponer de agua en condiciones salubres se reduce el
riesgo de que los miembros del hogar, especialmente los mds pequefios, sufran de
enfermedades infecciosas; asi mismo significa ahorro de tiempo para las madres, pues
ya no tendrén que emplear parte de su tiempo en abastecerse de este liquido y tendran la

posibilidad de emplear su tiempo de manera més productiva.

Tenencia de teléfono: El teléfono constituye un activo de gran utilidad cuando se trata
de propiciar cambios en los hogares pues al igual que la energia eléctrica es un medio de
integracion poderoso y una herramienta ttil y complementaria en el desempefio de

labores de cardcter productivo y de servicios.

44



e (Capital institucional

Propiedad de la vivienda: Poseer derechos sobre la vivienda resulta ser ventajoso para
los integrantes de un hogar pues se convierte en un recurso valioso que le permitird

acceder a créditos o crear microempresas en su domicilio.

e Ubicacion Geografica

Region: para una mejor cobertura geografica, el pais se divide en cinco regiones,
estando constituida por la regiéon Occidental, Central I, Centra II, Oriental, AMSS. De
acuerdo a esto podriamos observar la(s) Regién(es) que podrian incidir en los diferentes

niveles de pobreza.
Area de ubicacion del hogar: debido a que la pobreza se mide de acuerdo a la canasta
basica alimentaria, y ésta no es igual para el drea urbana y rural, se desearia tener el
peso que influye esta variable para la clasificacion de la pobreza.

¢ Patrimonio
Se puede pensar que un hogar que posea mas bienes como: lavadora, refrigeradora,

computadora y microonda, reduciria la probabilidad de ser pobre. En tal sentido han

sido tomadas estas variables en la investigacion.
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Cuadro 2.2: Variables y sus Codigos Consideradas en la estimacion del modelo.

VARIABLES
Variable Dependiente

Condicion de Pobreza

Caracteristicas Individuales

Sexo del Jefe(a) de Hogar

Edad del Jefe(a) de Hogar

Estado Familiar del Jefe(a) de Hogar

Educacién del Jefe(a) de Hogar

Es Ocupado el Jefe(a) de Hogar

Es asegurado el Jefe(a) de Hogar

Caracteristicas del Hogar
Ingreso Familiar
Numero de Miembros del Hogar

Servicios Publicos

Cuenta el Hogar con Energia Eléctrica

Cuenta el Hogar con Agua Potable

Cuenta el Hogar con Alcantarillado

Cuenta el Hogar con Teléfono

Ubicacion Geografica

Region de Ubicacion

Area de Ubicacion

Capital Institucional

Propiedad de la Vivienda

Patrimonio

Cuenta el Hogar con Refrigeradora

Cuenta el Hogar con Lavadora

Cuenta el Hogar con Computadora

Cuenta el Hogar con Microonda

POBREZA

SEXO

EDAD

ESTAFAMILIAR

EDUCACION

OCUPACION

SEGURO

INGREFA

MIENH

ELECTRICIDAD

AGUA

ALCANTARILLADO

TELEFONO

REGION

AREA

TENENCIA

REFRIGERADORA

LAVADORA

COMPUTADORA

MICROONDA

CODIGOS Y CATEGORIAS

1- Pobre Extremo
2- Pobre Relativo
3- No Pobre

1- Mujer

2- Hombre

1- Si 15<=Edad<=20
2-Si 21<=Edad<=30
3-Si 31<=Edad<=40
4-Si 41<=Edad<=50
5-Si 51<=Edad<=65
6-Si Edad>=65

1- Acompaiiado (a)
2- Casado (a)

3- Viudo (a)

4- Divorciado (a)

5- Separado (a)

6- Soltero (a)

1- Basica(12 a 99)

2- Media(10° a 139)
3- universitario(12 a 159) y no universitario(12 a 32)
4- Parvularia o Ninguno
1-SI

2-NO

1-51

2-NO

Valor Real Positivo

Valor Entero Positivo

1-SI
2-NO
1-SI
2-NO
1-SI
2-NO
1-SI
2-NO

1- Occidental
2- Central 1
3- Central 2
4- Oriental
5- AMSS

1- Urbana

2- Rural

1-SI
2-NO

1-SI
2-NO
1-SI
2-NO
1-SI
2-NO
1-SI
2-NO



2.3. Tamano Muestral.

La base de datos de la Encuesta de Hogares de Propdsitos Multiples (EHPM) del 2010,
contiene informacién para 21,166 hogares encuestados, de los cuales se hizo una
seleccion de las variables de interés; luego se procedi6 a seleccionar de dicha base sé6lo
aquellos que son jefes(as) de hogar, eliminando los casos perdidos de las variables
Nivel de estudios aprobados (EDUCACION) y Condicién de Actividad (OCUPACION)
que eran las Unicas que presentaban esos casos, teniendo como resultado 16,387 Jefes

(as) de Hogar.

2.4. Particion de la Muestra.

La muestra se dividié en dos submuestras; una utilizada para la estimacién del modelo
de regresion logistica multinomial, y otra con fines de validacion. Para ello se considerd
que las submuestras tuvieran el tamafio adecuado para apoyar las conclusiones de los

resultados.

El procedimiento utilizado para la particion de la muestra se denomina: Divisién de la
muestra o enfoque de validacion cruzada, que consiste en desarrollar el modelo de
regresion logistica multinomial en un grupo y luego probarla con un segundo grupo.
Este procedimiento consistié en dividir aleatoriamente la muestra total de los 16,387
jefes(as) de hogar en dos grupos. Uno de estos grupos, la muestra de anélisis con 12,297
jefes(as) de hogar, que equivale aproximadamente al 75%, que se utiliza para construir
el modelo. En la Tabla 2.1 se puede observar como quedd distribuida la variable

dependiente Pobreza en la muestra para el andlisis.

Tabla 2.1: Totales y Porcentajes de los niveles de la variable dependiente en la
muestra de andlisis.

Pobreza
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Vélidos Pobre Extremo 1347 11,0 11,0 11,0
Pobre Relativo 3230 26,3 26,3 37,2
No Pobre 7720 62,8 62,8 100,0
Total 12297 100,0 100,0
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El segundo grupo, la ampliacion de la muestra con 4,090 jefes(as) de hogar equivalente
al aproximado del 25% que permite validar el modelo. En la Tabla 2.2 se puede
observar como quedé distribuida la variable dependiente Pobreza en la muestra para la

validacion.

Tabla 2.2: Totales y Porcentajes de los niveles de la variable dependiente en la

muestra de validacion.
Tipo de Pobreza de la muestra para la validaciéon

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Vélidos Pobre Extremo 460 11,2 11,2 11,2
Pobre Relativo 1081 26,4 26,4 37,7
No Pobre 2549 62,3 62,3 100,0
Total 4090 100,0 100,0

2.5. Modelo de regresion logistica multinomial. Factores asociados a la
Pobreza de los Hogares.

Como resultado final y para alcanzar el objetivo principal de esta aplicacion, se realiza
un ajuste de un modelo de regresion logistica multinomial, aplicando lo explicado en el
Capitulo I. Se empieza estimando el modelo con las variables explicativas anteriormente
mencionadas, y teniendo en cuenta que para cada variable independiente categdrica, se

generan las variables indicadoras correspondientes.

2.5.1. Estimacion del modelo

Al efectuar el andlisis en SPSS (siguiendo la ruta Analizar>Regresion>Logistica-
Multinomial) con el método de “paso a paso hacia adelante” y con el criterio de
contrastar la entrada basdndose en la significacién del Estadistico de puntuacién y
contrasta la eliminacién basdndose en la probabilidad del Estadistico de la razén de

verosimilitud, que se basa en estimaciones de la maxima verosimilitud parcial.

En la Tabla 2.3 se puede ver un resumen de los pasos de la entrada de variables por este

método.
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Tabla 2.3:

Resumen de pasos: Entrada hacia adelante.

Resumen de los pasos

Modelo Criterio de ajuste del modelo Contrastes de seleccion de efectos
Accién Efecto(s) -2 log verosimilitud Chi-cuadrado® gl Sig.

0 Introducido Interseccion 21781,868

1 Introducido INGREFA 15162,920 6618,948 2 ,000
2 Introducido MIEMH 8214,903 6948,017 2 ,000
3 Introducido AREA 3947,766 4267,136 2 ,000
4 Introducido EDAD 3883,506 64,260 10 ,000
5 Introducido ESTAFAMILIAR 3845,666 37,841 10 ,000
6 Introducido SEXO 3830,149 15,516 2 ,000
7 Introducido ELECTRICIDAD 3816,936 13,213 2 ,001
8 Introducido LAVADORA 3808,475 8,461 2 ,015
9 Introducido REGION 3790,764 17,711 8 ,024

Método por pasos: Entrada hacia adelante
a. El valor de chi-cuadrado para su inclusién se basa en la prueba de la razon de verosimilitudes.

En la Tabla 2.4 se presenta los resultados de las estimaciones de los pardmetros del

modelo, desviacion estandar(E.T.), Estadistico de Wald, grados de libertad(gl), Nivel de

significancia(Sig.), valor exponente de la base e (Exp(B)) y los limites del intervalo de

confianza al 95% para el valor exponente base e (I.C. 95% para Exp(B)).
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Tabla 2.4: Método de Razon de Verosimilitud: Variables en la Ecuacion.
Estimaciones de los parametros

Pobreza® Intervalo de confianza al
95% para Exp(B)
Limite Limite
B Error tip. Wald gl Sig. Exp(B) inferior superior
Pobre Interseccion -10,424 ,614 | 288,692 1 ,000
Extremo MIEMH 8,253 ,216 | 1460,606 1| ,000 3839,015 2514,241 5861,824
[EDAD=1] 2,106 ,770 7,473 1] ,006 8,213 1,815 37,168
[EDAD=2] 1,241 344 | 12,977 1] ,000 3,458 1,761 6,793
[EDAD=3] 1,016 ,331 9,444 1| ,002 2,762 1,445 5,279
[EDAD=4] ,155 ,356 ,188 1] 664 1,167 ,580 2,347
[EDAD=5] -,025 ,331 ,006 1] ,939 ,975 510 1,864
[EDAD=6] o° 0
[ELECTRICIDAD=1] -,344 ,205 2,821 1] ,093 ,709 474 1,059
[ELECTRICIDAD=2] o° 0
[SEXO=1] ,883 ,289 9,315 1 002 2,419 1,372 4,265
[SEX0=2] 0° 0
[REGION=1] 152 ,322 ,223 1| ,637 1,164 ,620 2,186
[REGION=2] ,525 ,323 2,645 1] 104 1,691 ,898 3,184
[REGION=3] ,323 ,339 ,906 1] ,341 1,381 710 2,684
[REGION=4] ,683 ,331 4,265 1| ,039 1,981 1,035 3,789
[REGION=5] 0° . 0 . . .
[AREA=1] 15,208 ,440 | 1193,841 1| ,000 | 4023356,311 | 1698020,501 | 9533098,099
[AREA=2] 0° 0
[ESTAFAMILIAR=1] 2,167 443 | 23,936 1] ,000 8,734 3,666 20,810
[ESTAFAMILIAR=2] 2,109 446 | 22,341 1| ,000 8,239 3,436 19,752
[ESTAFAMILIAR=3] ,943 470 4,023 1] ,045 2,567 1,022 6,451
[ESTAFAMILIAR=4] ,001 1,118 ,000 1] ,999 1,001 112 8,960
[ESTAFAMILIAR=5] ,561 A1 1,869 1] 172 1,753 ,784 3,919
[ESTAFAMILIAR=6] o° 0
[LAVADORA=1] -6,499 8,409 ,597 1] 440 ,002 1,047E-10| 21615,312
[LAVADORA=2] o° . 0
INGREFA -172 ,005 | 1098,248 1] ,000 ,842 ,834 ,851
Pobre Interseccion -4,788 ,316 | 230,151 1 ,000
Relativo MIEMH 4,279 ,126 | 1150,680 1| ,000 72,169 56,361 92,412
[EDAD=1] 778 ,384 4,099 1] ,043 2,177 1,025 4,625
[EDAD=2] 371 ,189 3,858 1| ,049 1,450 1,001 2,100
[EDAD=3] 221 ,182 1,475 1| 225 1,247 873 1,781
[EDAD=4] 092 ,188 242 1] ,623 1,097 ,759 1,585
[EDAD=5] ,103 178 ,334 1| ,563 1,109 ,782 1,572
[EDAD=6] 0° 0
[ELECTRICIDAD=1] -,450 122 13,610 1| ,000 ,638 ,502 810
[ELECTRICIDAD=2] o° 0
[SEXO=1] ,558 152 | 13,457 1] ,000 1,747 1,297 2,353
[SEXO=2] o° 0
[REGION=1] -,343 ,168 4,176 1,041 ,710 511 ,986
[REGION=2] ,055 ,165 112 1] ,738 1,057 ,765 1,460
[REGION=3] -,207 ,180 1,315 1| ,251 ,813 571 1,158
[REGION=4] ,133 176 576 1| 448 1,142 810 1,612
[REGION=5] o° . 0
[AREA=1] 7,311 236 | 962,714 1] ,000 1496,230 942,842 2374,422
[AREA=2] o° 0
[ESTAFAMILIAR=1] 1,184 229 | 26,834 1] ,000 3,267 2,088 5,113
[ESTAFAMILIAR=2] 1,128 230 | 24,166 1| ,000 3,090 1,971 4,846
[ESTAFAMILIAR=3] 779 247 9,963 1| ,002 2,179 1,344 3,535
[ESTAFAMILIAR=4] 1,006 611 2,707 1] ,100 2,733 ,825 9,056
[ESTAFAMILIAR=5] ,383 211 3,299 1| ,069 1,466 ,970 2,216
[ESTAFAMILIAR=6] o° 0
[LAVADORA=1] -,674 ,302 4,992 1] ,025 ,510 ,282 ,921
[LAVADORA=2] o° . 0
INGREFA -,059 ,002 | 1178,895 1] ,000 ,943 ,940 ,946

a. La categoria de referencia es: No Pobre.
b. Este parametro se ha establecido a cero porque es redundante.
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Se puede notar que el SPSS permite indicarle en la  opcién
Analizar>Regresion>Logistica-Multinomial, al momento del andlisis, cuales son las
variables cualitativas a la que habrd que generarles las variables indicadoras; sefalando
cual de las alternativas es la de referencia (a la que le asigna cédigo de 0) en este caso se
ha sefialado la dltima categoria de referencia para cada una de las variables consideradas
como cualitativas, esto permite establecer el contraste de significacion de los

coeficientes en cada una de las variables indicadoras, bajo el supuesto que:

Hy: Bij =0

Que significa probar la hipétesis que el coeficiente correspondiente en el modelo
logistico lineal para la categoria j y la variable i es cero. Esta prueba como ya se
menciond en el Capitulo I, se puede realizar con el Estadistico de Wald. Rechazando si
el valor de este Estadistico es mayor que el valor en tablas para una chi-cuadrado con un

grado de libertad a un nivel de significancia de o.

Revisando este criterio se puede observar que en la Tabla 2.4 existen variables no
significativas en el modelo para “pobre extremo” 'y significativas para el modelo
“pobre relativo” y viceversa, pero estas son variables de disefio (indicadoras) en las
cuales como se mencioné en el Capitulo I, no es muy aconsejable el uso del Estadistico
de Wald. En ese caso se recomienda el uso del test de razén de verosimilitudes, que
sirve para problemas como el que se estd dando, en el cual hay variables cualitativas
transformadas en variables de disefio (indicadoras) y resultan no ser todas significativas,
y como el criterio es que: siempre que se incluya o se excluya una de estas variables,
todas las demas deben ser incluidas o excluidas en el bloque. Dado esto, la Tabla 2.5
muestra un resumen de las pruebas de inclusién de las variables por el método de razén
de verosimilitudes, decidiendo incluir o excluir la variable dependiendo del resultado de
la prueba, y observando si se obtiene significacion en ese contraste, las variables
permanecerian en el modelo, dado que en esa tabla todas resultan ser significativas,
entonces se deciden conservar en el modelo a pesar de la prueba del Estadistico de

Wald.
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Tabla 2.5: Contraste de significacion de las variables.

Contrastes de la razon de verosimilitud

Efecto Criterio de ajuste del modelo Contrastes de la razén de verosimilitud
-2 log verosimilitud del modelo
reducido Chi-cuadrado gl Sig.

Interseccion 3790,764% ,000 0].

MIEMH 13122,312 9331,548 2 ,000
EDAD 3825,899 35,135 10 ,000
ELECTRICIDAD 3804,849 14,085 2 ,001
SEXO 3806,221 15,456 2 ,000
REGION 3808,475 17,711 8 ,024
AREA 7894,034 4103,270 2 ,000
ESTAFAMILIAR 3841,675 50,911 10 ,000
LAVADORA 3799,373 8,608 2 ,014
INGREFA 19422,239 15631,474 2 ,000

El estadistico de chi-cuadrado es la diferencia en las -2 log verosimilitudes entre el modelo final y
el modelo reducido. EI modelo reducido se forma omitiendo un efecto del modelo final. La
hipétesis nula es que todos los parametros de ese efecto son 0.

a. Este modelo reducido es equivalente al modelo final ya que la omisién del efecto no incrementa
los grados de libertad.

2.5.2. Interpretacion del Modelo.

Cuando interpretamos los Odds_ratios de cada variable, se asume que el resto de
variables independientes se mantienen fijas. Interpretamos cada una de las variables
independientes entre los distintos tipo de pobreza del hogar tomando como referencia

“No Pobre”.

El odds_ratio cambia cuando la i-€sima variable explicativa regresora se incrementa en

una unidad, si:

Bi > 0 significa que el odds_ratio se incrementa.
Bi < 0 significa que el odds_ratio decrece.
Bi = 0 significa que el factor es igual a uno, lo cual hace que el odds_ratio no varia.

En la columna exp(f3) de 1a Tabla 2.4, se observa que:

Para la categoria “Pobre Extremo” B1, B2, B3, B4, Bs. Bs, Bo, Bio, Bi1, Biz, P13, Pias Piss Pies

B17, ¥y Pis > 0, por lo tanto, por cada unidad que aumente el nimero de miembros del
hogar , es aproximadamente 3,839 veces mds probable que el hogar sea Pobre Extremo
a que el hogar sea No Pobre. De la misma manera se puede decir que, si la Edad de el/la
jefe(a) de hogar estd entre 15 y 20 afnos (Primera categoria de la variable EDAD) es
8.213 veces mds probable que el hogar sea Pobre Extremo a que el hogar sea No Pobre
con respecto a que la edad de el/la jefe(a) de hogar sea mayor a 65 afios, en cambio, si la
edad de el/la jefe(a) de hogar se encuentra entre los 21 y los 30 afios es solo 3.458

veces mds probable que el hogar sea Pobre Extremo a que el hogar sea No Pobre con

52



respecto a que la edad de el/la jefe(a) de hogar sea mayor a 65 afios, y se observa que

esta ventaja va decreciendo conforme la Edad de el/la jefe(a) de hogar va aumentando.

Se puede observar también que si el SEXO de el/la jefe(a) de hogar es femenino es
2.419 veces mds probable que el hogar sea Pobre Extremo a que el hogar sea No Pobre
con respecto a que el sexo del jefe de hogar sea masculino. También, la probabilidad de
que el hogar sea Pobre Extremo aumenta un 164% en la Region
Occidental(REGION=1) con respecto a que el hogar sea No Pobre, a que si el hogar
perteneciera en la region del drea metropolitana de San Salvador, en cambio en la region
Central 1(REGION=2) la probabilidad de ser el hogar Pobre Extremo aumenta el
69.1%, en la region Central 2(REGION=3) ésta aumenta el 38.1% y en la region
Orienta(REGION=4) aumenta un 98.1% la probabilidad de que el hogar sea Pobre
Extremo con respecto a que el hogar sea No Pobre a que si el hogar perteneciera en la
region del drea metropolitana de San salvador. También el hecho que el Estado Familiar
de el/la jefe(a) de hogar sea acompanado(a) es 8.73 veces mas probable que el hogar sea
Pobre Extremo a que el hogar sea No Pobre con respecto a que el Estado Familiar de
el/la jefe(a) de hogar sea Soltero, en cambio, si el Estado Familiar de el/la jefe(a) de
hogar es casado(a) es 8.239 veces mds probable que el hogar sea Pobre Extremo a que
el hogar sea No Pobre con respecto a que el Estado Familiar de el/la jefe(a) de hogar sea
Soltero, en cambio, si el Estado Familiar de el/la jefe(a) de hogar es Viudo(a), es 2.567
veces mas probable, y si el Estado Familiar de el/la jefe(a) de hogar es Divorciado(a), se
mantiene intacta esta probabilidad con respecto a que si es Soltero, y si es Separado(a)
aumenta un 75.3% la probabilidad de que el hogar sea Pobre Extremo a que sea No

Pobre con respecto a que si es Soltero.

Para la categoria “Pobre Extremo” Bg, B7, Bio ¥ B2o < 0, por lo tanto, las variables EDAD
de el/la jefe(a) de hogar en la categoria de 51 a 65 afios, poseer energia Eléctrica en el
hogar, poseer Lavadora e incrementar el Ingreso Familiar, son factores que disminuyen
la probabilidad de que el hogar sea Pobre Extremo en comparacién a que el hogar sea
No Pobre. Asi el hogar que posea lavadora disminuye la probabilidad de ser Pobre
Extremo en 99.8% con respecto a ser el hogar No Pobre, si se mantienen constante el
resto de las variables, también poseer el servicio de energia Eléctrica en el hogar
disminuye la probabilidad de ser Pobre Extremo en 29.1% con respecto a ser No Pobre,

y aumentar el Ingreso Familiar en una unidad disminuye la probabilidad de ser Pobre
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Extremo en 15.8% con respecto a ser No Pobre (nuevamente asumiendo que

mantenemos constante al resto de las variables).

Para la categoria “Pobre Relativo” la interpretacion es similar, se observa que By, B2, B3,
Ba, Bs. Bos Bs, Bro, Prz, P13s Bua, Bis, Pres Pi7. y Prs > 0, por lo tanto, por cada unidad que
aumente el nimero de miembros del hogar, es aproximadamente 72.17 veces mds
probable que el hogar sea Pobre Relativo a que el hogar sea No Pobre. También, si la
Edad de el/la jefe(a) de hogar estd entre 15 y 20 afios (Primera categoria de la variable
EDAD) es 2.18 veces mas probable que el hogar sea Pobre Relativo a que el hogar sea
No Pobre con respecto a que la edad de el/la jefe(a) de hogar sea mayor a 65 afios. Se
puede observar también que si el SEXO de el/la jefe(a) de hogar es femenino es 74.7%
mads probable que el hogar sea Pobre Relativo a que el hogar sea No Pobre con respecto
a que el sexo del jefe de hogar sea masculino. También el hecho que el Estado Familiar
de el/la jefe(a) de hogar sea acompafiado(a) es 3.267 veces mds probable que el hogar
sea Pobre Relativo a que el hogar sea No Pobre con respecto a que el Estado Familiar de
el/la jefe(a) de hogar sea Soltero, en cambio, si el Estado Familiar de el/la jefe(a) de
hogar es casado(a) es 3.09 veces mds probable que el hogar sea Pobre Relativo a que el
hogar sea No Pobre con respecto a que el Estado Familiar de el/la jefe(a) de hogar sea
Soltero, en cambio, si el Estado Familiar de el/la jefe(a) de hogar es Viudo(a), es 2.17
veces mds probable, y si el Estado Familiar de el/la jefe(a) de hogar es Divorciado(a), es
2.74 veces mds probable que el hogar sea Pobre Relativo a que el hogar sea No Pobre
con respecto a que el Estado Familiar de el/la jefe(a) de hogar sea Soltero, y si es
Separado(a) aumenta un 46.6% la probabilidad de que el hogar sea Pobre Relativo a

que sea No Pobre con respecto a que si es Soltero.

Para la categoria “Pobre Relativo” B7, By, P11, Bioy P20 < O, por lo tanto, las variables
poseer Energia Eléctrica, encontrarse en la Regién Occidental o en la Region Central 2,
poseer lavadora y el aumento del Ingreso Familiar, son factores que disminuyen la
probabilidad de que el hogar se encuentre en Pobreza Relativa, en comparacién a que el

hogar sea No Pobre.
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Luego, con la informacién de la Tabla 2.4 y definiendo:

(3444
1

% f;;, siendo la probabilidad estimada de que un hogar “i” dado la informacién de

las variables significativas sea clasificado como “Pobre Extremo” en la variable

cualitativa “Pobreza del Hogar”.

73T
1

% fi;,, siendo la probabilidad estimada de que un hogar “i” dada la informacién de

las variables significativas sea clasificado como “Pobre Relativo” en la variable

cualitativa “Pobreza del Hogar”.

73T
1

% fi;3, siendo la probabilidad estimada de que un hogar “i” dada la informacién de

las variables significativas sea clasificado como “No Pobre” en la variable

cualitativa “Pobreza del Hogar”.

Se tienen los modelos logit para las categorias de la variable dependiente “Pobreza del
Hogar”, ya que tiene 3 categorias, se construyen modelos logit sélo para dos de sus
categorias tomando una como referencia, en este caso la categoria de referencia es “No
Pobre”, entonces los modelos para las dos categorias restantes “Pobre Extremo” y

“Pobre Relativo” son:

g1(x) = In (Z—) = —10.424 + 8.253 « MIEMH + 2.106 « EDAD(1) + 1.241 * EDAD(2) + 1.016 * EDAD(3) +
i3

0.155 * EDAD(4) — 0.025 * EDAD(5) — 0.344 « ELECTRICIDAD + 0.883 » SEXO + 0.152 x REGION (1) +

0.525 * REGION(2) + 0.323 * REGION(3) + 0.683 x REGION(4) + 15.208 « AREA + 2.167

ESTAFAMILIAR(L) + 2.109 * ESTAFAMILIAR(2) + 0.943 « ESTAFAMILIAR(3) + 0.001 x

ESTAFAMILIAR(4) 4+ 0.561 +* ESTAFAMILIAR(5) — 6.499 * LAVADORA — 0.172 * INGREFA

g2(x)=In (Z—) = —4.788 + 4.279 * MIEMH + 0.778 * EDAD(1) + 0.371  EDAD(2) + 0.221 * EDAD(3) +
i3

0.092 * EDAD(4) + 0.103 * EDAD(5) — 0.450 * ELECTRICIDAD + 0.558 * SEXO — 0.343 « REGION(1) +

0.055 * REGION(2) — 0.207 * REGION(3) + 0.133 * REGION(4) + 7.311  AREA + 1.184

ESTAFAMILIAR(1) + 1.128 « ESTAFAMILIAR(2) + 0.779 * ESTAFAMILIAR(3) + 1.006 *

ESTAFAMILIAR(4) + 0.383 * ESTAFAMILIAR(5) — 0.674 * LAVADORA — 0.059 * INGREFA

Por lo visto en el Capitulo I, se obtienen las probabilidades estimadas 71, ft;, Y 73,

resultando las siguientes expresiones:

egl(x)

A

T = 14 e91(®) 4 92(x)

egz(x)

A

Tiz = 1+ ed1(x) + e92(x)
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R 1

T3 = 11 001 1 0200

Un ejemplo de como se utilizaria este modelo, tendriamos el siguiente caso (hogar)
tomado de la muestra de andlisis para clasificarlo de acuerdo a la informacién brindada

por el modelo.

POBREZA

REGION(1)

REGION(2)

REGION(3)

REGION(4)

AREA

SEXO

1

0

1

0

0

ESTAFAMILIAR(1) ESTAFAMILIAR(2) ESTAFAMILIAR(3) ESTAFAMILIAR(4) | ESTAFAMILIAR(S)

0 1 0 0 0

INGREFA | MIEMH | ELECTRICIDAD | LAVADORA | EDAD(1) | EDAD(2) | EDAD(3) | EDAD(4) | EDAD(5)
65 2 0 ofo 0 0 0 0

Siguiendo este perfil, sustituiriamos los valores para las variables en los predictores

lineales estimados, quedando de la siguiente forma.

T
g1(x) = In (ﬁ—“) = —10.424 + 8.253 * (2) + 2.106 * (0) + 1.241 * (0) + 1.016 * (0) + 0.155 * (0) — 0.025
i3
% (0) — 0.344 * (0) + 0.883 * (1) + 0.152 * (0) + 0.525 * (1) + 0.323 = (0) + 0.683 * (0)
+15.208 % (1) + 2.167 * (0) + 2.109 * (1) + 0.943 * (0) + 0.001 * (0) + 0.561 * (0)
—6.499 * (0) — 0.172 * (65)
g1(0) = In (;—:) =13.627
T
g2(x) = In (ﬁ—‘z) = —4.788 + 4.279 * (2) + 0.778 * (0) + 0.371 x (0) + 0.221 * (0) + 0.092 * (0) + 0.103 * (0)
i3
—0.450  (0) + 0.558 * (1) — 0.343 % (0) + 0.055 * (1) — 0.207 = (0) + 0.133 * (0) + 7.311
(1) + 1.184 * (0) + 1.128 * (1) + 0.779 * (0) + 1.006 * (0) + 0.383  (0) — 0.674 * (0)
—0.059 * (65)
g1(0) = In (Z—:) =8.987

Ahora que se tienen los predictores calculados, se pasaria a estimar las probabilidades.

A e91() _ e13-627 _ 828191.7594 — 0.9904
M1 = 0160200  14e136274¢8987  11828191.759447998.45559

A e92(%) _ 8987 _ 7998.45559 — 0.0096
M2 = 01 +e0200)  1+e136274¢8957 . 11828191.759447998.45559

A 1 _ 1 _ 1 N

T3 = 01400200 1413627468957 . 1+828191.759447998.45550 — 0

Por lo que se observa que la mayor probabilidad es ft;; = 0.9904, que representa la

probabilidad que este hogar sea Pobre Extremo, por lo que a este hogar se le asigna a la
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variable POBREZA (predicha) el valor de 1, que coincide con el valor de la variable
POBREZA que se observa para este perfil.
Antes de crear conclusiones acerca de este modelo, primero se tiene que evaluar su

bondad de ajuste, su calidad de ajuste y su validacion, que es lo que se pasard a realizar.

2.5.3. Bondad del ajuste.

La bondad y ajuste de este modelo logistico multinomial se puede contrastar con la
informacion de la siguiente tabla generada con SPSS>Analizar>Regresion>Logistica-

Multinomial:

Tabla 2.6: Estadisticos sobre la bondad de ajuste del modelo.

Bondad de ajuste

Chi-cuadrado Gl Sig.
Pearson 14252,474 24534 1,000
Desviacion 3790,764 24534 1,000

De la tabla anterior se pueden probar las siguientes hipdtesis de bondad de ajuste:

q
e(szo ﬁp]'xip)

HO:nij: Vl=1,n, V_]Zl,,k

q
_ o BpiX;
14+3k2 o(Zp=0 BpjXip)

e(Zg:o Bpjxip)

Hy:my; # Para algun i, j.

q .
1+Z§-‘;11 e(zp=0 Bpj lp)

Los estadisticos de prueba para contrastar esta hipdtesis nula tal y como se vio en el
Capitulo I son: el Estadistico de Pearson y el Estadistico de Desviacion, los cuales se

definen de la siguiente forma:

2.5.3.1. Estadistico de Pearson.
A~ 2
XZ(M) _ z (yU AL 1])
b £ iy

n
m
i=1j=1

Sean y;; el numero de observaciones que caen en la categoria de respuesta

Y; V j=12,..., k. y sean las m; observaciones correspondientes a la i-ésima
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combinacién de valores de las variables explicativas. Siendo ;; el estimador por

médxima verosimilitud de ;.

2.5.3.2. Estadistico de Wilks. Desvianza.

El estadistico de Wilks de razon de verosimilitudes para el contraste de bondad de ajuste
el modelo de regresion logistica multinomial M se obtiene como menos dos veces el
logaritmo del cociente entre el supremo de la verosimilitud bajo la hipdtesis nula y el

supremo de la verosimilitud en la poblacién.

Sl(ll) = 2[8(1) (ﬁ', Y1, ,yn) - E(()l)(ﬁi%' :yn)]

De la Tabla 2.6 se observa que el valor del Estadistico de Pearson es de: 14,252.474,
0 sea:

XZ(M) = 14,252.474 , que tiene una chi-cuadrado con 24,534 grados de libertad
x%4_534(de los 12,297 casos hay 12,288 clases covariantes y 21 pardmetros estimados) y
el valor en tablas para su valor chi-cuadrado respectivo es: x§4,534,0_95 = 24,899.49. Por
tanto no puede rechazarse Hy y el modelo estimado es aceptable para estimar las
probabilidades de pertenencia de las categorias de la variable dependiente “Tipo de

Pobreza del Hogar”.

Lo mismo pasa con el Estadistico de Desviacion S,(ll) que es:
3,790.764 < X%4,534,o.95 = 24,899.49, llevando al no rechazo de Hy.
Por lo que no se puede rechazar la hipétesis de que el ajuste del modelo sea vélido, es

decir el modelo es adecuado para el ajuste de los datos.

2.5.3.3. Tasa de Clasificaciones correctas

También para cuantificar la bondad del ajuste global del modelo utilizamos la tasa de
clasificaciones correctas, que nos permite clasificar cada observacién en la categoria
mds probable, construyendo asi una matriz de clasificacion Observados-Predichos,

como se observa en la siguiente tabla.

58



Tabla 2.7: Matriz de clasificacion Observados-Predichos para el modelo estimado.
Clasificacion

Observado Pronosticado
Porcentaje
Pobre Extremo | Pobre Relativo | No Pobre correcto
Pobre Extremo 1210 129 8 89,8%
Pobre Relativo 118 2827 285 87,5%
No Pobre 0 281 7439 96,4%
Porcentaje global 10,8% 26,3% 62,9% 93,3%

Se observa que la tasa de clasificaciones correctas es de 93.3%, A través de la misma se
puede concluir acerca de la eficacia predictiva del modelo, que al ser de un 93.3%, se
puede decir que el modelo posee una muy buena prediccion, es decir que un 93.3% de
los casos analizados logran ser correctamente clasificados, al coincidir el tipo de

Pobreza del Hogar observado con el pronosticado por el modelo.

2.5.4. Calidad del Ajuste del Modelo.

Para medir la calidad del ajuste del modelo se utiliza como se vi6 en el Capitulo I, los
coeficientes Pseudo-R* de Mc-Fadden, de Cox-Snell y de Nagelkerke. El cilculo de
éstos depende del valor de las funciones de log-verosimilitud del modelo final y del

modelo inicial con solo la constante, por lo que se calculan de la siguiente manera:

Si se tiene el modelo inicial con solo la constante y el modelo final, y sean
respectivamente, Ay y Ay sus funciones de log-verosimilitud, obtenemos los siguientes

coeficientes de la Tabla 2.8:

Tabla 2.8: Coeficientes de Medicion de Ajuste

Pseudo R-cuadrado

Cox y Snell ,768
Nagelkerke ,926
McFadden ,826

2.5.4.1. Coeficiente pseudo- R2 de Mc-Fadden.

A
R%, =1 —A—Z = 0.826
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2.5.4.2. Coeficiente pseudo-R? de Cox-Snell.

2.5.4.3. Coeficiente pseudo-R? de Nagelkerke.

Af_AO

R2 1—exp< N )
RZ=—5 = A = 0.926

1—V¥N l—exp(%)

Se puede observar que los coeficientes pseudo—Rz, alcanzan valores altos cercanos a 1,

por lo que se puede concluir que el modelo presenta muy buena calidad de ajuste.

2.5.5. Validacion del modelo.

Una vez encontrado el mejor modelo, en esta fase tenemos que validarlo. En un modelo
predictivo se trata de ver si el modelo predice bien la variable dependiente en un nuevo

hogar encuestado.

Como se habia mencionado anteriormente en este capitulo, la muestra es N=16,337
casos validos observados para este andlisis fue dividida en dos submuestras, una para el
andlisis y la otra con fines de validacidn, la primera con un tamaifio de 12,297 casos y la
segunda con 4,090 casos, y dadas las probabilidades de clasificacién del Hogar por
condicion de pobreza estimadas f;;, @;; Y ;3. Se define los siguientes criterios de
clasificacion:

1- Si se cumple la condicién: &;; >= fi;, y fi;; > fi;3, entonces el Hogar se clasifica
como: “Hogar en Pobreza Extrema”.

2- Si se cumple la condicion: ;; > fI;; y T >= fi;3, entonces el Hogar se clasifica
como: “Hogar en Pobreza Relativa”.

3- Si se cumple la condicién: ;3 > fi;; y @;3 > i, entonces el Hogar se clasifica

como: “Hogar No Pobre”.

Entonces, se pueden usar estos criterios de clasificacion para un hogar nuevo
encuestado, tomando los 4,090 casos de la muestra de validacién, para observar el nivel

de prediccién que tiene el modelo. Veamos cémo podriamos ir construyendo una tabla
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de clasificacién con el modelo, teniendo en cuenta que para los 4,090 casos ya se tienen
los niveles de los hogares, y el objetivo seria observar que tanto acierto tiene el modelo

en su prediccion al clasificarlos comparando con lo que ya se tiene observado.

Como un segundo ejemplo a manera de ilustrar lo que se quiere realizar, se toma un
caso de los 4,090 casos de la muestra de validacion, y se observa como se clasifica de
acuerdo a los criterios anteriores.

Se tiene el siguiente caso de ejemplo para clasificarlo en su nivel de pobreza usando el

modelo, con su informacion para las variables respectivas:

POBREZA

REGION(1)

REGION(2)

REGION(3)

REGION(4)

AREA

SEXO

2

1

0

0

0

ESTAFAMILIAR(1)

ESTAFAMILIAR(2)

ESTAFAMILIAR(3)

ESTAFAMILIAR(4)

ESTAFAMILIAR(5)

1

0

0

0

0

INGREFA | MIEMH | ELECTRICIDAD | LAVADORA | EDAD(1) | EDAD(2) | EDAD(3) | EDAD(4) | EDAD(5)

129,46 3 0 0|0 1 0 0 0

De acuerdo a esta informacién, podemos evaluar estos datos para este caso (Hogar i) en
las funciones g.(x) y g,(x), respectivamente, y elevando esos resultados en
exponenciales, dando lo siguientes:

e91() = 0,012624448 .

e92() = 5067562841 .

Ahora, con estos resultados podemos encontrar las probabilidades estimadas para

observar en qué tipo de pobreza es clasificado este caso (Hogar 1).

~ e91(®) 0,012624448

it = T 0™ 1 000 — 1+ 0012624448 + 5,067562841 002076326
~ e92(*) 5,067562841

M2 = 1 001 1 09209~ 1+ 0,012624448 + 5067562841 _ 033455057
A 1 1

7, — 0,164468618

BT1+en® fen®@ 1+ 0,012624448 + 5,067562841

(X354
1

Se observa que segin los criterios mencionados anteriormente, este hogar “i”” cumple el

criterio de clasificacion 2. Por lo tanto este hogar es clasificado como “Pobre Relativo”
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(o consecuentemente para este hogar la variable POBREZA toma el valor 2, el cual

coincide con el valor actual de esa variable).

Si hacemos este mismo procedimiento para el total de casos de la muestra de validacion
(los 4,090 casos que se dejaron fuera de la estimacion), se puede observar el porcentaje
de aciertos que tiene el modelo, y esto se ve reflejado en la Tabla 2.9 que se muestra a

continuacion:

Tabla 2.9: Prediccion del modelo para los 4,090 casos que quedaron fuera.

Tipo de Pobreza del Hogar Pronosticado Vs Tipo de Pobreza del Hogar Observado

Tipo de Pobreza del Hogar Observado
Pobre Extremo | Pobre Relativo No Pobre Total
Tipo de Pobreza del Hogar  Pobre Extremo 414 31 0 445
Pronosticado Pobre Relativo 43 948 77 1068
No Pobre 3 102 2472 2577
Total 460 1081 2549 4090

De esta tabla se puede encontrar el porcentaje de aciertos que tuvo el modelo con la
muestra de validacidn, y se obtiene de la siguiente manera:

(4144+948+2472) / 4090 = 0,937.

Por lo tanto se puede decir que el modelo acert6 en clasificar segin su tipo de pobreza a
los hogares el 93,7% 6 3,834 casos de los 4,090 casos que se dejaron para la

validacion.

2.6 Resumen Ilustrativo de la Aplicacion del Modelo de Regresion
Multinomial.

A continuacién se muestran los cuadros del niimero de hogares clasificados como
“Pobre Extremo”, ‘“Pobre Relativo” y “No Pobre”, en comparacién con la clasificacién
realizada con el modelo logistico multinomial estimado, en cada una de las regiones y
dreas del pais identificadas por la Direccion General de Estadisticas y Censos
(DIGESTYC), se utilizan todos los datos (datos usados para la validacién y para la

estimacion del modelo de regresion logistico multinomial).
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Tabla 2.10: Aplicacion del modelo de regresion logistica multinomial para la zona
Occidental.
Tabla de contingencia Categoria de respuesta Observada * Categoria de respuesta pronosticada
Regién Categoria de respuesta pronosticada
Pobre Extremo | Pobre Relativo | No Pobre Total
Occidental Categoria de respuesta Pobre Extremo  Recuento 456 39 3 498
Observada % del total 12,6% 1,1% 1% 13,7%
Pobre Relativo ~ Recuento 43 865 102 1010
% del total 1,2% 23,9% 2,8% 27,9%
No Pobre Recuento 0 80 2038 2118
% del total ,0% 2,2% 56,2% 58,4%
Total Recuento 499 984 2143 3626
% del total 13,8% 27,1% 59,1% 100,0%
Tabla 2.11: Aplicacion del modelo de regresion logistica multinomial para la zona
Central I
Tabla de contingencia Categoria de respuesta Observada * Categoria de respuesta pronosticada
Regién Categoria de respuesta pronosticada
Pobre Extremo | Pobre Relativo | No Pobre Total
Central 1 Categoria de respuesta Pobre Extremo  Recuento 325 36 6 367
Observada % del total 8,9% 1,0% ,2% 10,0%
Pobre Relativo ~ Recuento 31 875 84 990
% del total ,8% 23,9% 2,3% 27,1%
No Pobre Recuento 0 80 2217 2297
% del total ,0% 2,2% 60,7% 62,9%
Total Recuento 356 991 2307 3654
% del total 9,7% 27,1% 63,1% 100,0%
Tabla 2.12: Aplicacion del modelo de regresion logistica multinomial para la zona
Central I1.
Tabla de contingencia Categoria de respuesta Observada * Categoria de respuesta pronosticada
Regién Categoria de respuesta pronosticada
Pobre Extremo | Pobre Relativo | No Pobre Total
Central 2 Categoria de respuesta Pobre Extremo  Recuento 307 37 2 346
Observada % del total 11,5% 1,4% 1% 13,0%
Pobre Relativo ~ Recuento 32 673 64 769
% del total 1,2% 25,3% 2,4% 28,9%
No Pobre Recuento 0 59 1488 1547
% del total ,0% 2,2% 55,9% 58,1%
Total Recuento 339 769 1554 2662
% del total 12,7% 28,9% 58,4% 100,0%
Tabla 2.13: Aplicacion del modelo de regresion logistica multinomial para la zona
Oriental.
Tabla de contingencia Categoria de respuesta Observada * Categoria de respuesta pronosticada
Regién Categoria de respuesta pronosticada
Pobre Extremo | Pobre Relativo | No Pobre Total
Oriental Categoria de respuesta Pobre Extremo  Recuento 405 38 0 443
Observada % del total 12,1% 1,1% ,0% 13,2%
Pobre Relativo ~ Recuento 30 786 82 898
% del total ,9% 23,4% 2,4% 26,7%
No Pobre Recuento 0 83 1934 2017
% del total ,0% 2,5% 57,6% 60,1%
Total Recuento 435 907 2016 3358
% del total 13,0% 27,0% 60,0% 100,0%
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Tabla 2.14: Aplicacion del modelo de regresion logistica multinomial para la zona del

Area Metropolitana de San Salvador (AMSS).

Tabla de contingencia Categoria de respuesta Observada * Categoria de respuesta pronosticada

Regién Categoria de respuesta pronosticada
Pobre Extremo | Pobre Relativo | No Pobre Total
AMSS Categoria de respuesta Pobre Extremo  Recuento 131 22 0 153
Observada % del total 4,2% 7% ,0% 5,0%
Pobre Relativo ~ Recuento 13 576 55 644
% del total 4% 18,7% 1,8% 20,9%
No Pobre Recuento 0 56 2234 2290
% del total ,0% 1,8% 72,4% 74,2%
Total Recuento 144 654 2289 3087
% del total 4,7% 21,2% 74,1% 100,0%

Tabla 2.15: Aplicacion del modelo de regresion logistica multinomial por drea

Urbana.
Tabla de contingencia Categoria de respuesta Observada * Categoria de respuesta pronosticada
Area Categoria de respuesta pronosticada
Pobre Extremo | Pobre Relativo | No Pobre Total

Urbana  Categoria de respuesta Pobre Extremo  Recuento 837 95 0 932
Observada % del total 8,6% 1,0% 0% 9,5%
Pobre Relativo ~ Recuento 78 2208 192 2478
% del total ,8% 22,6% 2,0% 25,4%
No Pobre Recuento 0 187 6170 6357
% del total ,0% 1,9% 63,2% 65,1%
Total Recuento 915 2490 6362 9767
% del total 9,4% 25,5% 65,1% 100,0%

Tabla 2.16: Aplicacion del modelo de regresion logistica multinomial por drea Rural.

Tabla de contingencia Categoria de respuesta Observada * Categoria de respuesta pronosticada

Area Categoria de respuesta pronosticada
Pobre Extremo | Pobre Relativo | No Pobre Total
Rural Categoria de respuesta Pobre Extremo  Recuento 787 77 11 875
Observada % del total 11,9% 1,2% 2% 13,2%
Pobre Relativo  Recuento 71 1567 195 1833
% del total 1,1% 23,7% 2,9% 27,7%
No Pobre Recuento 0 171 3741 3912
% del total ,0% 2,6% 56,5% 59,1%
Total Recuento 858 1815 3947 6620
% del total 13,0% 27,4% 59,6% 100,0%
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Conclusiones.

El modelo de regresion logistica multinomial permite relacionar la variable dependiente
Tipo de Pobreza del Hogar con las variables referidas al hogar y su jefatura como lo
son: la Regién, el Area, el Ingreso Familiar, el Ntimero de Miembros del hogar, si posee
Electricidad el hogar, si posee lavadora, el Sexo del Jefe(a) de Hogar, el estado Familiar
del Jefe(a) de Hogar y la Edad del Jefe(a) de Hogar en la Encuesta de Hogares de
Propésitos Miltiples del afio 2010.

Las variables que en mayor medida permiten clasificar a un determinado hogar como
“Pobre Relativo” o como “Pobre Extremo” son el Numero de Miembros del Hogar y el
Area Geogrifica, se observa que a mayor nimero de miembros del hogar, mayor es la
probabilidad de que el hogar sea Pobre Extremo o Pobre Relativo, también, si el hogar
es del Area urbana aumenta la probabilidad de que el hogar sea Pobre Extremo o Pobre

Relativo.

También se puede observar que a medida el jefe(a) de hogar tiende a ser mds joven,
mayor es la probabilidad de que el hogar sea Pobre Extremo o Pobre Relativo, se
observa que cuando el Sexo del jefe(a) de hogar es femenino es 2.419 veces mads
probable que el hogar sea Pobre Extremo a que el hogar sea No Pobre y es 74.7% maés
probable que el hogar sea Pobre Relativo a que el hogar sea No Pobre con respecto a

que el sexo del jefe de hogar sea masculino.

Las variables que reducen tanto la probabilidad de que el hogar sea clasificado como
“Pobre Relativo” y la probabilidad de que el hogar sea clasificado como ‘“Pobre
Extremo” son: el Ingreso Familiar (un mayor ingreso familiar aumenta la probabilidad
de que el hogar sea “No Pobre”), también si el hogar posee Energia Eléctrica y si el

hogar posee Lavadora.

La Regresion Logistica Multinomial es una de las herramientas estadisticas con mejor
capacidad para el andlisis, cuando la variable dependiente es categérica, sirve para
determinar los factores de riesgo y factores de prevencion frente a la situacion de
pobreza que enfrentan los hogares. En esta investigacién se obtiene un modelo que
cumple con los supuestos requeridos y que cumple con todos los test estadisticos

requeridos.
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El modelo obtenido hace un buen ajuste a los datos y ha superado la etapa de
validacion, ademas presenta buena calidad predictiva, se observa que predice de forma
similar en la muestra de validacién como lo hace en la muestra de anélisis, por lo que
puede ser extendido a toda la poblacion de hogares con las variables referidas a ellos y

su jefatura esperando un porcentaje global de aciertos del 93,3%.

Ademads el modelo estimado permite predecir con una muestra mas pequefia y con un
margen de error pequeiio los porcentajes de cada nivel de pobreza: “pobre extremo”,
“pobre relativo” y “no pobre” por Zona (Rural y Urbana), Regién, Departamentos y

municipios.
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