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INTRODUCCION

El origen de la regresion logistica se remonta de la década de los sesenta con el trabajo
de Walter y Duncan (1967) en que se aborda el tema de estimar la probabilidad de
ocurrencia de cierto acontecimiento en funcion de ciertas variables. Su uso se
universaliza desde principio de los ochenta debido especialmente a las facilidades
informaticas con se cuenta desde entonces.

En el ano 2004 el centro de investigacion en demografia y salud (CIDS), de la UNAN-
Ledn realizaron en las areas urbanas de las ciudades de Esteli, Ledn y Juigalpa una
encuesta a jovenes de 14 a 25 afios de edad para determinar cuales son los niveles de
base en la poblacién de estudio-seguimiento en relacion a sus conocimientos, actitudes
y normas sociales.

El propédsito de este trabajo es investigar la influencia de las variables edad, sexo,
estado civil, nivel académico, religion, quien deberia decidir si usan 0 no conddn, quien
tomo la decision de usar o no usar condon, tomo la decisién el hombre de usar o no
condén en el uso de anticonceptivo. Para la determinacion de estas variables
influyentes, la técnica estadistica aplicada para resolver este problema es la regresion
logistica. Lo que se pretende en este trabajo monografico es dar a conocer bajo que
condiciones se aplica esta técnica, sus fundamentos tedricos practicos, asi como la
interpretacion de las salidas proporcionada por paquetes estadisticos en la aplicacion
de este método, Por lo que este trabajo permitira servir de apoyo para futuros estudios

en donde la técnica estadistica a aplicar sea la regresion logistica.
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JUSTIFICACION

Es bien conocido que la estadistica constituye una herramienta basica para estudios
epidemiologicos y es de gran utilidad para los tomadores de decisiones, profesionales
de salud y educadores que necesitan estar concientes de las debilidades de las
actuales fuentes de datos, y de las limitaciones de los analisis descriptivos que carecen
de indicadores que reflejan una relacién causa-efecto entre una variable dependiente y
dos o mas variables independientes ademas, el analisis de regresion logistica hace
posible controlar los factores de confusion . Por lo tanto con este estudio se pretende
brindar informacion util a ser considerada por tomadores de decisiones en la
elaboracién de programas de prevencion de enfermedades de transmision sexual y de

embarazos no deseados.
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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL.
» Aplicar el método de regresion logistica en un estudio de uso de anticonceptivos
en jovenes de 14 a 25 afos de edad en las areas urbanas de las ciudades de

Esteli, Ledn y Juigalpa.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Describir las variables involucradas en el estudio.
Estimar los parametros del modelo logistico.
Interpretacion de los parametros estimados.
Determinar la bondad de ajuste del modelo.

Calibrar el modelo ajustado.

YV V V V V

Obtener el modelo global.
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MARCO TEORICO

REGRESION LOGISTICA

La regresién logistica es uno de los instrumentos estadisticos mas expresivos y
versatiles de que se dispone para el analisis de datos en clinica y epidemiologia.

La regresion logistica permite la relacion de una variable dependiente categorica Y con
varias variables independientes cuantitativas y/o binarias X.

El propésito de la regresion logistica es producir una ecuacion matematica que
relacione la probabilidad de un determinado resultado con un conjunto concreto de
factores de riesgo.

El objetivo que resuelve esta técnica es de modelar como influye en la probabilidad de
aparicion de un suceso habitualmente dicotdmico la presencia o no de diversos factores
de riesgo (variables independientes). También puede ser usado para estimar la
probabilidad de aparicion de cada una de las posibilidades de un suceso con mas de
dos categorias.

Denotaremos a la variable dependiente Y, que refleja la ocurrencia o no del suceso y a
la variable independiente X, que indica los factores de riesgo. Puesto que Y es
dicotdmica admitimos que asume los dos valores siguientes:

Y =1, si el hecho ocurre

Y =0, si el hecho no ocurre

Lo que se procura mediante la regresién logistica es en principio expresar la
probabilidad de que ocurra el hecho en funcion de ciertas variables, que se presumen
relevantes o influyentes. Asi pues, la regresion logistica sera el método de eleccion en
todas aquellas investigaciones cuyos pretedictores sean una mezcla de variables

categoricas y cuantitativas.
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MODELO DE REGRESION LOGISTICA

Al construir el modelo de regresion logistica las variables explicativas (también
llamada covariables) pueden ser de cualquier naturaleza: dicotomicas, ordinales,
continuas o nominales.

La forma analitica en que la probabilidad objeto de interés se vincula con las
variables explicativas es:

1
P(Y = ]/Xl’ Xz;” %y Xk) = 1+e(_ﬂo_ﬂlll_ﬂzlz_...ﬂklk)

Bo, B1, B2,...., Bx: son los parametros del modelo.
e: es la funcidén exponencial.
P (Y = 1/x4, X2,...Xk): €s la probabilidad de que el suceso ocurra.

X1, X2,....Xk.: Denotan las variables independientes.

ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DEL MODELO

Los parametros o, B1,...,px del modelo de regresidn logistica se estiman con el
método de maxima verosimilitud por que al ser los residuales dicotomicos se
obtienen estimaciones mas eficientes que con el método de minimos cuadrados.
El valor de la funcion de verosimilitud L () de un modelo estimado representa la

probabilidad de reproducir los datos a partir de dicho modelo:

(%)= 706 )" L—=(x )] (1)

Las funciones de verosimilitud se expresan en forma de un producto de

probabilidades que dependen del valor de los parametros a estimar:

L(p)=T11¢(x,) @

Donde el logaritmo neperiano de la verosimilitud:

L(8)=n[L(A)]= Z{y, [z (x, )]+ @~ y)nf-2(x)}} @)

El método de estimaciéon que se usa en el caso multivariante es el de maxima
verosimilitud la funcion de verosimilitud es idéntica a la de la ecuacion ( 2) con la

diferencia que ahora se definen 11(x) que esta expresada como:
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Donde g(x) = Bo+B1x1+B2 X2+.....+BpXp 1as ecuaciones resultantes son igual a cero:

i%1[% -z(x;)]=0

leij ly, —=(x)]=0 Donde j=1,2,....,, p.

La solucidn de este sistema tiene que ser con métodos aproximativos. Asi la
ecuacion de verosimilitud requiere especial tratamiento en donde B estimado

denota la solucidon de ecuaciones lineales.

BONDAD DE AJUSTE DEL MODELO ESTIMADO.

En un modelo de regresion logistica estimado por el método de maxima
verosimilitud, el ajuste global se describe con estadisticos derivados de la
verosimilitud del modelo. Entre los que se encuentran el —2LL (0),-2LL (B), el R?
de cox y snell y el R? de nagelkerke cada uno de ellos nos explica la proporcién
de incertidumbre de los datos ajustado por el modelo.

-2LL (0) indica la verosimilitud que solo contiene el término constante.

-2LL (B) indica la verosimilitud del modelo con las variables predictoras.

Este valor puede ser contemplado como un descriptivo de la bondad de ajuste de
este modelo, que cuanto mas proximo a cero sea, mejor es el ajuste del modelo.

El valor R? de cox y snell viene dado por:

2/n
RZ=1-— {L(O)}
L(5)

En donde L (0) es la verosimilitud del modelo con sélo la constante.

L (B) es la verosimilitud del modelo considerado.

Por otra parte, este indice tiene el inconveniente de no alcanzar el valor 1 (100%)
cuando el modelo reproduce exactamente los datos.

En efecto si L (B) = 1 el R%nax = 1-[L (0)]*"
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Por este motivo nagelkerke propone el indice corregido de la siguiente forma:

R2
R, =
Rzmax

El cual vale 1 si el modelo explica el (100%) de la incertidumbre de los datos.

Significancia de los Parametros del Modelo
¢ Evaluacion del estadistico de wald.

¢ Evaluacion del estadistico —2LL (lp).

Evaluacion del estadistico de wald
La significancia de los parametros se estudia con el cociente:

14

“7SE (p)

Donde B es el cociente de regresion.
SE (B) es el error del cociente.
Sigue una ley normal estandarizada con el cuadrado del cociente llamado

estadistico de wald que sigue una ley de ji-cuadrado con 1 grado de libertad.

. [T
Xwald_|:SE(ﬂ):| —> X1

Si el valor experimental de wald es menor que el nivel de significancia fijado por el
contraste rechazaremos la hipoétesis nula y concluiremos diciendo que la variable
independiente influye en la probabilidad de las caracteristicas de la variable
dependiente.

Este estadistico se utiliza en caso que se este discutiendo si la supresion de una
variable especificada reduce significativamente el grado de explicacion en el

modelo.
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Diferentes estudios (Hauck y Donner. 1977: Jeannigs, 1986) han puesto de
manifiesto la falta de potencia de esta prueba. Cuando el valor del parametro 8 se
aleja de cero y recomiendan que en su lugar se aplique una prueba de razén de
verosimilitud (LR). La prueba de razén de verosimilitud consiste en comparar el
logaritmo de la verosimilitud del modelo estimado con las p variables predictoras L

(M) con el modelo que solo tiene la constante L (0) a través del cociente:

—2InLR =-2In L) _ —2LL(0)-[-2LL(M )] > 2.2

L(M)

La prueba de significancia global indica que el modelo estimado es significativo.

CALIBRACION DEL MODELO: PRUEBA DE BONDAD DE AJUSTE DE
HOSMER Y LEMESHOW

La calibracion del modelo es un aspecto del ajuste que consiste en valorar la
concordancia entre las probabilidades observadas en la muestra (Pi) y las
predichas por el modelo (11;).Esta valoracién se puede realizar con el estadistico Ji
— cuadrado de bondad de ajuste. Si la muestra esta formada por “n” observaciones
sujetas tendremos J< n estimaciones (1) diferentes. Sin embargo, puesto que en
la mayor parte de los estudios el numero J de combinaciones diferente es grande,
Hosmer y Lemeshow proponen ordenar los “n” sujetos segun las predicciones T y
dividirlos en g =10 grupos de aproximadamente igual tamafio (llamados deciles de
riesgo). Esta division de grupos de igual tamafo es especialmente adecuada
cuando muchas de las probabilidades estimadas 1 son pequefas. Si se
comparan las probabilidades predichas y observadas en estos g =10 grupos con el
estadistico Ji — cuadrado de bondad de ajuste:

2

> Xs

2
=2
J=1li=1 eIJ




Universidad Nacional Autonoma de Nicaragua (UNAN-Ledn)

La significancia de este estadistico puede ser calculada con la ley de Ji —
cuadrado con g —2 = 8 grados de libertad si la mayor parte de las frecuencias

esperadas son superiores a 5 (e > 5) y ningunas de ellas es inferior a 1.

INTERPRETACION DE LOS COEFICIENTES DE REGRESION LOGISTICA

El uso de los coeficientes de regresion siempre depende del tipo de estudio que
se utilice. Si se trata de un estudio de cohorte las probabilidades estiman
incidencias acumuladas y puede ser interpretado como una medida de riesgo. Si
es un estudio transversal las probabilidades estiman prevalencias y si se trata de
un estudio de casos y controles las probabilidades estiman una proporcion que

carece de interés porque estan afectadas por el numero de casos y controles

Seleccionados ya los coeficientes tienen una estimacion directa con este estudio

a través de la transformacion en odds del modelo.

odds = x  — ghoghir ... ghx
1-17x,
Si la variable predictora X se incrementa en una unidad (X—»>X+1) la razén de odds

es!

OR~— odds, ,, ok
odds,

que es general e independiente del numero de variables predictoras X del modelo.
Si se mantienen constante todas las variables predictoras excepto la variable X
sus términos apareceran tanto en el numerador como en el denominador del
anterior cociente y se podran simplificar de manera que OR sera igual al e’ Asi
pues, e’ es el factor por el cual se multiplica la odds de la respuesta (Y) cuando la
variable predictora X se incrementa en una unidad. Un valor superior que 1 (>0)
indica que el factor X incrementa la probabilidad de respuesta Y=1. Un valor
menor que 1(B<0) indica que el factor X decrementa la probabilidad de respuesta
Y=1.
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El intervalo de confianza 1-a de RO que mide el efecto de un incremento de la

variable X:

Noosz,%e(p)
OR-e 7

OR: es la estimacion puntual de la razon de odds.
exp.: es la base del logaritmo natural.
Z: denota el nivel de significancia fijado.

Se (B): es el error estandar del coeficientef3.

RIESGO RELATIVO
Este coeficiente, nos indica cuanto mas probable es desarrollar la enfermedad si

se esta en el primer caso, que si se esta en el segundo:

(E)
RR = EA(E)
B
Esta razon expresa el riesgo relativo de padecer la enfermedad E cuando se esta
en la condicion A respecto a cuando se esta en la condicion B.
El riesgo relativo mide la fuerza de la asociacion entre la exposicion y la
enfermedad. Indica la probabilidad de que se desarrolle la enfermedad en los

expuestos a un factor de riesgo en relaciéon al grupo de los no expuestos.

Intervalo de confianza para la estimacion del riesgo relativo es:

RR e % ")

RR: es la estimacion puntual del riesgo relativo.

e: es la base del logaritmo natural.

Error estandar = se(f)

10
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La interpretacion del riesgo relativo se efectua de la siguiente manera: si el riesgo
relativo es igual a uno, el factor de riesgo no tiene influencia en la aparicion de la
enfermedad. Si al construir el intervalo de confianza no incluye el valor 1
concluiremos que el riesgo es estadisticamente significativo.

En cambio si el riesgo relativo fuese menor que 1 y también su intervalo de

confianza, estaremos ante la presencia de un factor de proteccion.

RAZON DE DOS ODDS

Se define como odds ratio: a la razén entre los dos odds correspondientes a un
suceso bajo cierta condicidn entre los que les corresponden bajo otra.

El odds ratio constituye otra forma de cuantificar la asociacion entre dos variables
dicotdmicas y no varia aunque se cambie el orden de las categorias en cualquiera
de las variables lo que no ocurre con el riesgo relativo. Los odds ratio (OR)
expresan la probabilidad o riesgo de padecer una enfermedad estando expuesto a

cierto factor y la probabilidad de padecer la enfermedad en ausencia del factor.

PF(E)
b )
or _ PRF _1-P
PRN ~ p (®
F
1-p

PRF: Predominio de la enfermedad en presencia del factor (F); este es igual a la
razon entre la probabilidad de padecer la enfermedad en presencia del factor (F) y

la probabilidad de no padecer la enfermedad en presencia del factor (F).
PRN: Predominio de la enfermedad en ausencia del factor (IE ); este es igual a la
razon entre la probabilidad de padecer la enfermedad en ausencia del factor (IE )y

la probabilidad de no padecer la enfermedad en ausencia del factor (IE )-

11
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El OR indica la asociacion y la influencia entre la o las variables independientes
(factores de riesgo) y la dependiente (enfermedad o evento). Constituye ademas la
medicion de riesgo mas utilizada en las Ciencias de la Salud. Si no existe relacion
entre el factor y la enfermedad el valor del OR es igual a 1; se dice que es factor
de riesgo si el OR es mayor que 1; y si el OR es menor que 1 entonces se

considera factor de proteccion.

PREDICCION CON EL MODELO

La ecuacioén de regresion logistica se expresa como:

1
P(Y - l/X) - ﬂ-X - 1+ e—(ﬂo+ﬂlll+ﬂzlz+'”+ﬂklk)

Esta ecuacion permite estimar las probabilidades de que ocurra el hecho para un
determinado patrén de valores de las variables predictoras X;. Esta probabilidad

siempre depende del tipo de estudio que se utilice.

TIPOS DE ESTUDIOS EPIDEMIOLOGICOS

Estudio de Cohorte(o de seguimiento)

Un estudio de cohorte es un estudio epidemioldgico, observacional, analitico,
longitudinal prospectivo, en el que los individuos que componen los grupos de
estudio se seleccionan en funcidon de la presencia de una determinada
caracteristica o exposicion. Estos individuos no tienen la enfermedad de interés y
son seguidos durante un cierto periodo de tiempo para observar la frecuencia con
que la enfermedad aparece en cada uno de los grupos. Con este estudio se
obtienen estimaciones mas directas y una mejor valoracion del estado de
exposicidon. También se llama estudio de seguimiento, de proyeccién o de

incidencia. La razén entre las probabilidades (riesgo) estimadas para dos patrones

12
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diferentes x4 y X9 de valores de las variables predictoras permite estimar

directamente el riesgo relativo (RR):

R/\R — Ifr(Y :1/X1)
P Y =1/X,)

Estudio Transversal

En este tipo se estudia la exposicion y la enfermedad en una poblacion bien
definida en un momento determinado. Y se utiliza fundamentalmente para conocer
la prevalecia de una enfermedad o de un factor de riesgo. Su cociente permite

estimar la razén de prevalecia (PR):

Estudio de Casos y Controles
En este tipo de estudio partiendo de la enfermedad se estudian sus antecedentes

en el que se seleccionan un grupo de personas con una enfermedad (u otra

Variable de interés) y se compara con un grupo que no tenga la enfermedad,
denominados casos y controles. En este diseio no se puede calcular el riesgo

relativo pero si el odds ratio:

OR = e”i

VARIABLES CATEGORICAS.

La regresién logistica permite tratar variables predictoras categoéricas de idéntica
forma que la regresién multiple.

Cuando alguna de las variables explicativas es de indole nominal de mas de dos
categorias (Politdmicas), para incluirlas en el modelo hay que darles un

tratamiento especial. Si estamos en presencia de una variable nominal con C

13
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categorias debemos incluirlas en el modelo de regresién logistica como variable
categdrica de manera que a partir de ella se crean C—1 variables dicotémicas
llamadas dummy o ficticias. Al crear las variables dummy se debe precisar con
cual de las categorias de la variable original interesa comparar el resto y esa sera
la llamada categoria de referencia. En general, el exponencial del coeficiente
correspondiente a una de las variables dummy, estima la magnitud en que varia el

riesgo de que ocurra el suceso.

LOS TRES PRINCIPALES METODOS DE CODIFICACION DE LAS VARIABLES
CATEGORICAS.

Codificacion respecto a una categoria de referencia.

Se utiliza siempre que se tenga sentido clinico considerar una de las categorias de
referencia 0 cuando deseamos estimar razones de odds. El coeficiente de
regresion b de cada variable ficticia refleja el contraste entre la categoria que
representa la variable ficticia y la categoria de referencia.

Codificacion respecto al promedio de las categorias.

Se usa cuando se desea utilizar como referencia el efecto conjunto definido por la
respuesta promedio de todos los sujetos del estudio. El coeficiente de regresién b
de cada variable ficticia refleja el contraste entre la categoria que representa la

variable ficticia y el promedio del conjunto de las k categorias.

Codificacion mediante polinomios ortogonales se utiliza solo para variables
ordinales:

El coeficiente de regresion b de la primera variable ficticia refleja la tendencia
lineal del conjunto de las categorias. El coeficiente b de la segunda variable ficticia

refleja la tendencia cuadratica y asi sucesivamente.

14
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MATERIAL Y METODO

Tipo de estudio:

Estudio analitico de corte transversal.

Area o poblacién de estudio:

Una encuesta poblacional fue llevada a cabo durante el periodo comprendido

entre septiembre y diciembre del 2004, en los municipios de Esteli, Ledn, Juigalpa.

Definicién del caso:

En este estudio, se definieron casos solamente a aquellos jovenes entre 14 a 25

anos de edad que usaron como anticonceptivo el conddn en sus relaciones.

Fuente de datos:

La base de datos fue proporcionada por el centro de investigacién en demografia y
salud (CIDS).

Seleccion del modelo de Reqgresion Logistica:

En primer paso consistié en seleccionar de la base de datos original, todas
aquellas variables independientes o explicativas que estuvieron mas relacionadas
en el desenlace de la variable dependiente “uso de anticonceptivo” .El segundo
consiste en realizar analisis univariado para identificar aquellas variables
independientes que pudieran influenciar en la variable dependiente. Luego se
procedié a recodificar las variables originales en variables dicotémicas y realizar el
analisis bivariado con la variable dependiente (se asigno 1si y 0 en caso contrario).
En el modelo logistico solamente fueron incluidas aquellas variables

independientes con significancia estadistica.

15
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VARIABLES CONCEPTO ESCALAS
Edad ¢Cuantos afos cumplidos
tenés?
Rsexo Sexo de el/la entrevistado(a) | masculino
femenino
Rcivil ¢ Actualmente estas | Con pareja(casado,
casado(a), acompafado(a), | acompanado, )
con pareja pero no viven | Sin  pareja(jalando, no
juntos, jalando o no? jalando)
Rnivacad ¢ Cual fue el ultimo grado o | Ningun nivel, primaria,
afno que aprobaste? secundaria, técnico basico,
técnico medio
Técnico superior
universitario o mas
Religion ¢ Practicas alguna religion? No
Si
Rdccn ¢ Quién deberia decidir si | Hombre, mujer, no sabe
usan o no condon? Ambos
Tduc ¢ Quién tomé la decisién de | Yo, mi pareja, no lo
usar o no usar condoén? hablamos
Ambos
Tomdh Tomé decision el hombre de | si
usar o no condon. no

16
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Pruebas de significancia estadistica:

Como prueba de significancia estadistica se utilizo la prueba de wald y el intervalo
de confianza del 95% (IC95%) en la prueba de wald se considero que habia
significancia estadistica con un valor de p<0.05. En caso que el IC del 95%
incluyera el valor de “1” entonces la variable no fueron estadisticamente
significativa, en caso que dicho intervalo excluyera el valor de “1” entonces se

considera significativa la variable.

Medicion del riesqo:

La medicion del riesgo se realizo a través del odd ratio. Se considera factor de
protecciéon cuando todos los valores incluidos en el IC 95% fueron menores de
uno. Si todos los valores del 95% son mayores que uno entonces se dice que la

variable considerada es un factor de riesgo.

Software:
Para introducir, procesar los datos y codificar las variables se utilizo el paquete
estadistico SPSS version 11.5 para Windows, y para el levantado de texto

utilizamos el programa Microsoft Word.
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RESULTADOS

La poblacion en estudio fue de 1986 jovenes con edades comprendidas entre 14y
25 anos, obteniéndose un promedio de edad de 20 afios. El 55.5% practica alguna
religion. En cuanto al nivel académico el 79.7% estan cursando la educacion
media y el 20.3% cursa la educacidon superior. La distribucion por sexo es de
56.8% de hombres y 43.2% de mujeres. El 56.2% tiene pareja y el 43.8% no tiene
pareja. En cuanto a quien deberia decidir si usan o no el condén como
anticonceptivo el 75% dijo que fueran ambos y el 25% opind que fuera una de los
dos un 50.4% dijo que deberia de ser uno de los dos quien tome la decision de
usar o no el condon y el 49.6% dice que deberian de ser ambos. El 56.3% dijo
que es el hombre el que toma la decision de usar o no el condon como
anticonceptivo y un 52.2% responden que si usan el condén como método

anticonceptivo.

Seleccidn de las variables

El interés del modelo a plantear es establecer la relacién de uso o no del condén
como anticonceptivo en funcion de las variables: edad, sexo, estado civil, nivel
académico, religion, quien deberia decidir si usan o no conddn, quien tomo la
decision de usar o no condoén, tomd la decisién el hombre de usar o no condén.
Aplicando el método de regresién logistica“Adelante RV” fueron seleccionadas las
variables mas relevantes para obtener un modelo mas simple a través del
procedimiento de maxima verosimilitud resultando incluidas en el modelo las
siguientes variables: Con pareja o sin pareja (estado civil), cual fue el ultimo grado
0 afno que aprobaste (nivel académico), quien tomo la decisiéon de usar o no usar
condon. Dichas variables incluidas estuvieron estadisticamente relacionadas a la

variable respuesta.
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Estimacion de los parametros

En la estimacidon de los parametros se usa el método de maxima verosimilitud en

nuestro estudio se obtuvieron los siguientes valores estimados: ﬂAo = -0.606, ,6A’l =

0.226, ﬁz =0.372, ,BAs =1.186 que son los coeficientes del modelo

Bondad de ajuste del modelo estimado:

La prueba de bondad de ajuste se llevé a cabo a través del los estadisticos R? de
cox y snell y el R? . de negelkerke donde el R? . = 0.116 que nos muestran que el
ajuste del modelo fue bajo siendo normal en este tipo de estudio ya que solo
explica un 12% de la incertidumbre de los datos.

La Prueba de omnibus sobre los coeficientes del modelo nos muestra la

significancia global que indica que el modelo estimado es significativo
(#*=180.944; gl = 3; p = 0.000). La prueba de razén de verosimilitud nos indica

que las variables predictoras estado civil, nivel académico, quien tomo la decision

de usar o no conddn son significativas en el modelo en estudio.

Significancia de los parametros del modelo:

Es evaluada por el estadistico de wald que nos indica que las variables
independientes estado civil, nivel académico, quien tomé la decision de usar el
condon influyen en la probabilidad de la variable dependiente “uso del

anticonceptivo” (ver tabla 1).

Calibracion del modelo: prueba de bondad de ajuste de Hosmer vy
Lemeshow.

En la calibracion del modelo de Hosmer y Lemeshow se realizaron 3 pasos
resultando en el segundo paso el estadistico ji-cuadrado casi nulo y con un grado

de significancia de p =0.99 préximo a uno, indicando un excelente ajuste.
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Interpretacion de los coeficientes de regresion logistica.

Tabla # 1

Intervalo de Confianza
Factores de|Coeficiente |Error X? Valor de|Odds (95%)
Riesgo Estandar |Wald P Ratio Inferior Superior
Estado civil 1.186 .096 151.266 |.000 3.274 2.710 3.954
Nivel 372 119 9.755 .002 1.451 1.149 1.833
académico
Quien tom¢ la |.226 .095 5.618 .018 1.254 1.040 1.512
decision de
usar 0 no
condon
Constante -.606 .078 59.952 |.000 .546

Los joévenes que tienen pareja tuvieron un OR = 3.27 (IC 95%: 2.71-3.95), o sea

que los jévenes comprendidos en este grupo tienen tres veces mayor probabilidad

de usar el conddon como anticonceptivo que los que no tienen pareja. El nivel

académico tuvo un OR = 1.45 (IC 95%: 1.15-1.83), es decir que los jovenes que

cursan

el ciclo basico tienen un mayor probabilidad

de usar el método

anticonceptivo que los jovenes que llevan estudios superiores. En cuanto a, quien

tomo la decision de usar o no usar condén se muestra un OR = 1.25 (IC 95%:

1.04-1.51), donde las personas que opinaron que deberian ser ambos tienen

mayor probabilidad de uso del método anticonceptivo que cuando lo decide uno

solo.

Modelo de regresion logistica:

Con respecto al valor predictivo del modelo este fue de 63.8% que es la capacidad

descriminante del modelo lo que nos indica que el modelo de regresion logistica

es adecuado en el estudio. Asi por lo tanto el modelo resultante es.

P(Y =1/X)=

1

1+ex

p [—0.606+O.226TDUC +0.372 RNIVACAD +1.186 RCIVIL ]
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CONCLUSIONES

Las variables explicativas en el estudio fueron: estado civil, nivel
académico y quien tomo la decision de usar o no usar el condon.

La variable mas representativa en nuestro estudio fue estado civil con
un OR = 3.274, o sea que los jévenes con pareja estable tiene tres
veces mayor riesgo a usar el método anticonceptivo que los que no
tienen pareja.

Como los coeficientes 1 = 1.186, B, = 0.372, B3 = 0.226 son positivos,
las variables aumentan la probabilidad del suceso que estamos
estudiando (uso del anticonceptivo).

La bondad de ajuste del modelo es baja, siendo normal en este tipo de
estudios.

La calibracion del modelo es significativa, indicando un  ajuste
adecuado.

El modelo resultante es satisfactorio a pesar que los R? de la prueba de

bondad de ajuste fueron bajos.

P(Y =1/X )= 1

—0.606+0.226 TDUC +0.372 RNIVACAD +1.186 RCIVIL
1+ exp[ ]
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RECOMENDACIONES

Sugerimos la aplicacién del modelo de regresion logistica para abordar los
problemas de salud o de otra clase ya que constituyen un poderoso
instrumento para analizar e interpretar la medicion del riesgo y el perfil de

dichos problemas, que de otra manera seria imposible de determinar.

Profundizar el estudio con mayores recursos hacia el conocimiento de este

tema.
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Tabla de frecuencia

Cuantos afios cumplidos tenés

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Validos 14 74 3,7 3,7 3,7
15 83 4,2 4,2 7,9
16 123 6,2 6,2 14,1
17 159 8,0 8,0 22,1
18 183 9,2 9,2 31,3
19 183 9,2 9,2 40,5
20 205 10,3 10,3 50,9
21 204 10,3 10,3 61,1
22 202 10,2 10,2 71,3
23 200 10,1 10,1 81,4
24 204 10,3 10,3 91,6
25 166 8,4 8,4 100,0
Total 1986 100,0 100,0
Practicas algunareligion
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Validos no 884 44,5 44,5 44,5
Si 1102 55,5 55,5 100,0
Total 1986 100,0 100,0

Actualmente estas casado(a), acompafado(a), con pareja pero no viven juntos,
jalando o no

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Vélidos con pareja 1116 56,2 56,2 56,2
sin pareja 870 43,8 43,8 100,0
Total 1986 100,0 100,0
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Cual fue el ultimo grado o afio que aprobaste.

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Véalidos anal-prim-secun-tecnico 1582 79,7 79,7 79,7
tec.sup-universitario 404 20,3 20,3 100,0
Total 1986 100,0 100,0
Sexo de el/la entrevistado(a)
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Validos hombre 1128 56,8 56,8 56,8
mujer 858 43,2 43,2 100,0
Total 1986 100,0 100,0
Quien tomo la decision de usar 0 no usar condoén.
Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia |Porcentaje valido acumulado
Vélidos yo, mi pareja,
10 10 hablamos 1001 50,4 50,4 50,4
ambos 985 49,6 49,6 100,0
Total 1986 100,0 100,0
Quien deberia decidir si usan o0 no conddn.
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Vélidos hombre, mujer, no sabe 497 25,0 25,0 25,0
ambos 1489 75,0 75,0 100,0
Total 1986 100,0 100,0
Tomo6 la decision el hombre de usar o no condoén
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Validos otros 867 43,7 43,7 43,7
el hombre 1119 56,3 56,3 100,0
Total 1986 100,0 100,0
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Regresion logistica

Resumen del procesamiento de los casos

Casos no ponderados a N Porcentaje
Casos seleccionados Incluidos en el andlisis 1986 100,0
Casos perdidos 0 ,0
Total 1986 100,0
Casos no seleccionados 0 ,0
Total 1986 100,0

a. Sj esta activada la ponderacién, consulte la tabla de clasificacion para

ver el nUmero total de casos.

Codificacion de la variable dependiente

Valor original Valor interno
no usa 0
Si usa 1

Blogue 0: Bloque inicial

Tabla de clasificaciGP

Pronosticado
U_CONDON Porcentaje
Observado no usa Si usa correcto
Paso 0 U_CONDON no usa 0 949 ,0
Si usa 0 1037 100,0
Porcentaje global 52,2
a. En el modelo se incluye una constante.
b. El valor de corte es ,500
Variables en la ecuacioén
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 0 Constante ,089 ,045 3,897 1 ,048 1,093
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Variables que no estan en la ecuacion

|Puntuacién

gl Sig.

Paso Variables EDAD 26,643 1 ,000
0 RSEXO 32,633 1 ,000
RCIVIL 160,051 1 ,000

RNIVACAD 7,203 1 ,007

RELIGION 1,294 1 ,255

TDUC 17,589 1 ,000

RDCCN 8,743 1 ,003

TOMDH 1,918 1 , 166

Estadisticos globales 180,805 8 ,000

Blogue 1: Método = Por pasos hacia adelante (Razén de verosimilitud)

Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Chi-cuadrado gl Sig.
Pasol Paso 162,814 1 ,000
Bloque 162,814 1 ,000
Modelo 162,814 1 ,000
Paso2 Paso 12,518 1 ,000
Bloque 175,332 2 ,000
Modelo 175,332 2 ,000
Paso 3 Paso 5,612 1 ,018
Bloque 180,944 3 ,000
Modelo 180,944 3 ,000
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Resumen de los modelos

R cuadrado
-2 log de la R cuadrado de
Paso verosimilitud de Cox y Snell Nagelkerke
1 2586,4662 ,079 ,105
2 2573,9482 ,084 ,113
3 2568,3362 ,087 ,116
a. La estimacion ha finalizado en el numero de
iteracion 3 porque las estimaciones de los
parametros han cambiado en menos de ,001.
Prueba de Hosmer y Lemeshow

Paso Chi-cuadrado al Sig.
1 ,000 0 :
2 ,025 2 ,987
3 2,784 4 ,595

Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow

U CONDON=nousa [ U CONDON = si usa
Observado | Esperado | Observado | Esperado Total
Paso 1 673 | 673,000 443 | 443,000 1116
1 2 276 | 276,000 594 | 594,000 870
Paso 1 543 | 542,361 324 | 324,639 867
2 2 130 | 130,639 119 | 118,361 249
3 237 | 237,639 478 | 477,361 715
4 39 38,361 116 | 116,639 155
Paso 1 345 | 340,324 181 185,676 526
3 2 198 | 202,480 143 | 138,520 341
3 130 | 130,196 119 118,804 249
4 108 117,732 220 | 210,268 328
5 129 119,464 258 | 267,536 387
6 39 38,804 116 | 116,196 155
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Pronosticado

U_CONDON Porcentaje

Observado no usa si usa correcto
Pasol U _CONDON no usa 673 276 70,9
Si usa 443 594 57,3
Porcentaje global 63,8
Paso2 U _CONDON no usa 673 276 70,9
Si usa 443 594 57,3
Porcentaje global 63,8
Paso3 U_CONDON no usa 673 276 70,9
Si usa 443 594 57,3
Porcentaje global 63,8

a. El valor de corte es ,500

Variables en la ecuacion

. 95,0% para EXP(

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) | Inferior |Superior

F(Zjaso RCIVIL 1,185 ,095 155,074 1 ,000 3,270 2,713 3,940
1 Constant{ -,418 ,061 | 46,717 1 ,000 ,658

Ffoaso RCIVIL 1,211 ,096 |159,455 1 ,000 3,356 2,781 4,050

2 RNIVACA 415 , 118 | 12,368 1 ,000 1,514 1,201 1,907
constanly o153 | 067 | 58,107 1| 00| 599

F::aso RCIVIL 1,186 ,096 151,266 1 ,000 3,274 2,710 3,954

3 RNIVACA 372 , 119 9,755 1 ,002 1,451 1,149 1,833

TDUC ,226 ,095 5,618 1 ,018 1,254 1,040 1,512
Constant{ -,606 ,078 | 59,952 1 ,000 546

a.Variable(s) introducida(s) en el paso 1: RCIVIL.

b.variable(s) introducida(s) en el paso 2: RNIVACAD.
C.Variable(s) introducida(s) en el paso 3: TDUC.
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Modelo si se elimina el término

Log Cambio en -2
verosimilitud log de la Sig. del
Variable del modelo verosimilitud gl cambio
Pasol RCIVIL -1374,640 162,814 ,000
Paso 2 RCIVIL -1371,022 168,096 ,000
RNIVACAD -1293,233 12,518 ,000
Paso 3 RCIVIL -1363,573 158,809 ,000
RNIVACAD -1289,095 9,854 ,002
TDUC -1286,974 5,612 ,018
Variables que no estan en la ecuacién
Puntuacion gl Sig.
Paso Variables EDAD 1,830 1 ,176
1 RSEXO ,003 1 ,958
RNIVACAD 12,449 1 ,000
RELIGION ,024 1 ,876
TDUC 8,291 1 ,004
RDCCN 7,914 1 ,005
TOMDH 2,564 1 ,109
Estadisticos globales 22,349 7 ,002
Paso Variables EDAD ,110 1 741
2 RSEXO ,058 1 ,809
RELIGION ,049 1 ,826
TDUC 5,626 1 ,018
RDCCN 4,561 1 ,033
TOMDH 2,026 1 ,155
Estadisticos globales 9,941 6 127
Paso Variables EDAD ,023 1 ,880
3 RSEXO ,182 1 ,669
RELIGION ,034 1 ,853
RDCCN 2,947 1 ,086
TOMDH 1,161 1 ,281
Estadisticos globales 4,328 5 ,503






