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I. INTRODUCCIÓN 

 

La Regresión Logística surgió durante la década de 1960 como alternativa al 

procedimiento de estimación de los mínimos cuadrados ordinarios,  

tradicionalmente usado en el modelo de regresión lineal y su objetivo era estimar 

la probabilidad de ocurrencia de un evento como función de un conjunto de 

variables predictoras. No obstante, su uso comenzó a popularizarse a partir de los 

años setenta cuando comenzó a implementarse en el software estadístico. El 

nacimiento de la regresión logística, por otro lado, estuvo condicionado por un 

contexto histórico dominado por una crisis en las herramientas estadísticas 

orientadas a la predicción. El Modelo de Regresión Logística es el  método 

estándar para el análisis de regresión de datos dicotómicos en muchas áreas del 

conocimiento, especialmente en las ciencias de la salud. El análisis de Regresión 

Logística resulta idóneo para estudiar la relación entre una o más variables 

independientes de forma conjunta en función de la variable dependiente de tipo 

dicotómica (Y=Si o Y=No), es decir que solo admite dos categorías que definen 

opciones o característica mutuamente excluyentes u opuestas. 

 

Debido a la relevancia que tiene este método lo aplicaremos en un estudio de 

Dislipidemiaen el Departamento de León para el año 2009, con datos obtenidos 

del laboratorio de bioquímica de la Facultad de Ciencias Médicas, proporcionados 

por el Dr. Efrén Castellón. La aplicación del modelo Logístico permitirá estudiar la 

relación entre la variable Dislipidemia como variable dependiente y las variables, 

Sexo, Fuma, Ejercicio, Licor, Diabete e Hipertensión Arterial (HTA) como variables 

independientes. La realización de este trabajo monográfico permitirá contribuir con 

los conocimientos básicos acerca del Método de Regresión Logística a individuos 

de diferentes ámbitos sociales, especialmente a especialistas en ciencias de la 

Salud. 
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II. ANTECEDENTES. 

En Nicaragua, en la Ciudad de León se encuentran algunos estudios realizados 

sobre regresión logística, pero enfocados en diferentes temáticas  tales como: 

1. Aplicación del método de Regresión Logística Multinominal en un estudio 

de Colesterol en la Facultad de Ciencias Médicas de la UNAN-LEON en el 

año 2000. (UNAN-LEON, Biblioteca Central 2009).  

2. Aplicación del método de Regresión Logística en un estudio Nutricional en 

los municipios de Tonalá, Puerto Morazán y el Viejo. 

3. Aplicación de Regresión Logística en un estudio de Uso de Anticonceptivos 

en jóvenes de 14 a 25 años de edad en las áreas urbanas de las ciudades 

de León, Estelí y Juigalpa.  

4. Aplicación del método de Regresión Logística en un estudio  de 

Planificación Familiar en la mujer en edad fértil en el distrito VI de Managua 

y Tipitapa.  

Al realizar la revisión de los documentos plasmados anteriormente, tomamos 

información que consideramos importantes para nuestro estudio; enfocándonos en 

los conceptos básicos de Regresión Logística, principalmente en la estimación de 

los parámetros para este método, cada uno de estos documentos presentan 

diferentes enfoques, pero todos orientados al mismo propósito. 
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III. HIPÓTESIS 

“El Modelo de Regresión Logística es una aplicación adecuada para 

determinar los factores que influyen en el padecimiento de Dislipidemia”. 
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IV. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

La dislipidemia es un conjunto de patologías caracterizadas por alteraciones en las 

concentraciones de los lípidos sanguíneos (grasa en la sangre), componentes de 

las lipoproteínas circulantes, a un nivel que significa un riesgo para la salud. Es un 

término genéricopara denominar cualquier situación clínica en la cual existan 

concentracionesanormales de colesterol: colesterol total (Col-total), colesterol de 

alta densidad(Col-HDL), colesterol de baja densidad (Col-LDL) o triglicéridos (TG). 

 

Las dislipidemia constituyen un factor de riesgo mayor y modificable de 

enfermedades cardiovasculares (CV), especialmente de la enfermedad coronaria 

(EC).Niveles muy altos de TG, especialmente cuando hay hiperquilomicronemia, 

hansido señalados como de riesgo en la patogenia de la pancreatitis aguda 

 

Motivado por el riesgo que implica esta enfermedad en los pacientes y la forma de 

manifestación se hace necesaria identificar los factores asociados a la 

Dislipidemia en pacientes que visitaron el laboratorio de bioquímica en la Facultad 

de Ciencias Médicas de la UNAN-León. Se intentaran identificar los factores 

mediante la estimación de los parámetros del modelo de Regresión Logística, el 

cual permite la relación Dislipidemia como variable dependiente (Y) con los 

factores (sexo, Fuma, Diabete, Hipertensión Arterial, ejercicio, Licor) como 

covariables (X). 

 

De acuerdo a este planteamiento vale preguntar ¿Cuáles son los factores que 

inciden en la Dislipidemia en los pacientes que asistieronal laboratorio de 

bioquímica de la UNAN-León para el año 2009? ¿Cuál es la relación que hay entre 

los factores? ¿Cuál es el modelo que describe el comportamiento? 
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V. OBJETIVOS 

Objetivo general. 

 

 Aplicar el método de regresión logística binaria en un estudio de 

dislipidemia, en pacientes que asistieron al laboratorio de bioquímica en la 

Facultad de Ciencias Médicas de la UNAN-León en el año 2009. 

Objetivo específicos. 

 Determinar en lo posible un modelo de regresión logística binaria al estudio 

de dislipidemia. 

 Estimar e interpretar los parámetros que describen el efecto de los factores 

que afectan la Dislipidemia, calibrando el modelo ajustado. 
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VI. MARCO TEÓRICO 

La Regresión Logística es una de las herramientas estadística que se utiliza 

para el análisis de los datos en investigaciones clínicas y epidemiológicas. La 

Regresión Logística permite  relacionar  una variable dependiente categórica Y 

con varias variables independientes cuantitativas o binarias X 

El propósito de la Regresión Logística es producir una ecuación matemática 

que relacione la probabilidad de un determinado resultado con un conjunto 

concreto de factores de riesgo. 

El objetivo que ataña esta técnica es de modelar cómo influye en la 

probabilidad de aparición de un suceso habitualmente dicotómico la presencia o 

no de diversos factores de riesgo (variables independientes). También puede ser 

usado para estimar la probabilidad de aparición de cada una de las posibilidades 

de un suceso con más de dos categorías. Denotaremos a la variable dependiente 

Y, que refleja la ocurrencia o no del suceso y  las variables independientes X que 

indican los factores de riesgo. Puesto que Y es dicotómica 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 Regresión Logística es en principio expresar 

la probabilidad de que ocurra el hecho en función de ciertas variables, que se 

presume relevante o influyente. Así pues, la Regresión Logística será el método 

de elección en todas aquellas investigaciones cuyos predictores sean una mezcla 

de variables categóricas y cuantitativas. 
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Modelo de regresión logística 

Al construir el modelo de Regresión Logística las variables explicativas 

(también llamadas covariables) pueden ser de cualquier naturaleza: dicotómicas, 

ordinales, continuas o nominales. La forma analítica en que la probabilidad objeto 

de interés se vincula con las variables explicativas es: 

       ⁄           =
 

                              

               : son los parámetros del modelo. 

   : es la función exponencial. 

         ⁄           es la probabilidad de que el suceso ocurra. 

                 ]: El vector de variables independientes o covariables. 

En lo subsiguiente consideraremos las estimaciones a partir de      ; pues el 

resto de    se deduce igual que   . 

 

Estimación de los parámetros del modelo. 

Función de verosimilitud. 

Los parámetros       del modelo de Regresión Logística se estiman con el 

método de máxima verosimilitud, porque al ser los residuales dicotómicos (con 

probabilidades binomiales) se obtienen estimaciones más eficientes. El valor de la 

función de verosimilitud       de un modelo estimado representa la probabilidad 

de reproducir los datos de la muestra a partir de dicho modelo.  

La función de verosimilitud tiene como fin estimar           y analizar el 

comportamiento del modelo estimado se toma una muestra aleatoria de tamaño n 

dada por                  donde el valor de las variables independientes es 

                           Variable dependiente pertenece al intervalo       ] 

es el valor observado de Y en el i-ésimo elemento de la muestra. 

Vamos a desarrollar la estimación de los parámetros para el caso de una variable.  
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Sea una muestra de n elementos, donde se ha observado la variable respuesta Y 

(que sólo puede tomar dos valores: cero y uno)  las variables   .  

 

La función de probabilidad de una observación cualquiera es:  

 

      ⁄        =
       

          = 
 

           

      ⁄           

Por lo tanto  

    ⁄        
          

    ] 

Por lo tanto la función de probabilidad de la muestra es: 

 (             )   ∏     
  

 

         ]
     

Función de verosimilitud  

     ∑[      (     )           (       )]

 

   

 

Derivamos β con respecto a    

     

   
 ∑(

  

     
          

      

(       )
)         ] 

 

   

 

 ∑
  

     

 

   

          
      

       
(        ) 
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En función de   la estimación es la siguiente 

       (
 

           
)  (           )

  
 

Derivamos con respecto a    

     

   
 ∑(
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Este sistema de ecuaciones (0) y (1) son no lineales para        , no tienen una 

solución directa, requieren de métodos especiales para su solución, como el 

método numérico de Newton Rapson. 

Bondad de ajuste del modelo estimado. 

En un modelo de Regresión Logística estimado por el método  de máxima 

verosimilitud, el ajuste global se describe con estadísticos derivados de la 

verosimilitud del modelo. Entre los que se encuentra el -2LL (0), -2LL (β), el R2 de 

Cox y Snell y el R2 de Nagelkerke cada uno de ellos nos explica la proporción de 

incertidumbre de los datos ajustados por el modelo. 

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

-2LL (β) indica la verosimilitud del modelo con las variables predictores. 
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             [   (
 (  ̂ ⁄ )

     ⁄  
)] 

Este valor puede ser contemplado como un descriptivo de la bondad de 

ajuste de este modelo, que cuanto más próximo a cero sea, mejor es el ajuste del 

modelo. El valor R2 de Cox y Snell viene dado por: 

     [
    

    
]
   

 

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

     es la verosimilitud del modelo considerado. Por otra parte, este índice tiene 

inconveniente de no alcanzar el valor 1 (100%) cuando el modelo reproduce 

exactamente los datos, en efecto si L (β)= 1 el R2
max = 1 – [L (0)] 2/n. 

Por este motivo Nagelkerke propone el índice corregido de la siguiente forma: 

  
  

  

  
   

 

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

Significancia de los parámetros del Modelo. 

 Evaluación del estadístico de Wald. 

 Evaluación del estadístico -2LL (l0) 

Evaluación del estadístico de Wald. 

La significancia de los parámetros se estudia con el cociente:  

Z= 
 

      
 

Donde β es el coeficiente de regresión logística estimado. 

SE (β) es el error del cociente. 
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El estadístico Z Sigue una ley normal estandarizada con el cuadro del cociente 

llamado estadístico de Wald el cual sigue una ley de ji-cuadrado con 1 grado de 

libertad. 

       [
 

     
]
 

    
   

Si el valor experimental de Wald es menor que el nivel de significancia 

fijado por el contraste rechazaremos la hipótesis nula y concluiremos diciendo que 

la variable independiente influye en la probabilidad de las características de la 

variable dependiente. 

Este estadístico se usa en caso de que se esté discutiendo si la supresión 

de una variable especificada reduce significativamente el grado de explicación en 

el modelo. Diferentes estudios (Hauck y Donner 1977: Jeannigs, 1986) han puesto 

de manifiesto la falta de potencia de esta prueba cuando el valor del parámetro β 

se aleja de cero y recomienda que en su lugar se aplique una prueba de razón de 

verosimilitud (LR). La prueba de razón de similitud 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:  

                     (
    

    
)                  ]      

   

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

Calibración del modelo:  

Prueba de Omnibus: 

La prueba de  ómnibus es el nombre general que se refiere a un conjunto o una 

prueba global y en la mayoría de los casos ensayo ómnibus se llama en otras 

expresiones tales como: F-test o prueba de Chi-cuadrado que evalúa la hipótesis 

nula de los coeficientes     de todos los términos (excepto la constante) incluidos 

en el modelo son cero. El estadístico ji cuadrado para este contraste es la 
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diferencia entre el valor de -2LL para el modelo solo con la constante y el valor de 

-2LL para el modelo actual. 

 Prueba de bondad de ajuste de Hosmer y Lemeshow. 

La calibración 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    ). Esta valoración se puede realizar con el estadístico 

Ji-Cuadrado de bondad de ajuste. Si la muestra está formada por “n” sujetos 

tendremos J ≤n estimaciones (πi) diferentes. En efecto. Si el modelo contiene p 

variables predictoras               , cada combinación    diferente de valores 

de los predictores dará una estimación diferente de    de manera que J tomara el 

máximo valor n si ninguna combinación se repite. Sin embargo puesto que en la 

mayor parte de los estudios el número de J de combinaciones diferentes es 

grande, Hosmer y Lemeshow proponen ordenar “n” sujeto según las predicciones 

πi y dividirlos en g=10 grupos de aproximadamente igual tamaño (llamados deciles 

de riesgos). Esta división de grupo de igual tamaño es especialmente adecuada 

cuando muchas de las probabilidades estimadas πi son pequeñas. Si se comparan 

las probabilidades predichas y observadas en estos g=10 grupos de 

aproximadamente el mismo tamaño (llamados deciles de riesgo). Estas divisiones 

en grupos de igual tamaño es especialmente adecuada cuando muchas de las 

probabilidades estimadas (  ) son pequeñas. 

No obstante los grupos no acostumbran a tener exactamente el mismo 

tamaño porque los sujetos con la misma combinación de valores de las variables 

independientes se sitúan en el mismo grupo. 

Si se comparan las probabilidades predichas y observadas en estos g=10 

grupos con el estadístico ji-cuadrado de bondad de ajuste:  

   ∑∑
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Hosmer y Lemeshow han demostrado mediante simulaciones que la 

significancia del estadístico ji cuadrado de Wald puede ser calculada en la ley de 

Ji-cuadrado con g -2=8 grados de la libertad si la mayor parte de las frecuencias 

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

Interpretación de los coeficientes de regresión logísticas. 

El uso de los coeficientes de regresión 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 prevalencia y si se trata de 

un estudio de caso y controles las probabilidades estiman una proporción que 

carecen de interés porque están afectadas por el número de casos y controles. 

Seleccionados ya los coeficientes tienen una estimación directa con este estudio a 

través de la transformación en Odds del modelo: 

     
  

    
                

Si una variable predictora x se incrementa en una unidad (x  +1)  la razón de 

Odds es: 

   
       

     
     

Que es general e independiente del número de variables predictoras X del 

modelo. Si se mantienen constantes todas las variables predictoras excepto las 

variables    su término aparece tanto en el numerador como en el denominador 

del anterior cociente y se podrá simplificar de manera que OR será igual al      Así 

pues     es el factor por el cual se multiplica los Odds de la respuesta (Y) cuando 

la variable predictora     se incrementa en una unidad. Un valor superior que         

1 (β>0) indica que el factor X incrementa la probabilidad de respuesta Y=1. Un 
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valor menor que 1 (β>0) indica que el factor X decrementa la probabilidad de 

respuesta Y=1. 

El intervalo de confianza del 100 (1-α) % para RO mide el efecto de un incremento 

de la variable X: 

  ̂    
   

 ⁄
  ̂     

OR: es la estimación puntual de la razón de odds. 

Exp: es la base del logaritmo natural. 

Z: es el cuartil normal dada la significancia fijado   

Se (β): es elerror estándar del coeficiente β 

Riesgo relativo 

Este coeficiente, nos indica cuanto más probable es desarrollar la enfermedad si 

se está en primer caso, que si se está en el segundo. 

   
  

   

  
   

 

Esta razón expresa el riesgo relativo de padecer la enfermedad E cuando 

se está en la condición A respecto a cuándo p se está en la condición B. el riesgo 

relativo mide la fuerza de la asociación entre la exposición y la enfermedad; indica 

la probabilidad de que se desarrolle la enfermedad en los expuestos a un factor de 

riesgo en relación al grupo de los no expuestos. 

Intervalos de confianza para la estimación del riesgo relativo. 

  ̂     
  

 ⁄   ̂     

RR: esla estimación puntual del riesgo relativo. 
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Exp: es la base del logaritmo natural. 

Error estándar= se (β) 

La interpretación del riesgo relativo se efectúa de la siguiente manera: si el 

riesgo relativo es igual a uno, el factor del riesgo no tiene influencia con la 

aparición de la enfermedad. Si al construir el intervalo de confianza no incluye el 

valor uno concluiremos que el riesgo es estadísticamente significativo. En cambio 

si el riesgo relativo fuese menor que uno y también su intervalo de confianza, 

estaremos ante la presencia de un factor de protección ante la ocurrencia de un 

suceso. 
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VII. DISEÑO METODOLOGICO. 

El estudio se realizó durante el período de enero y noviembre  del año 2009, en 

los  pacientesque asisten al  laboratorio de bioquímica de la facultad de ciencias 

médica de la universidad nacional autónoma de Nicaragua.   

Estudio Transversal 

En este tipo se estudia la exposición y la enfermedad en una población bien 

definida en un momento determinado. Y se utiliza fundamentalmente para conocer 

la prevalecía de una enfermedad o de un factor de  riesgo. Su cociente permite 

estimar la razón de prevalecía (PR): 

  ̂  
  ̂      ⁄  

  ̂      ⁄  
 

Variables categóricas. 

La regresión logística permite tratar variables predictoras categóricas de 

idéntica forma que la regresión múltiple. Cuando alguna de las variables 

explicativas es de índole nominal de más de dos categorías (politómicas), para 

incluirlas en el modelo hay que darles un tratamiento especial. Si estamos en 

presencia de una variable nominal con C categorías debemos incluirlas en el 

modelo de regresión logística como variable categórica de manera que a partir de 

ella se crean C-1 variables dicotómicas llamadas dummy o ficticias. Al crear las 

variables dummy se debe precisar con cuál de las categorías de la variables 

original interesa comparar el resto y esa será la llamada categoría de referencia. 

En general, el exponencial del coeficiente correspondiente a una de las variables 

dummy, estima la magnitud en que varía el riesgo de que ocurra el suceso. 
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Método de codificación de las variables categóricas. 

Codificación respecto a una categoría de referencia. Se utiliza siempre 

que se tenga sentido clínico considerar una de las categorías de referencia o 

cuando deseamos estimar razones de Odds. El coeficiente de regresión b de cada 

variable ficticia refleja el contraste entre la categoría que representa la variable 

ficticia y la categoría de referencia. 

Tipo de estudio. 

Estudio analítico de corte transversal. 

Área o población de estudio. 

En este estudio se definieron casos, solamente a aquellos pacientes que 

asistieron al laboratorio de bioquímica de la facultad de ciencias médicas UNAN-

León para el año 2009, con un total de 301 pacientes. 

Periodo de estudio. 

Noviembre 2012-  Noviembre 2013 

Fuentes de información. 

Laboratorio de bioquímica de la facultad de ciencias médicas UNAN-LEON, 

Selección del modelo de Regresión Logística. 

En primer paso consistió en seleccionar en la base de datos original, todas 

aquellas variables independientes o explicativas que estuvieron más relacionadas 

en el desenlace de la variable dependiente. “caso de dislipidemia". El segundo 

consistió en realizar análisis univariado para identificar aquellas variables 

independientes que pudieran influenciar en la variable dependiente. Luego se 

procedió a recodificar las variables originales en variables dicotómicas y realizar el 

análisis bivariado sobre la variable dependiente (se asigna Y=1 si padece la 

enfermedad y Y=0: en caso contrario). En el modelo logístico solamente fueron 

incluidas aquellas variables independientes con significancia estadística.  
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Operacionalización de las variables. 

Variables Definición Factores Codificación 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Sociodemo

gráficas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Es la agrupación 

de algunas 

características 

personales. 

Edad Años 

Sexo 0: Femenino 

 

1: Masculino 

Fuma: habito de fumado 0: No fuma 

 

1: Fuma 

HTA: Hipertensión Arterial. Incremento 

de la presión sanguínea de los 

pacientes 

0: Hipertenso 

 

1: Normal 

Diabética: trastorno metabólico. 0: No 

 

1: Si 

Ejercicio: actividad física que realizan 

los pacientes. 

0: No 

 

1: Si 

Licor: consumo de licor. 0: No toma 

 

1: Toma 

Dislipidemia 1: 0: No tiene 

1: Tiene 

Dislipidemia 2: 0: No tiene 

1: Tiene 

Nivel de riesgo del índice de masa 

corporal. 

0: Alto riesgo 

1:Bajo riesgo 
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Tipos de Dislipidemia 

Dislipidemia 1: para la presencia de 
dislipidemia puede manifestarce con 
dos factores elevados de, colesterol, 

Trigliceridos o HDL. 

Dislipidemia 2: para la presencia de 
dislipidemia 2 puede manifestarce con 
la existencia de un factor elevado de, 

colesterol, Trigliceridos o HDL. 

Parámetros que fueron incluidos en el cálculo de Dislipidemia 1 y Dislipidemia 2 

para el procesamiento y análisis de los datos. 

  

 Donde:  P= presencia del factor.  

  A= ausencia de un factor. 

 

 

 

 

 

 

 

Factores  que inciden en la 

enfermedad Dislipidemia 

Dislipidemia 1  Dislipidemia 2 

Colesterol (CT) :  0: Normal: ≤ 200 
                          1: Elevado: >200 

P P P A P A A 

        

Triglicéridos (TAG):  0: Normal: ≤ 200 
                              1: Alterado:>200 

P P A P A P A 

        

HDL            0: Normal:≤40 
                   1: Riesgo:>40 

P A P P A A P 
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VIII. RESULTADOS. 

La población en estudio fue de 301 pacientes que  fueron atendidos en el 

laboratorio de Bioquímica en la Facultad de Ciencias Médicas UNAN-León en el 

año 2009.El 4.98% de la muestrea presentó  Dislipidemia 1, y  un 47.18% 

Dislipidemia 2. 

Al realizar el análisis mediante Regresión logística para determinar los factores 

que influyen en Dislipidemia y planteando el modelo general para cada uno de los 

casos obtuvimos: 

Modelo 1. Dislipidemia 1 

P (y=  ⁄ ) 
 

                                        
 

Inicialmente se consideraron todas las covariables y se aplicó el método introducir, 

obteniendo como resultado que sólo las covariable  Diabetes, resulta ser 

ligeramente significativa, como puede apreciarse en la tabla No.1 

 

 

Tabla Nº 1 

Variables en la ecuación 

 

Paso 1(a) B E.T. Wald gl Sig. 

Exp(B) I.C. 95.0% para EXP(B) 

Odds Inferior Superior 

X1 

X2 

X3 

X4 

X5 

X6 

X0 

Sexo .227 .670 .115 1 .735 1.255 .338 4.663 

Licor -.787 .674 1.362 1 .243 .455 .121 1.707 

Fuma -.972 .661 2.162 1 .141 .378 .104 1.382 

HTA -.860 .578 2.216 1 .137 .423 .136 1.313 

Diabética -1.084 .642 2.849 1 .091 .338 .096 1.191 

Ejercicio .072 .549 .017 1 .896 1.074 .367 3.149 

Constante -.397 1.013 .153 1 .695 .672   

a  Variable(s) introducida(s) en el paso 1: Sexo, Licor, Fuma, HTA, Diabética, Ejercicio. 
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Esto nos llevó a aplicar el método Adelante de Wald, para seleccionar de forma 

definitiva las covariables que debía de estar en el modelo de Dislipidemia1. Los 

resultados obtenidos al aplicar el método de Wald fueron que solamente las 

covariables Fuma y Diabetes  resultaron significativas (0.033 y 0.053), como 

puede apreciarse en la tabla No. 2,  obteniéndose un OR de 0.285 y 0.295 

respectivamente, resultando ambas covariables factores de protección para el 

caso de Dislipidemia 1 debido que el OR son valores menores que uno.  

Tabla Nº2  método delante de wald 

Variables en la ecuación 

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

 

El modelo logístico resultante para Dislipidemia 1 es el siguiente: 

      ⁄   
 

                                     ]
 

 

 

 

 

 

 B E.T. Wald Gl Sig. 

Exp(B) 

I.C. 95.0% para 

EXP(B) 

Odds Inferior Superior 

Paso 

1(a) 

Fuma -1.123 .574 3.835 1 .050 .325 .106 1.001 

Constante -2.079 .474 19.218 1 .000 .125   

Paso 

2(b) 

Fuma -1.255 .588 4.554 1 .033 .285 .090 .903 

Diabética -1.219 .630 3.743 1 .053 .295 .086 1.016 

Constante -.982 .725 1.836 1 .175 .374   
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Validación  del modelo de Dislipidemia 1. 

Pruebas Omnibus sobre los coeficientes del modelo 

 

  Chi-cuadrado gl Sig. 

Paso 1 Paso 3.361 1 .067 

Bloque 3.361 1 .067 

Modelo 3.361 1 .067 

Paso 2 Paso 3.193 1 .074 

Bloque 6.554 2 .038 

Modelo 6.554 2 .038 

 

La Prueba de Omnibus sobre los coeficientes del modelo  muestra la significancia 

estadística (0.038)  indica que el modelo con las nuevas covariables de Fuma y 

Diabetes, mejora el ajuste de forma significativa, esto nos indica que las 

covariables tomadas en conjunto, contribuyen efectivamente a explicar las 

modificaciones que producen en la variable respuesta. 

 

Para evaluar de forma global la validez del modelo, complementando lo anterior 

tenemos el RESUMEN DE LOS MODELOS. 

 

Resumen de los modelos 

Paso 

-2 log de la 

verosimilitud 

R cuadrado de Cox y 

Snell 

R cuadrado de 

Nagelkerke 

1 115.851(a) .011 .034 

2 112.658(a) .022 .066 

a  La estimación ha finalizado en el número de iteración 6 porque las estimaciones de los 

parámetros han cambiado en menos de .001. 

 

La R cuadrado de Cox y Snell con un valor de (0.022) nos indica que solo en 2.2% 

de la variación de la variable dependiente es explicada por las covariables 

incluidas en el modelo. 
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Para evaluar la bondad de ajuste del modelo de regresión Logística para el caso 

de Dislipidemia 1 se basa en la prueba de prueba de Hosmer y Lemeshow, que 

plantea la hipótesis nula de que el modelo se ajusta los datos, como podemos ver 

en la siguiente tabla nos da un resultado de no significancia (.564), es decir el 

modelo se ajusta a los datos). 

Prueba de Hosmer y Lemeshow 

Paso Chi-cuadrado gl Sig. 

1 .000 0 . 

2 .333 1 .564 

 

Pronóstico. Nos permitió evaluar el ajuste del modelo de regresión comparando 

los valores predichos con los valores observados, como puede observarse en la 

siguiente tabla el modelo es pronosticado con un 95%, lo que significa que es 

bastante confiable 

Tabla de clasificación(a) 

 Observado 

Pronosticado 

Dislipidemia_1 Porcentaje 

correcto No tiene Tiene 

Paso 1 Dislipidemia_1 No tiene 286 0 100.0 

Tiene 15 0 .0 

Porcentaje global   95.0 

Paso 2 Dislipidemia_1 No tiene 286 0 100.0 

Tiene 15 0 .0 

Porcentaje global   95.0 

a  El valor de corte es .500. 

Ejemplos a utilizar en el modelo de Dislipidemia 1 

 Aplicación del Modelo Especifico para el caso de Dislipidemia 1: 
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1. Cuál es la probabilidad de que una persona que fuma, y es diabética presente 

Dislipidemia 1. 

      ⁄   
 

                         ]
 

Donde Y=1: la probabilidad de que padezca Dislipidemia 1 

Sustituyendo las variables por sus respectivos valores nos queda: 

      ⁄   
 

                                        ]
 

      ⁄   
 

            ]
  

 

             
 

       ⁄               

La probabilidad de que una persona que fuma y es diabética padezca de 

Dislipidemia 1 es de 0.03006 (3.06%). 

2. Cuál es la probabilidad de que una persona que fuma, y no es diabética 

presente Dislipidemia 1. 

      ⁄   
 

                                        ]
 

      ⁄   
 

            ]
  

 

             
 

       ⁄               

La probabilidad de que una persona que fuma y es diabética padezca de 

Dislipidemia 1 es de 0.096 (9.6%). 

3. Cuál es la probabilidad de que una persona que no fuma, y es diabética 

presente Dislipidemia 1. 

      ⁄   
 

                                        ]
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      ⁄   
 

            ]
  

 

             
 

       ⁄               

La probabilidad de que una persona que no fuma y es diabética padezca de 

Dislipidemia 1 es de 0.099 (9.96%). 

4. Cuál es la probabilidad de que una persona que no fuma, y no es diabética 

presente Dislipidemia 1. 

      ⁄   
 

                                        ]
 

      ⁄   
 

            ]
  

 

             
 

       ⁄          

La probabilidad de que una persona que no fuma y no es diabética padezca de 

Dislipidemia 1 es de 0.27 (27.2%). 

Resumen de los cuatro casos condicionados. 

Probabilidad 

Dislipidemia 

Fuma No fuma 

Diabete 0.0306 0.0997 

No diabética 0.0965 0.2726 

 

 

 

Modelo general con Dislipidemia 2. 

P (y=  ⁄ ) 
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Inicialmente se consideraron todas las covariables y se aplicó el método introducir, 

obteniendo como resultado que sólo lascovariable  sexo y Ejercicio, resultan ser 

ligeramente significativa, como puede apreciarse en la tabla No.1 

 

Tabla Nº1 

Variables en la ecuación 

a  Variable(s) introducida(s) en el paso 1: Sexo, Licor, Fuma, HTA, Diabética, Ejercicio. 

 

Esto nos llevó a aplicar el método Adelante de Wald, para seleccionar de forma 

definitiva las covariables que deben  de estar en el modelo de Dislipidemia 2. Los 

resultados obtenidos al aplicar el método de Wald obtuvimos que no hubieron 

cambios, confirmándonos de esta manera que las covariables que influyen en la 

variable respuesta son sexo y ejercicio,  resultaron significativas (0.000 y 0.071), 

como puede apreciarse en la tabla No. 2,  obteniéndose un OR de 2.727  y 1.553.  

 

 

 

Tabla Nº2 

Variables en la ecuación 

 

Paso 1(a) B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) I.C. 95.0% para EXP(B) 

Paso 1(a) B E.T. Wald gl Sig. 

Exp(B) I.C. 95.0% para EXP(B) 

Odds Inferior Superior 

 X1Sexo 1.003 .295 11.530 1 .001 2.727 1.528 4.865 

X2Licor -.035 .321 .012 1 .913 .965 .514 1.812 

X3Fuma -.265 .371 .509 1 .476 .768 .371 1.588 

X4HTA -.036 .269 .018 1 .893 .965 .570 1.633 

X5 Diabética -.627 .381 2.699 1 .100 .534 .253 1.129 

X6Ejercicio .440 .244 3.262 1 .071 1.553 .963 2.505 

X0Constante .195 .559 .121 1 .728 1.215   



Resultados. 

29 

 

Odds Inferior Superior 

 Sexo 1.043 .258 16.333 1 .000 2.837 1.711 4.704 

Ejercicio .435 .241 3.259 1 .071 1.545 .963 2.477 

Constante -.644 .185 12.055 1 .001 .525   

a  Variable(s) introducida(s) en el paso 1: Sexo, Ejercicio. 

 

El modelo Logístico resultante para Dislipidemia 2 es el siguiente: 

 

      ⁄   
 

                               
 

Validación del modelo Dislipidemia 2. 

Pruebas Omnibus sobre los coeficientes del modelo 

 

  Chi-cuadrado gl Sig. 

Paso 1 Paso 16.220 1 .000 

Bloque 16.220 1 .000 

Modelo 16.220 1 .000 

 

La prueba de Omnibus sobre los coeficientes del modelo nos muestra una 

significancia estadística (0.00)  esto nos indica que el modelo con las nueva 

covariable Sexo y Ejercicio no ajusta un buen modelo. 

 

Para evaluar de forma global la validez del modelo, complementando lo anterior 

tenemos el RESUMEN DE LOS MODELOS. 

 

 

Resumen de los modelos 

 

Paso 

-2 log de la 

verosimilitud 

R cuadrado de Cox y 

Snell 

R cuadrado de 

Nagelkerke 
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1 400.094(a) .052 .070 

a  La estimación ha finalizado en el número de iteración 3 porque las estimaciones 

de los parámetros han cambiado en menos de .001. 

 

La R cuadrado de cox y snell con un valor de (0.052) nos indica que solo en 5.2% 

de la variación de la variable dependiente es explicada por las variables incluidas 

en el modelo. 

Para evaluar la bondad de ajuste del modelo de regresión Logística para el caso 

de Dislipidemia 1 podemos observar la tabla de prueba de Hosmer y Lemeshow. 

Prueba de Hosmer y Lemeshow 

 

Paso Chi-cuadrado gl Sig. 

1 .000 0 . 

 

Para la calibración del modelo de Hosmer y Lemeshow mediante el paso de   

estadístico ji-cuadrado es  nulo y con el grado de significancia de p=0.00, esto nos 

indica que el modelo no se ajusta a los datos. 

Pronostico. Nos permitió evaluar el ajuste del modelo de regresión comparando 

los valores predichos con los valores observados Como puede observarse en la 

siguiente tabla el modelo es pronosticado con un 61%. 

 

 

 

 

Tabla de clasificación(a) 

 Observado Pronosticado 
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Dislipidemia_2 Porcentaje 

correcto No tiene Tiene 

Paso 1 Dislipidemia_2 No tiene 124 35 78.0 

Tiene 80 62 43.7 

Porcentaje global   61.8 

a  El valor de corte es .500 
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IX. DISCUSIÓN. 

En caso  Dislipidemia 1 obtuvimos como resultados dos covariables significativas 

(Diabetes y Fuma) que estadísticamente está relacionada con la variable 

respuesta, pero a la vez son un factor de protección. Estas covariables en la 

realidad deberían de ser un factor de riesgo para la variable Dislipidemia 1.  

El resultar estas covariables un factor de protección según especialista nos 

encontramos con la siguiente situación,  en cuanto a la covariable diabética esto 

es debido a  que las personas con este problema, que están bajo control o bien 

controlada la enfermedad, al momento de  los diagnósticos puede aparecer sin 

Dislipidemia, esto puede ocurrir dependiendo del tiempo de la evolución de la 

diabetes, entre menos tiempo la persona este con la enfermedad, hay menos 

probabilidad de padecer de Dislipidemia, pero si el tiempo es de 10 o más años,  si 

corre riesgo de padecerla.Con respecto a la covariables Fumar el motivo de ser un 

factor de protección se debe al factor tiempo de fumado, la cantidad de cigarrillo 

consumidos y  la frecuencia con que realiza el hábito de fumar.   

Para el caso de Dislipidemia 2 aplicando el método de introducir, para conocer las 

covariables que más influyen para el modelo 2, la cual únicamente encontramos 

las covariables sexo y Ejercicio, estas covariablesestán estadísticamente 

relacionadas con la variable respuesta (Dislipidemia 2) con esta se controla el 

aumento o no aumento de  HDL; según el especialista, al aumentar el HDL en el 

paciente que si realiza ejercicio según especialista en estudios médicos no 

presenta dislipidemia tipo 2. 

Estadísticamente nos encontramos que este modelo de dislipidemia 2 no se ajusta 

a los datos el cual no da lugar a la aplicación del mismo. Esto se debe a que los 

datos presentan algunos problemas, que nos afecta un poco en los resultados del 

modelo 2 de regresión logística y en cuanto a las covariables que resultan como 

factor de protección. 
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X. CONCLUSIÓN. 

 

1) Las covariables más significativas encontradas en el estudio para el  modelo 

de dislipidemia 1 fueron: Fuma y diabete  las cuales resultaron significativas 

(0.033 y 0.053), con un OR de 0.285 y 0.295, resultando ambas covariables 

factor de protección, que real mente deberían considerarse factores de riesgo. 

Mediante estos resultados obtenemos el siguiente modelo logístico. 

 

      ⁄   
 

                                          ]
 

 

La validación del modelo mediante la prueba de omnibus resultando significativo, 

(significancia. 0.038) nos indica un ajuste adecuadodel modelo, obteniendo un 

pronostico del 95%, esto indica que el modelo es confiable. 

Mediante la prueba de Hosmer y Lemeshow, demostramos que el modelo se 

ajusta a  los datos,  con un valor de  no significancia estadística de (.564)  

2) La prueba de Hosmer y Lemeshow sobre los coeficientes del modelo para 

Dislipidemia 2, con una significancia estadística de (0.00)  nos refleja que no hay 

un buen ajuste del modelo. 
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XI. RECOMENDACIONES. 

 

 Sugerimos contrastar el modelo de regresión logística  con otro modelo  

para desarrollar temas en el ámbito de la salud o de otro tipo ya que este 

modelo es una herramienta que nos permite analizar e interpretar la 

medición de riesgo de diferentes problemas. 

 Sugerimos que al momento de diseñar, el instrumento de recolección de 

datos sea elaborado o supervisado por un estadístico de igual manera al 

recolectar y ejecutar  los datos.  

 Extraer con detalle la variable según el grado de fumado y los 

padecimientos diabéticos, para diferenciar de mejor forma los factores de 

riesgo con los factores de protección.  
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