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ESTUDIO CASOS - CONTROLES

Es un estudio observacional, analitico y longitudinal, donde los sujetos se
seleccionan en funcion que tengan (casos) o no tengan (control) una determinada
caracteristica.

Seleccionados los sujetos en cada grupo, se analiza si estuvieron expuestos o no
expuestos a una caracteristica de interés y se compara la proporcién de sujetos
expuestos en el grupo de casos frente a los sujetos del grupo de controles.

El estudio de la influencia de una variable (independiente) sobre la forma en que se
modifica otra variable (dependiente) se conoce como analisis bivariado.

El analisis es multivariado cuando el estudio evalia de forma simultanea el efecto
de dos o mas variables independientes sobre una variable dependiente.

Estudio de caso control
Las tablas de contingencia (tablas Observacional, analitico, longitudinal

de dobble entrada) constituyen »—> Tiempo
una herramienta fundamental

para este tipo de analisis. ’/

Enfermos

Entre filas y columnas delimitan
celdas donde se recogen las
frecuencias de cada combinacion
de las variables analizadas.

No Expuestos

La expresion mas elemental de Expuestos

las tablas de contingencia tiene 2 = No Enfermos
filas y 2 columnas (contrales)
(tablas de 2 x 2).

No Expuestos

i 0y

Las tablas de contingencia (tablas de doble entrada) son una herramienta
imprescindible para este tipo de analisis, se componen de filas para la informacion
de una variable y columnas para la informacidn de la otra variable. Las filas y
columnas delimitan celdas donde se recoge la informacidn de las variables
analizadas.

En general, las tablas pueden abarcar varias filas (M) y columnas (N), dando lugar a
una tabla de contingencia M x N.

Las tablas de contingencia 2 x 2 simples (de tnico estrato) permiten el andlisis de
dos variables dicotomicas, una variable independiente y una variable dependiente.
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Las frecuencias de una tabla de contingencia pueden obtenerse utilizando dos
estrategias basicas de recogidas de datos. En la estrategia habitual, los datos
representan un corte temporal transversal: se recogen en el mismo o
aproximdamente el mismo punto temporal.

Si, en lugar de esto, se miden una o mas variables en una muestra de sujetos y se
hace un seguimiento a estos sujetos para volver a tomar una medida de esas
mismas variables o de otras diferentes, es una situacion longitudinal: las medidas
se toman en diferentes puntos temporales.

Los indices de riesgo que se estudian resultan especialmente utiles para diseiios
longitudinales en los que se miden dos variables dicotomicas.

El seguimiento de los estudios longitudinales puede hacerse hacia adelante o hacia
atrds.

En los disefios longitudinales hacia adelante, lamados disefios prospectivos o de
cohortes, los sujetos son clasificados en dos grupos con arreglo a la presencia o
ausencia de algun factor desencadenante (por ejemplo, el habito de fumar,
fumadores y no fumadores) y se les hace un seguimiento durante un espacio de
tiempo hasta determinar la proporcion de sujetos de cada grupo en los que se da
un determinado desenlace o incidencia objeto de estudio (por ejemplo, problemas
vasculares).

En los disefios longitudinales hacia atrds, también denominados retrospectivos o de
caso-control, se forman dos grupos a partir de la presencia o ausencia de una
determinada condicion objeto del estudio (por ejemplo, sujetos sanos y pacientes
con problemas vasculares) y se hace un seguimiento hacia atras intentando
encontrar informacidon sobre la proporcion en la que se encuentra presente en cada
muestra un determinado factor desencadente (por ejemplo, el habito de fumar).

Logicamente, cada disefio de recogida de datos permite dar respuesta a diferentes
preguntas y requiere la utilizacion de unos estadisticos particulares.

ESTADISTICOS SEGUN DISENO:

En el disefio de cohortes (longitudinal hacia adelante), en los que se establecen dos
grupos de sujetos a partir de la presencia o ausencia de una condicion que se
considera desencadente y se hace un seguimiento hacia adelante para determinar
qué proporcion de sujetos de cada grupo alcanza un determinado desenlace o
incidencia, la medida de interés suele ser el riego relativo (RR): grado en que la
proporcion de desenlaces o incidencias es mas alta en un grupo que en el otro.

En el disefio de caso-control (longitudinal hacia atrds), tras formar dos grupos de
sujetos a parir de alguna condicidn de interés, se va hacia atras buscando la
presencia de algun factor desencadenante - Por ejemplo, en el estudio sobre el
tabaquismo y problemas vasculares se podria diseiiar seleccionando dos grupos de
sujetos diferenciados por la presencia de problemas vasculares y buscando en la
historia clinica la presencia o no de fumar -.
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Puesto que el tamano de los grupos se fija a partir de la presencia o ausencia de un
determinado desenlace, no tiene sentido calcular un indice de riesgo basado en las
proporciones de desenlaces o incidencias, pues el niimero de fumadores y no
fumadores no ha sido previamente establecido sino que es producto del muestreo.
Se puede calcular la ratio fumadores/no-fumadores tanto en el grupo de sujetos
con problemas vasculares como en el grupo de sujetos sin problemas, y utilizar el
cociente de ambas ratios como una estimacion del riesgo relativo.

Estudios Transversales o de Prevalencia (potenciales factores de riesgo)

Estudian simultaneamente la exposicion y la enfermedad en un momento
determinado. La obtencion de datos puede ser prolongada (semanas o meses). El
estudio transversal facilita informacion de gran utilidad para valorar el estado de
salud de una comunidad y determinar sus necesidades.

Utiliza un formato de tabla para analisis bivariado de variables dicotomicas donde
la variable independiente (exposicion) se presenta en filas y la variable
dependiente (daifo o enfermedad) en las columnas.

La prevalencia corresponde a la probabilidad de padecer una enfermedad antes de
realizar la prueba.

Enfermedad
Factor de riesgo Si No Total
Expuestos a b a+b
No expuestos c d c+d
Total a+c b+d atb+c+d

PREVALENCIAS DE ENFERMEDAD:

. a
e Riesgo en expuestos: p, =——
a+b

. c
e Riesgo en no expuestos: p, =——
c+d

. . . . Incidencia en expuestos
e Razon prevalencia = Riesgo relativo (RR) = P _P

Incidencia en no expuestos p,

El Riesgo Relativo (RR) expresa cuantas veces mds aparece una enfermedad en los
expuestos que en los no-expuestos, o bien cuantas veces mas riesgo tienen los
expuestos en relacion con los no-expuestos.

RR=1 — No hay asociacion

RR>1 — Asociacion al factor de riesgo

RR<1 — Asociacion al factor de proteccion
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a C
¢ Riesgo atribuible o diferencia de riesgos (RA)=——-———
a+b c+d

El Riesgo Atribuible o diferencia de riesgos (RA) indica la cantidad adicional de
incidencia de tener una enfermedad (o exceso de riesgo) que tienen los expuestos a
los no-expuestos.

e Intervalo de confianza para la razon de prevalencia RR de enfermedad con
distribucidn asintéticamente normal:

Icl_a(RR) —RR. ei 242 -+ V(INRR) — (RR . e—za/z ./ V(InRR) , RR.e 2,72 -~/ V(INRR) )

1 1 1 1
donde V[InRR] =t T
a a+b ¢ c+

PREVALENCIAS DE EXPOSICION:

. a
* Riesgo en expuestos: p, =——
a+c

« Riesgo en no expuestos: p, = ——

Incidencia en enfermos  p,

e Razon prevalencia = Riesgo relativo esperado (RR) = - -
Incidencia en sanos p,

¢ Intervalo de confianza para la razon de prevalencia RR de exposicidon con
distribucion asintéticamente normal:

IC,__(RR)=RR.g" "2 VVInt® =(RR.e_ a2 VVIRR) RR.e‘“’Z'VV"“RR’)

donde V|:InRR:| =1—i+%—b—1cI
a a+c +

MEDIDA DE ASOCIACION: Odds Ratio (OR)

La medida de asociacion que se utiliza en los estudios de casos y controles para
evaluar la fuerza de la asociacion ente el factor en estudio y el evento se conoce
como Odds Ratio, medida que indica la frecuencia relativa de la exposicidon entre
los casos y los controles.

p,-(1-p,) axd

Razon de Odds anticipado: OR= =
p,.-(1-p,) bxc

En el estudio de casos y controles no se puede estimar directamente la incidencia
de la enfermedad en los expuestos y no expuestos, dado que los sujetos son
seleccionados basandose en la presencia o ausencia del evento en estudio y no por
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el estatus de exposicion (a excepcion de variantes del estudio como los anidados y
caso-cohorte).

Sin embargo, cuando la presencia de la enfermedad es baja, el Odds ratio puede ser
un estimador no sesgado de la razén de tasas de incidencia o de riesgo relativo.

El Odds ratio indica cuantas veces es mayor, o menor si la exposicidon actia como
un factor protector, la probabilidad de los casos que han estado expuestos al factor
en estudio en comparacion con los controles: 0 <OR <

OR=1 — Indica que la exposicion analizada no se asocia con la enfermedad.
OR<1 — La exposicion disminuye la probabilidad de desarrollar el evento.
OR>1 — La exposicion aumenta la probabilidad de desarrollar el evento.

El Odds ratio es una estimacion puntual de la magnitud de asociacion entre un
determinado factor y una enfermedad, para encontrar una medida de variabilidad
de esta estimacion se recurre al inervalo de confianza.

Cuanto mas amplio sea el intervalo de confianza menor es la precision de la
estimacidon. Un intervalo de confianza que incluya el valor 1 indica que la asociacién
no es significativa.

Inconvenientes de OR

. Es mas susceptible a sesgos que otros diseios, posibilidad que disminuye si el
estudio considera el uso de datos recogidos con anterioridad a la ocurrencia de la
enfermedad.

. El riesgo o la incidencia de la enfermedad no se puede medir directamente.

Ventajas de OR

@ Es econdmico en términos de recursos y tiempo debido al menor tamaiio de
muestra requerido.

. Es mas adecuado para enfermedades con largo periodo de investigacion. La
eleccidn de un disefio prospectivo no resultaria eficiente pues para detectar los
casos se tendria que seguir a la poblacién completa durante un largo periodo.

. Puede evaluar simultaneamente la exposicion a multiples factores etiologicos

¢ Intervalo de confianza para OR (Método de Woolf)

IC,_,(OR)=0R. e" "o V"% = (OR ce o VIO QR , @ furz VIO )

donde V[InOR] =1+%+1+%
a c

@ Cuando el tamaiio de la muestra es inferior a 30 se introduce la correccion:

_(a+0,5)x(d+0,5)
~ (b+0,5)x(c+0,5)
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TAMANO MUESTRAL:

Siendo, OR=M con p =L , P =L , Se expresa:
1 2
p,-(1-p,) at+c b+d
_ P, _ P,
Py (1—P2)+p v P OR.(1-p,)+p,
OR 2
1 1
(1-p,)  p,(1-p,)
en este caso, n=z., = p12 P, 10— P €= precision relativa
In“(1-€)

CONTRASTE CHI-CUADRADO DE ASOCIACION:

Hipétesis nula H; : Las distribuciones teérica y empirica son independientes

k 2 k 2

. (0.—e) O;
Estadistico observado y2 . = Y ——11 =) "I _p

Xk_l ; ei ; ei
k 2
. (0,—¢) . o, .0,
Se acepta H, si Ze—<xi’k_1 , siendo e, = - y
i=1 i

En las tablas de contingencia 2 x 2 se puede obtener la Chi-cuadrado tunicamente
con las frecuencias observadas:
- n.(a.c—b.d)
%17 a+b).(c+d).(a+c).(b+d)

p—valor>0,05 = Se acepta la hipdtesis nula con una fiabilidad del 95%

@® Cuando el valor de todas las celdas es mayor que 5 se puede utilizar una
aproximacion normal de la distribucion hipergeométrica con:

_(a+b).(a+¢) o (a+b).(a+c).(b+d).(c+d)
(a+b+c+d) (a+b+c+d)’.(a+b+c+d-1)
con el test estadistico z=a_—M y con la regla de decisién si z>z_, se rechaza la
o

hipétesis nula de no asociacién.

Este procedimiento es equivalente al estadistico x* de Mantel-Haenszel, es decir,

2 2
Z ®Am-n

Portal Estadistica Aplicada: Casos-Controles 9




@ El estadistico Chi-cuadrado de Pearson se puede calcular con las frecuencias

. x0, .
esperadas e, =———
n
Enfermedad
Factor de riesgo Si No Total
Expuestos 0,=a O,=b
0,.x0,, 0,.x0,, O,.,=a+b
€, = €, =
n n
No expuestos 0,=c 0,=d
0,.x0,, 0,.x0,, 0, ,=c+d
€, = €, =
n n
Total 0., =a+c O.,,=b+d |n=a+b+c+d
) 2 2 (Oij _ e”)Z 2 2 ﬁ
xn=2.2 =22 -n
i=1 j=1 eu i=1 j=1 elj

Ademas del estadistico Chi-cuadado de Pearson con una probabilidad asociada
(p _valor = Sig. asint. = Significacion asintoética), la tabla con SPSS y en pruebas

diagnosticas se muestra otro estadistico:

k m 0
Razdn de verosimilitud = ZZE:Oij Iog(—"]

i=1 j=1 €;

CONTRASTE CHI-CUADRADO CON LA CORRECCION DE YATES:

2
n.(|a.c—b.d|—nj
2 2

%17 a4b).(c+d).(a+c).(b+d)

n ..
Cuando |a .c—b. d| < 2 la correccion de Yates es contraproducente.

p—valor>0,05 = Se acepta la hipétesis nula de no asociacion con una fiabilidad
del 95%

CONTRASTE EXACTO DE FISHER:

o (@a+b)l.(c+d)!.(a+c)!.(b+d)!
a n!.al.bl.c!.d!
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Un estudio transversal para conocer la prevalencia de una enfermedad y su
relacion con algunos factores de riesgo observa a 400 mujeres. Se analizaron las
variables dicotomicas osteoporosis y antecedentes de dieta pobre en calcio,
obteniendo los siguientes datos:

Osteoporosis
Factor de riesgo Enfermos Sanos Total
Expuestos 56 64 120
No expuestos 24 256 280
Total 80 320 400

PREVALENCIAS DE ENFERMEDAD:

56
Riesgo en expuestos: p, = E =0,466667

24
Riesgo en no expuestos: p, = % =0,085714

,4 7
Razon de prevalencia: RR= 0,266667 _ 5,444444

0,085714

Intervalo de confianza para la razén de prevalencia RR de enfermedad con
distribucidon asintéticamente normal:
1 1 1 1 1 1 1

V[InRR]————+——— ——+————=0,047619
a a+b ¢ c+d 56 120 24 280

ei 2472 -4/ V(INRR) ei 1,96.,/0,047619 ei 0,427707

095

(RR) = (5,444444.e—°'42"°’ , 5,444444.e°"‘”’°’)=(3,549819 , 8,350279)

4 7
Razdén de Odds anticipado: OR= _ (0,466667 / 0,533333) =9,333333

(0,085714 / 0,914286)

PREVALENCIAS DE EXPOSICION:

56
Riesgo en expuestos: p, = % =0,7

64
Riesgo en no expuestos: p, = E =0,2

0,7
0,2

Razon prevalencia = Riesgo relativo (RR) = P =3,5

P,
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Intervalo de confianza para la razén de prevalencia RR de exposicidn con
distribucion asintéticamente normal:

1 1 1 1 1 1 1
donde V[InRR]==-——+ 1 %t _ 2 2,1 1 _g 017857
a atc b b+d 56 80 64 320

ei Z4/2-4 V(INR) ei 1,96.,/0,017857 __ ei 0,261916

Co0s(RR)=(3,5.€7°%, 3,5.e°%%"°) = (2,693528 , 4,547939)

MEDIDAS DE ASOCIACION:

56 x 256
Razdn de Odds anticipado: OR= 6’(—4 =9,333333

X

Intervalo de confianza aproximado para OR (Método de Woolf)

C. (OR)=OR ot 24/2 -/V(InOR) =(0R o™ ./V(InOR) OR.e™" Jvunon))
1-o . .

1

1 1 1 1 1 1
—t ot =t —+—
b ¢c d 56 64 24

1
V[InOR| ==+ +——=0,079055
a 256

ei 2472 -4/ V(INOR) __ ei 1,96.,/0,079055 __ ei 0,551088

IC, .5 (OR) =(9,333333. e ™', 9,333333. ¢ ") =(5,379064 , 16,194474)

CONTRASTE CHI-CUADRADO DE ASOCIACION:

2 n.(a.c—b.d) _400.(56.256—64. 24)°

X1= =76,1905
(@a+b).(c+d).(a+c). (b+d) 120.280.80.320

Si el p—valor > 0,05 se acepta la hipétesis nula con una fiabilidad del 95%

@® Como el valor de todas las celdas es mayor que 5 se utiliza una aproximacion
normal:

_(a+b).(a+c) 120.80

= =24
(@a+b+c+d) 400

+b).(a+c).(b+d).(c+d 120.80.320.280
_ |_(atbh).(a 2C) (b+d).(c+d) _ 2 _3,670652
(a+b+c+d).(a+b+c+d—-1) 400°.399
- 56-24
z= a—h_ =8,717797 >1,96 = Se rechaza la hipétesis nula de NO asociacién
c 3,670652
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Se observa que z* =8,717797° =76 ~ 76,1905 (y2,_,)

CONTRASTE CHI-CUADRADO CON LA CORRECCION DE YATES:

2
n.(|a.c—b.d|—;) 400.(|56.256—64.24|—400

jz
=73,8281

2 —_ —_
Xa (a+b).(c+d).(a+c).(b+d) 120.280.80.320
Si el p—valor> 0,05 se acepta la hipotesis nula con una fiabilidad del 95%

CONTRASTE EXACTO DE FISHER:

_ (a+b)!.(c+d)!.(a+c)l.(b+d)!  120!.280!.80!.320!

F =
n!.al.b!.c!.d! 400!.56!.64!.24!.256!

Si el p—valor > 0,05 se acepta la hipétesis nula con una fiabilidad del 95%

Epidat en el caso de un estudio transversal:

Meétodos — Tablas de contingencia — Tablas 2 x 2 — Simples

EPIDAT
Archivo  Edicidn | Métodos  Utiidades  Awuda

ajuste de kasas
Dernografia

0| ala| o

[Muestreo

Distribuciones de prababilidad
Concordancia y consistencia
Bruebas diagndsticas

Exposicidn-enfermedad

Tablas 2x2 Simples

Tahblas de contingencia
Inferencia sobre parametros

Andlsis bavesiano Tablas ZxM 4 Estratificadas
Yigilancia en salud piliblica Tablas generales
Meka-andlisis Tablas MM

v v v v vl v v v v r v

Jerarquizacian Eearesion logistica
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EPIDAT 15
Archivo  Edicion Utiidades  Awuda
o|=|@] 4|=|ajef o
r Tablas de contingencia: Tablas 2x2 simples
Origen de datos lResuItadUSl
-ll_—ip_ol_ 0 estudilo Mivel de confianza (%)
+ Transversa
" Cohores 0
" Caso-contral
" Caszo-control ermparejado
[~ Sumar 05 atodas las frecuencias si hay ceros
Enfermedad
Enferrmos Sanos Total
Factor de riesgo Erpuesies 56 ............................................ 6 4 !
Mo expuestos 24 256 |
[
Tatal [ [ i
Disponible
“| o
[ 1] Tablas de contingencia: Tablas 2x2 simples
Tipo de estudio: Transversal
Nivel de confianza: 95,0%
Tabla
Enfermos Sanos Total
Expuestos 56 64 120
No expuestos 24 256 280
Total 80 320 400
Prevalencia de la enfermedad Estimacion 1C(95,0%)
En expuestos 0,466667 - -
En no expuestos 0,085714 - -
Razdn de prevalencias 5,444444 3,549819 8,350279 (Katz)

w Al tratarse de estudios transversales las frecuencias de los daios se presentan como tasas de
prevalencia estimadas puntualmente. Las tasas cuantifican el nimero de personas que
presentaban el dafo en el momento del estudio en cada grupo (expuestos y no expuestos) en
comparacion con el total de la poblaciéon en ambos grupos.

La prevalencia en expuestos fue del 46,6667%, mientras que la prevalencia en no-expuestos fue
del 8,5714%.

w Larazon de prevalencias permite comparar la prevalencia de expuestos y no-expuestos. Si la
razon de prevalencias es mayor que 1 indica que la exposicion aumenta el riesgo de tener el
dafio, en caso de ser menor que 1 indicaria que la exposicion seria un factor de proteccion.
Cuando la razdén de prevalencias es 1 sugiere que la exposicion no se encuentra relacionada con el
dafio.
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La razén de prevalencias es de 5,444444 > 1 indicando que la exposicion aumenta el riesgo de
tener el daio (existe una relacion entre el antecedente y el daio).

El intervalo de confianza [3,549819 , 8,350279] no cubre el 1 con lo que no es una prueba de

significacion, rechazando la hipétesis nula de que no hay asociacion y de que los resultados son
producto del azar.

Prevalencia de exposicion Estimacion 1C(95,0%)

En enfermos 0,700000 - -

En no enfermos 0,200000 - -

Razén de prevalencias 3,500000 2,693528 4,547939 (Katz)
OR 1C(95,0%)

9,333333 5379064  16,194474  (Woolf)
5395274  16,140783  (Cornfield)

.  Un Odds ratio (OR) mayor que 1 indica que la exposicion aumenta la probabilidad de
desarrollar la enfermedad, en este caso 9 veces mas, con un intervalo de confianza que no cure 1
por lo que se rechaza la hipotesis nula H, : OR=1 que indica que la exposicién no se asocia con

la enferemedad.

Prueba Ji-cuadrado de asociacion Estadistico Valorp
Sin correccion 76,1905 0,0000
Correccion de Yates 73,8281 0,0000
Prueba exacta de Fisher Valor p
Unilateral 0,0000
Bilateral 0,0000

w Las medidas de significacion estadistica se deciden seguin el p-valor, cuando p_valor < 0,05
se rechaza la hipodtesis nula de no-asociacion con un nivel de confianza del 95%.
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*trasnversal.sav [Conjunto_de_datos0] - Editor de datos SPSS

=
archivo  Edicidn  Yer Datos Transformar  Analizar  Gréficos  Utiidades  Yentana 7
=HEe o mh M FEEER % @

9: Visible: 3 de 3 varial

Expuestos | Entermedad | Frecuencia | var | var var var var var ~
1 [) 0 56 E
2 0 1 64
3 1 0 24
4 1 1 256
5

' -
4 >6516a de datos J{ Vista de variables f b3 3|
e ——

SPSS El procesador estd preparado

vaf *trasnversal.sav [Conjunto_de_datos0] - Editor de datos SPSS = ||E|E‘

Archivo  Edicion  Yer Datos Transformar  Anglizar  Graficos  Utilidades  Yeptana 7

EHE m W B i EER @

Mombre | Tipo | Anchura | Decimales| Etiqueta | Valores | Perdidos Col 5| Ali ir'ln| Medid | E
1|Expuestos Numérico 8 o {0, Expuesto}... |Ninguno 8 Centrado |Escala
2|Entermedad Numérico 8 o {0, Enfermos}... |Ninguno ] Centrado |Escala
3|Frecuencia Numérico 8 o Ninguno Ninguno 8 Centrado |Escala
4
5 ~ |

4« » |\ Vista de datos jWista de variables™y 3 B2
e —

SPSS El procesador estd preparado

trasnversal.sav [Conjunto_de_datos0] - Editor de datos SPSS

Archivo Edicion  Wer Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades  Wentana 7

EHE o B B BEER @

Nombre | Tipo | Anchura |Decima|es| Etiqueta | Valores | Perdidos Col s| Ali ir'm| Medid | E
1|Expuestos Numérico 8 [/} {0, Expuesto}... |Ninguno 8 Centrado |Escala
2|Entermedad Numérico 8 i {0, Enfermos}... inguno ] Centrado |Escala

X
Etiquetas de walor Etiquetas de valor
Valor I I ! Walor: [0 I

Etiquetas de valor.

Etiqueta: | Etiqueta: | Erfermos

0 = "Expuesta’
1 ="No Expuesta"

[l = "Enfermos
Mo enfermos"

Eliminar

Weptana 7
3 @ Transformar  Analizar  Graficos  Ukilidad
*
Definir propiedades de variables. ..
36: Copiar propiedades de datos... Visible: 3 de 3 va
Expuestos | Entermedad | Frecuencia var | val s
1 0 0 56 Definir fechas. ..
Definir conjuntos de respuestas muliples...
2 1] 1 64
Yalidacidn 3
: 1 o 24 Identificar casos duplicados,.. W |
4 1 1 256 Identificar casos atipicos.. .
5 Ordenar casas... B Ponderar casos g|
Transponer. ..
Resstructurar.. & Expuestos (O No ponderar los casos

f Entermedad

Fundir archivos

(%) Ponderar casos mediante
Agregar. ..

0ar
Ij Wariable de Qohderacmn: Fiestablocer
0

Copiar conjunto de datos
11 Estado actual: Ponderar casos

Segmentar archivo, ..
12 /

Seleccionar casos 7
T Vit de dtos Vi v / e S5
25 Ol prucesaulr esid preparado

Ll o
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=i *trasnversal.sav [Conjunto_de_datos0] - Editor, de datos 5PSS

Archivo  Edicion  Yer Datos  Transformar | Analizar  Graficos Ublidades  Wenkana 7
= E [% E" o ¥ E? i Infarmes » l
E 4 Frecuencias. ..
36: Tablas b Descriptivos... sible: 3 de
Expuestos | Enterm: Compar‘f-‘r medias b Explorar... . . var &
Modela lineal general » Tablas de contingencia. .. =
1 0 0 Modelos lineales generalizados  » Razdn...
2 4] 1 Modelos mixtos b Gréficas P-P...
3 1 ) Correlaciones b Graficos Q-0)...
Regresion 4 =
4 1 1 Loglineal 4
5 Clasificar »
6 Reduccidn de datos »
— Escalas 3
/ Pruehas no paramétricas »
8 Series temporales b
q Supervivencia 4
- Respuesta multiple 2
10 Andlisis de valores perdidos. .,
11 Muestras complejas 14
12 Zonkrol de calidad
Curva COR.L.. v
1+ \\Vista de datos } Vista de variables= EE
Tablas de contingencia SP35 El procesador eska preps
¢ Frecuencia | rles Aceply

Expuestos
o |

B establecer

LColumnas:
&4 Enfermedad Cancelar

l:l Aypuda

Capaldel

el

L]

[ Mostiar los gréficos de baras agrupadas

[ 5 uprimnir tablas

[ Ewactas... I[Estadfsticos... l[ Casillaz. .. ][ Formato...

En el Visor de SPSS salen los resultados:

Tabla de contingencia Expuestos * Entermedad

Recuento
Entermedad
Enfermos No enfermos Total
Expuestos Expuesto 56 64 120
MNo Expuesto 24 256 280
Total 80 320 400
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Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintdtica Sig. exacta Sig. exacta
Valor gl (bilateral) (bilateral) [unilateral)
Chi-cuadrado d b
Pe;:::n rado de 76,190476 1 ,000
Correccidn ppr
T 73,828125 1 ,000
continuidad
Razdn de
L 70,695602 1 ,000
verosimilitudes
Estadistico exacto de
Ficher 76,190476 ,000 ,000
Asociacion lineal por
) 76,000000 1 ,000
lineal
N de casos vilidos 400

a. Caleulado solo para una tabla de 2x2.

b. 0 casillas (,0%5) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada es 24,00.

Pruebas de homogeneidad de la razén de las ventajas

Sig. asintotica
Chi-cuadrade gl (bilateral)

Breslow-Day ,000 0

De Tarone ,000 1]

Pruebas de independencia condicional
Sig. asintotica
Chi-cuadrado gl (bilateral)

De Cochran 76,190476 1 ,000
Mantel-Haenszel 73,643555 1 ,000

Bajo el supuesto de independencia condicional, el estadistico de Cochran se distribuye
asintoticamente segun una distribucion de chi-cuadrado con 1 gl, sdlo si el numero de
estratos es fijo, mientras que el estadistico de Mantel-Haenszel se distribuye siempre

asintéticamente seglan una distribucién de chi-cuadrado con 1 gl. Tenga presente que se
suprime la correccion por continuidad del estadistico de Mantel-Haenszel cuando la suma

de las diferencias entre lo observado y lo esperado es igual a 0.

Estimacion de la razén de las ventajas comun de Mantel-Haenszel

Estimacion

In[estimacion)

Error tip. de In(estimacidn)

Sig. asintética [bilateral)

Intervalo de
confianza
asintotico al
95%

Razon de ventajas
comun

In[Razén de
ventajas comun)

9,33333
2,23359
,281167
,000000
Limite inferior 5,37906
Limite superior 16,1945
Limite inferior 1,68251
Limite superior 2,78467

La estimacion de la razén de las ventajas comun de Mantel- Haenszel se distribuye de
manera asintoticamente normal bajo el supuesto de razon de las ventajas comun igual
a 1,000. Lo mismo ocurre con el log natural de la estimacion.
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Estudio de Cohortes

Es un estudio epidemioldgico, observacional, analitico, longitudinal prospectivo o
retrospectivo, en el que se hace una comparacion de la frecuencia de enfermedad
(o de un determinado desenlace) entre dos poblaciones, una poblacion esta
expuesta a un determinado factor de exposicidon o factor de riesgo al que no esta
expuesta la otra.

Tablas de contingencia: Tablas 2x2 simples !J
Origen de datos IResultadus ]
LOS |nd|V|dUOS que Tipo de estudio Tipo de datos
componen los grupos " Transversal
de estudio (dos o * Cohortes

s . " Caso-control ; )
mas) se Se|ECCIOnan i " Incidencia acumulada

(" Caso-control emparejado
en funcién de la
presencia de una
determinada
caracteristica o
.« oz Factor de riesgo |

exposicion. Mo expuestos 0 o0

Nivel de confianza (%)
+ Tasa de incidencia 95,0

[ Sumar05 atodas las frecuencias si hay ceros

Casos Personas-Tiempo

Expuestos 0 0

Total | |

El estudio de cohorte prospectivo (estudio de seguimiento, de proyeccion o de
incidencia), los individuos no tienen la enfermedad de interés y son seguidos
durante un determinado periodo de tiempo para observar la frecuencia con que la
enfermedad aparece en cada uno de los grupos. Tiene por objetivo medir la
causalidad entre factores de riesgo y la enfermedad en estudio.

El estudio de cohorte retrospectivo selecciona individuos que tienen una
determinada enfermedad y analiza qué factores de riesgo han tenido en el pasado
que pudieran provocar dicha enfermedad.

El estudio de seguimiento (prospectivo) se plantea con anterioridad al desarrollo de
la enfermedad, ninguno de los individuos incluidos en los grupos tiene la
enfermedad o caracteristica en estudio.

Para analizar si la exposicion influye en el desarrollo hay que comparar la incidencia
de nuevos casos entre los grupos.

Las incidencias se pueden calcular de dos formas:

+ Numero de casos nuevos en relacion con la poblacién que integra la cohorte
(incidencia acumulada).

+ Considerar el periodo que cada individuo permanecio en el grupo (tasa de
incidencia o densidad de incidencia).
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La incidencia acumulada es mas sencilla de calcular porque como denominador solo
requiere el nimero de individuos que se incluyd en cada grupo, aunque es mas
precisa la tasa de incidencia ya que considera el momento en que se producen los
casos y los periodos de seguimiento de los individuos, que tipicamente no son
iguales para todos los individuos.

El formato de la tabla para el analisis de los estudios de cohorte es similar a las
tablas de contingencia vistas, para el calculo de las tasas de incidencia se requiere
otra tabla de contingencia que considere el periodo Personas-Tiempo.

Factor de riesgo

‘s Enfermedad o dafio | Personas-Tiempo
o Factor de proteccion

Expuestos a t;
No expuestos c to
Total a+c t=t,+ t,
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En metro Madrid para evaluar la exposicidon al amianto sobre el riesgo de
padecer cancer de pulmon un estudio comparé un grupo de 2435 trabajadores
expuestos al amiento con otro grupo de 3895 empleados sin exposicion a este
factor.

A lo largo de 19 aiios, el primer grupo presenta 45 defunciones por cancer de
pulmén con un tiempo de seguimiento de 25219 personas/aio, en tanto que en el
grupo de no expuestos el nimero de defunciones por este causa fue 18 con un
tiempo de seguimiento de 48343 personas/ano.

Tabla incidencia acumulada

Defuncidn por cancer
Exposicidon al amianto Si No Total
Expuestos 45 2390 2435
No expuestos 18 3877 3895
Total 63 6267 6330

Tabla tasas de incidencia

Exposicion al amianto Defunciones Personas-Aio
Expuestos 45 25219
No expuestos 18 48343
Total 63 73562

Introduciendo los datos en EPIDAT:

Tablas de contingencia: Tablas 2x2 simples

Origen de datos lRegultadgs]

Tipo de estudio Tipo de datos Mivel de confianza (%)

" Tasa de incidencia 950

" Transwersal
f+ Cohortes
" Caso-control

) * Incidencia acumulada
" Caso-control emparejada

[ Sumar05 atodas las frecuencias si hay ceros

Enferrnedad

Enfermos Sanos Total
Expuest 45 2390
Factor de riesgo A :
Mo expuestos 13 3877

Total | | |

Tablas de contingencia: Tablas 2x2 simples

Tipo de estudio: Cohortes
Tipo de datos: Incidencia acumulada
Nivel de confianza: 95,0%
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Tabla

Enfermos Sanos Total
Expuestos 45 2390 2435
No expuestos 18 3877 3895
Total 63 6267 6330

Estimacion 1C(95,0%)

Riesgo en expuestos 0,018480 - -
Riesgo en no expuestos 0,004621 - -
Riesgo relativo 3,998973 2,320494 6,891544 (Katz)
Diferencia de riesgos 0,013859 0,008101 0,019617
Odds ratio 4,055439 2,342174 7,021932 (Woolf)

2,357461 6,975982 (Cornfield)

= El Riesgo absoluto para el total del periodo en estudio se cuantifica mediante la incidencia
acumulada: Tiene un riesgo en expuestos de 0,018480, que se interpreta como una incidencia de
1,848 %. El riesgo es considerablemente mas alto que en los no-expuestos de 0,004621
(incidencia de 0,4621%). Por tanto, la exposicion al amianto estaria causando un mayor riesgo de
morir de cancer de pulmén.

. El Riesgo relativo, con interpretacion similar a la razén de prevalencias, de 3,998973 ~ 4
indica que en los expuestos la incidencia es 4 veces la de los no expuestos, pudiendo interpretar
que en los expuestos hay 3 veces mas riesgo de tener cancer de pulmoén que en los no-expuestos.

.  El Odds ratio tiene un valor de 4,055439 muy préximo al del Riesgo relativo por tratarse de
una enfermedad poco frecuente.

Fraccion atribuible en expuestos 0,749936 0,569057 0,854895
Fraccion atribuible poblacional 0,535668 0,314227 0,685605

¥ La Funcidn atribuible o previsora entre los expuestos representa la fraccién del dafio que
podria evitarse entre los expuestos al elminarse esa exposicidn, es decir, si no hubiera ocurrido la
exposicion la fraccion del dafio no hubiera ocurrido.

La Funcidn atribuible es aplicada a un analisis prospectivo para contestar a la pregunta écuanto
dafio se puede evitar si la poblacion no se expusiera a un factor determinado?.

Si la exposicion ya existe y se desea estimar la reduccion del daio al eliminar la exposicion, solo
se puede aplicar cuando la exposicion sea totalmente reversible.

Este indicador tiene una virtualidad tedrica al cuantificar supuestamente el peso etiolégico de
determinado factor en la salud publica.

Un 0,749936 (75%) de los casos de cancer de pulmoén de los trabajadores del metro de Madrid
han sido por su exposicidn al amianto, con un intervalo de confianza [57% - 85%)]

Prueba Ji-cuadrado de asociacion Estadistico Valor p
Sin correccion 29,2069 0,0000
Correccion de Yates 27,8173 0,0000

w  Enlas pruebas de Chi-cuadrado p—valor=0,0000 < 0,05 admitiendo la asociacion entre el
amianto y el cancer de pulmon.
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Tablas de contingencia: Tablas 2x2 simples

Origen de datos | Resultadas

Tipo de estudio Tipo de datos Nivel de confianza (%)

* Tasa de incidencia 950

" Transwersal
&+ Cohortes
" Caso-control

) " Incidencia acurmulada
" Caso-contral emparejadao

[ Sumar 05 a todas las frecuencias si hay ceros

Casos Personas-Tiempo
Expuest 45 25219

Factor de riesgo e ;
Mo expuestos 18 48343

Tatal |

Tablas de contingencia: Tablas 2x2 simples

Tipo de estudio: Cohortes
Tipo de datos: Tasa de incidencia
Nivel de confianza: 95,0%

Tabla

Casos  Personas-Tiempo
Expuestos 45 25219
No expuestos 18 48343
Total 63 73562

Estimacion 1C(95,0%)

Tasa de incidencia en expuestos 0,001784 - -
Tasa de incidencia en no expuestos  0,000372 - -
Razdn de tasas de incidencia 4,792319 2,774323 8,278173
Diferencia de tasas de incidencia 0,001412 0,000863 0,001961

. La Tasa de incidencia en expuestos y no expuestos al considerar el tiempo real de
seguimiento evita los errores que se pueden producir por las diferencias de seguimiento entre
los grupos. En este sentido, el tiempo promedio de seguimiento en los expuestos fue de
25219 /2435 =10,36 afios menor que el de no-expuestos 48343 /3895 =12,41 afios .

La tasa de incidencia anual en expuestos es de 0,001784 (0,1784%) mayor que la tasa de

incidencia en no expuestos de 0,000372 (0,0372%)

@ La Razodn de tasas de incidencia es de 4,792319 consecuencia del diferente tiempo promedio

de seguimiento entre los grupos, por lo que conviene considerar esta medida y no solo el Riesgo
relativo.
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Fraccién atribuible en expuestos 0,791333 0,639552 0,879200
Fraccidn atribuible poblacional 0,565238 0,357586 0,705769

Prueba de asociacion

Estadistico Z Valor p

6,0789 0,0000

Tasas de incidencia

i *casos-controles.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor; de datos SPSS

Archivo  Edicidn Wer Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades  ventana ?

EHE E o mh o cErr BER % @

Exp_amiante | Def_cancer| Frec Ex_amianto Def ‘ Fre ‘ ar ‘ ar ‘ var ‘ var ‘ var ‘ var ‘ o
1 o 0 45 o o 45
2 o 1 2350 o 1 25219
3 1 /] 18 1 o 18
4 1 1 3877 1 1 48343
5

_ [ &
<» @_ade d;ta vista de variables / | < ;

SPSS El procesador estd preparada Ponderado

it *casos-controles.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archiva  Edicidn  Yer Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades Ventana 2

EHE D 6wk = HER @

Nombre | Tipo | Anchura | Decimales Etiqueta | Valores | Perdidos Coll H Al io | M2
1|Exp_amianto Numérico 3 o {0, Expuestos}... Ninguno 3 Centrado Escala —
2|Def_céancer |Numérico 3 o {0, si}... Ninguno 7 Centrado Escala
3|Frec Numeérico 3 o Ninguno Ninguno 5 Centrado Escala
4|Ex_amianto |Numérico 38 o {0, Expuestos}... Ninguno 8 Centrado Escala
5|Def Numérico 3 o {0, Defunciones}. Ninguno 5 Centrado Escala
6|Fre Numeérico 3 o Ninguno Ninguno 6 Centrado Escala
? hd

0D e e Ty r .
[ ——— SPS5 El procesador esta preparado Ponderado

taf *casos-controles.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS
Archiva  Edicidn Wer @ Transformar  Analizar  Gréficos  Utlidades  Ventana 7

EHE I e 9 Wk FEHER % @
Exp_amianto | Def_cancer| Frec ‘ Ex_amianto Def Fre ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ~
var var var var var —
1 [} 0 45 0 o 4 & pond
2 0 1 2390 0 1 25219 Enterar casos
3 1 1] 18 1 (] 18 & Exp_arianto (O Mo pondesar los casos
4 1 1 3877 1 1 48343 § E[eef;cancer (®) Ponderar casos mediante
5 2 \:\ Yariable de ponderacin:
5
_
)
3 Estado actual: No ponderar casos
9 v

4 » \Vista de datos 4 ‘ista de variables f <

3PS5 El procesador esta preparado

>
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waf casos-controles.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor, de datos SPSS

Archivo  Edicidn  Yer Datos Transformar | Analizar  Gréficos  Utlidades  Werkana 7

e Wb E =D i > |

Exp_amianto | Def_canc

R R - R -

A

o

10
11
12

B O O

Tablas
Comparar medias
Modelo lineal general

Modelos lineales generalizados

Modelos mixtos
Correlaciones

Regresion

Laglineal

Clasificar

Reduccidn de datos
Escalas

Prusbas no paramétricas
Series temporales
Supervivencia
Respuesta miliple
Andlisis de valores perdidos. ..
Muestras complejas
Control de calidad

Curva COR...

Frecuencias...
Descriptivos.,,
Explarar...

Tablas de contingencia. ..
Razdn,..

var ‘ var

Graficos P-P..,
Gréficos Q-0

o 18
1 48343

< v\ Vista de datos { ‘ista de variables /

<

>

Tablas de contingencia

SPSS El procesador estd preparado

M Tablas de contingencia

f Exp_amianto
f Def_cancer
f Frec
f Fre

[ Supriir tablas

\:l & Ex_amiarto

& Def
| e |
Capaldel

[]

EETE

Momina

[ Cosficients de contingsncia

1 Ehi w de Cramer

] Lambda

[ Mostrar los aréficos de barras agrupadas

[ Coeficiente de incertidumbre

Marminal por inkervalo

[lEta

’ Casillas. .. ][ Formata...

[] Estadisticos de Cochran v de Mantel-Haenszel

Tablas de contingencia: Estadisticos

[ Correlaciones
Gamma
[ d de Samers
] Tauwh de Kendall
[ Tau-c de Kendall
[Okappa
([ Riesgo)
[ | McNemar

En el Visor de SPSS:

Tabla de contingencia Ex_amianto * Def

Recuento
Def
Defunciones | Personas_afio | Total
Ex_amianto Expuestos 45 25219 25264
No Expuestos 18 48343 48361
Total 63 73562 73625

= La ratio entre Expuestos/No-expuestos en el grupo de sujetos con problemas de morir por
amianto es 45 /18=2,5 y en el grupo de personas al afio es 25219 / 48343 = 0,521668.

El indice de riesgo en un diseio caso-control se obtiene dividiendo ambos ratios

2,5/0,521668 = 4,792320. Este valor se interpreta de la misma forma que el indice de riesgo
relativo (es una estimacion del mismo), pero también admite otra interpretacion: entre sujetos
con problemas de morir por el amianto es 4,792319 mas probable encontrar expuestos a
no-expuestos. Un indice de riesgo de 1 indica que la probabilidad de encontrarse con el factor
deseencadente es la misma en las dos cohortes estudiadas.
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Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintotica Sig. exacta Sig. exacta

Valar gl (bilateral) (bilateral) {(unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 38,534024° 1 A0
Correccion por continuidad 36,903618 1 000
Razon de verosimilitudes 36,045860 1 L000
Estadistico exacto de Fisher J000 000
Asociacion lineal por lineal 38,533501 1 ,oo0
M de casos validos 73625000

a8 Calculade solo paraunatablade 2x2,

b. O casillas (0% ) tienen unafrecuencia esperadainferior a5, Lafrecuenciaminimaesperadaes 21,62,

Estimacion de riesgo

Intervalo de confianza al 95%
Valor Inferior Superior
Razon de las ventajas para Ex
o {Emmm‘g ISH Expuestos) | 4791319 | 2773735 8,279928
Para la cohorte Def = Defunciones 4,785564 2,770999 8,264755
Para la cohorte Def = Personas_afio ,998590 /998043 ,999138
M de casos validos 4,792319

@ La primera fila de la tabla indica que el riesgo estimado se refiere al de expuestos sobre los
no-expuestos (Expuestos/No-expuestos) en un disefio de caso-control (Razon de las ventajas). Su
valor 4,79232 indica que, entre los sujetos con exposicion al amianto, la probabilidad (el riesgo)
de encontrar sujetos expuestos al amianto es 4,792319 veces mayor que la de no encontrar
sujetos expuestos.

La Razon de ventajas también puede interpretarse como una estimacion del riesgo relativo
(particularmente si la proporcion de desenlaces es pequeiia): El riesgo de morir es 4,792319 mas
entre expuestos que entre no-expuestos.

Los limites del intervalo de confianza no abarcan el 1 con lo que el riesgo es significativamente
mayor.

Las dos filas siguientes ofrecen dos indices de riesgo para un disefio de cohortes (dos indices
porque el desenlace que interesa evaluar puede encontrarse en cualquiera de las dos categorias
de la variable).

Si el desenlace que interesa analizar es la presencia de defunciones (Cohorte con defunciones), la
probabilidad o riesgo de encontrar tal desenlace entre los expuestos es 4,785564 veces mayor
que la de encontrarlo entre los no-expuestos, es decir, por cada sujeto difunto entre los no-
expuestos se puede encontrar 4,785564 sujetos difuntos entre los expuestos.

Si el desenlace que interesa analizar es la presencia de personas (Cohorte personas afio), la
probabilidad o riesgo de encontrar tal desenlace entre los expuestos es menor que entre los
no-expuestos, por cada persona-aino entre los no-expuestos se encuentra 0,998590 entre los
expuestos.
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Estudio de Casos y Controles

Los sujetos proceden tipicamente de dos grupos, segun sean casos (enfermedad o
dafio) o controles (no enfermedad o sin daiio). El estudio trata de comparar los
antecendentes de los enfermos (casos) de una poblacién con los sanos (controles)
de la misma poblacidn, los resultados se presentan utilizando los Odds ratio (OR:
cociente entre la probabilidad de enfermar y la probabilidad de no enfermar y la
razon de Odds de adquirir una enfermedad entre expuestos y entre no-expuestos.

Casos Controles Total
Expuestos a b a+b
No expuestos c d c+d
Total a+c b+d at+tb+c+d

El ndmero de controles por cada caso difiere entre un estudio y otro, en general
oscila entre uno y tres, a lo sumo se toman cuatro controles por cada caso, no tiene
sentido tomar mas porque la potencia de la prueba no crece significativamente.

Este diseno es mas eficiente que los estudios de seguimiento en términos de costo
y tiempo, especialmente para enfermedades poco comunes y/o de largos periodos
de incubacion. Adviértase que una vez diagnosticada la enfermedad o evento, solo
se necesita incluir en el estudio un nimero pequeio de caso, y especialmente de
controles.

Otra ventaja del estudio de este disefio, respecto a los estudios de seguimiento, es
la posibilidad de estudiar varias exposiciones de manera simultanea.

El estudios de casos y controles presenta dos grandes inconvientes:
(a) El sesgo de la seleccidon que puede introducirse al elegir los controles (sin daino).

(b) Cuando se incluyen individuos en el estudio, tanto las exposiciones como el
daino ya han ocurrido.

Esto dificulta establecer la precision y similitud de criterio con que exposiciones y
dafios han sido cuantificados en los individuos. Presentando incluso el potencial
problema de los estudios transversales donde la secuencia exposicion-daino no
puede conocerse adecuadamente o incluso estar invertida en algunos casos (la
exposicion se ha modificado como consecuencia del dafo) sin que el investigador
se encuentre informado.

El estudio de casos y controles permite estimar directamente las medidas de riesgo
dentro de cada grupo, dado que la porporcion de enfermos dentro del grupo de
expuestos y en grupo de no-expuestos depende de la decision del investigador en
cuanto al nimero de casos y controles que subyacen en el estudio.
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En otras palabras, la muestra tipicamente no es representativa de la poblacién en
cuanto a la proporciéon enfermos/no-enfermos, eliminando con ello la posibilidad
de estimar adecuadamente las tasas de enfermos entre expuestos y de enfermos
que quedan libres de la exposicion.

Los casos y controles se emparejan para hacer frente a diferentes factores de
confusion (género, edad, tabaquismo, consumo de alcohol, etc.).

Cuando se realiza durante el andlisis, los datos pueden procesarse como si el
emparejamiento no se hubiera realizado, o bien a través de una tabla epecial que
busca comparar las diferencias entre estos pares.

ANALISIS ESTRATIFICADO

El analisis estratificado engloba a un conjunto de métodos que se sustentan en la
creacion de subgrupos (estratos) con el objetivo de analizar determinados
problemas. Entre las utilidades mas corrientes se encuentran la identificaciény el
control de factores de confusion y la modificacion del efecto.

La estrategia general consiste en crear subgrupos (estratos) formados por las
categorias de la tercera variable (confusora o modificadora del efecto) y medir el
efecto (riesgo relativo, odds ratio, diferencia de tasas) en esos subgrupos.

Si se observan diferencias relevantes en el efecto en los estratos es posible que se
trate de una variable modificadora. Las diferencias entre el odds ratio crudo (sin
considerar los estratos) y el odds ratio combinado de Mantel-Haenszel produce un
efecto de confusidn:

Z": a.d
axd = N B
ORcrudo = L * ORM_H = kl— — Confusion
bxc Z bi .G
i=1 ni
OR,,

Cuando el sesgo de confusion: —1(.100 es superior al 10% se puede

crudo

afirmar que la variable por la que se estratifica produce un efecto de confusidn.
Cuando una variable es confusora debe excluirse de los resultados del estudio.

La modificacion del efecto (interaccién) se presenta cuando la estimacion del riesgo
difiere entre estratos definido por una tercera variable (por ejemplo la OR), es
decir, cuando la presencia o diferentes valores de una tercera variable modifican el
efecto de la exposicidon sobre la enfermedad.

El fenomeno de la modificacidon del efecto hay que describirlo siempre. En esta
linea, en caso de rechazar la hipétesis nula H, de homogeneidad de efectos

(p _valor <0,05), los resultados deben presentarse de forma estratificada para
cada uno de los niveles de la variable modificadora del efecto.
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TABLAS 2x 2 ESTRATIFICADAS

Para analizar si la lactancia constituye un factor de proteccion para el cancer de
mama, un estudio incluyod a 755 mujeres menores de 35 afios de todas las
comunidades espafiolas, a las que sé diagndstico cancer de mama durante el
periodo 2000-2005. Los controles tenian una diferencia de edad con los casos
inferior a seis meses.

Cada caso y control fueron controlados por el mismo investigador. Los resultados
reflejan que en el grupo de casos, 255 mujeres realizaron una lactancia plena de al
menos 3 meses, mientras que entre los controles este antecedente estaba presente
en 487 mujeres (de los 255 controles de los casos que tuvieron una lactancia plena,
160 lactaron y 95 no, en tanto de los 500 controles de los casos que no lactaron,
327 si lo habian hecho y 173 no).

Los datos quedan reflejados en las dos tablas siguientes:

Casos y Controles emparejados

Casos y Controles Controles
Casos Controles | Total Casos Lactancia | No Lactancia | Total
Lactancia 255 487 742 Lactancia 160 95 255
No Lactancia 500 268 768 No Lactancia 327 173 500
Total 755 755 1.510 Total 487 268 755
R=M=0,281 R=%=0,891
500.487 327.95
d.(a+b) 268.742 d.(a+b) 173.255
RR i a = = OI 532 RR actancia/No Lactancia = = = 0’ 929
No Lactancia/No Lactancia b . (C + d) 487.768 Lact /No Lact b . (C + d) 95.500
c.(a+b) 327.255
. . RR actancia/Lactancia = = = 1' 042
RR _c.(ath) 500.742_, oo, tactancia/tactanda ~ 2 ) 160,500

No Lactancia/Lactancia (c+d) ©255.768

w». En los disefios longitudinales hacia delante, conocidos como disefos
prospectivos o de cohortes, las mujeres son clasificadas en dos grupos dependiendo
de la presencia o ausencia de lactancia y se les hace un seguimiento durante un
periodo de tiempo hasta determinar la proporcion de mujeres de cada grupo en los
gue se da un determinado desenlace (cancer de mama).

El riesgo relativo (RR) es el cociente entre el riesgo en el grupo con factor de
exposicion o factor de riesgo y el riesgo en el grupo de referencia (que no tiene el
factor de exposicidon) como indice de asociacion.

La interpretacion es: La proporcion de cancer de mama entre las mujeres expuestas
es RR veces mds alta que entre las mujeres no expuestas.

En este sentido, en casos y controles, la proporcion de cancer de mama de mujeres
expuestas es 0,532 mds alta que entre las mujeres no expuestas.

En el emparejamiento de casos y controles, la proporcion aumenta hasta 0,929.
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Un riesgo relativo de 1 indica que la probabilidad de encontrar cancer de mama es
la misma tanto en el grupo de mujeres expuestas como en el grupo de mujeres no
expuestas. Para valorar si el riesgo obtenido es significativamente distinto de 1, se
calcula el intervalo de confianza:

IC,_, (RR)=RR. e * VI :(RR_e—za/z-JV(TRR) ' RR_ezm.m)

V[inRg] =%+, ¢t _t 1,1 1
a atc b b+d 255 755 487 755

=0,003326

-1,96 ../ 0,003326 1,96 . ,/ 0,003326
IC(RR caso - control), . iancia/No Lactancia = [0,532 .e , 0,532.e ] =

=[0,476 , 0,593 ]

IC(RR emparejados)Lactancia/'\l0 Lactancia = |:0’929 e L9 |/0,00912 . 0,929. 1% - /0,00912 :l _
=[0,761 , 1,134]

siendo V[InRR]:l—L+1— rt 1.1 +i—i:0,00912
a at+tc b b+d 160 255 95 268

Si el intervalo de confianza no contiene el 1, se concluye que el riesgo de tener
cancer de mama no es lo mismo entre las mujeres expuestas y no expuestas a la
lactancia.

». En los disefios longitudinales hacia atras, llamados diseios retrospectivos o de
caso-control, se forman grupos de mujeres (lactaron y no lactaron) a partir de la
presencia o ausencia de cancer de mama y se hace un seguimiento hacia atras
intentando encontrar informacion sobre la proporcion en la que se encuentra
presente en cada muestra el cancer de mama.

Puesto que el tamaio de los grupos (lactaron y no lactaron) se fija a partir de la
presencia o ausencia del cdncer de mama, se calcula odds-ratio (razon de ventajas o
razon de productos cruzados o en qué medida que lactaron es un riesgo de tener
cdncer de mama):

_a.d
b.c

OR — n11 ° nZZ

n12 ° n21

Como se observa, el odds-ratio (OR) es tanto mejor estimador del riesgo relativo
cuanto mas pequenas sean las proporciones de desenlace en cada grupo.

Un indice de 1 indica que la probabilidad de encontrarse con el cancer de mama en
los grupos estudiados es la misma. Para determinar si este riesgo es
significativamente distinto de 1, se calcula el intervalo de confianza:
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IC, . (OR)=|OR.e

1 1 1 1 1 1 1 1
. _1'96'\/E+E+ﬁ+ﬁ 1,96 755 E+ﬁ+ﬁ
IC (OR No Lactancia), . tancia/tactancia =| 0,281. € ,0,281.e
=[0,227, 0,347]
~1,9%. %+9i+3%+% 1,9 %+? 3%+F13
IC (OR Lactancia)y, ,cancia/tactancia =| 0,891 - € ,0,891.e =

=[0,651, 1,219]

Se introducen los datos de las variables dicotomicas en SPSS:

Casos_Controles | Cas_Con_Empa | Frecliencia | var | var | var | var | var_

1 1 1 160
M Ponderar casos
2 1 1] 85 —
3 1] 1 327 &b Lactancia (O Mo ponderar los casos
C. Contral
4 0 0 173 & Casos_Contoles (%) Panderar cazos mediante
% Caz_Con_Empa
5 1 1 255 Yariable de ponderacidn:
Restablecer
I 5 = ]
7 1] 1 500
8 0 0 268 Estado actual Mo ponderar cazos
9 v
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Tablas de contingencia: Estadisticos

[+ [ Correlaciones
MHominal Ordinal
-I:anc:elar
[] Coeficiente de contingencia [ Gamma -
[] Bhi p de Cramer []d de Somers
[]Lambda [] Tau-b de Kendal
[] Coeficiente de incertidumbre [] Tau-c de Kendall
Marninal por inkeryala [ ] Kappa
[lEta Riesgo
tehemar
[] Estadisticos de Cochran v de Mantel-H asnszel

Tabla de contingencia Casos_Controles * Cas_Con_Empa * Lactancia

Estadisticos Recuento b
Cas_Con_Empa
Lactancia Mo Lactancia Lactancia Total
No Casos_ Mo Lactancia 268 500 768
Lactancia Controles  Lactancia 487 255 742
Total 755 755 1510
Lactancia Casos_ Mo Lactancia 173 327 500
Controles | actancia 95 160 255
Total 268 487 755
Pruebas de chi-cuadrade
Sig. Sig.
asintotica exacta Sig. exacta
Lactancia Valor gl (bilateral) | (bilateral) | {unilateral)
Mo Lactancia  Chi-cuadrado de Pearson 142,6224° 1 ,000
Correccion por continuidad® | 141,3956 ,000
Razdn de verosimilitudes 144,9600 ,000
Estadistico exacto de Fisher 000 000
Asociacidn lineal por lineal 142,5280 1 ,000
Prueba de McNemar ,7025¢
N de casos validos 1510
Lactancia Chi-cuadrado de Pearson ,51994 L4709
Correccidn por continuidad® LA104 ,5218
Razon de verosimilitudes ,5181 AT1T7
Estadistico exacto de Fisher 4706 2604
Asociacion lineal por lineal ,5192 1 AT12
Prueba de McNemar ,ooo¢
N de casos validos 755
a. Calculado solo para una tabla de 2x2.
b. 0 casillas {,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada es 371,00.

. Utilizada la distribucidn binomial

=T

. 0 casillas (,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada es 90,52.
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El hecho de que la tabla no muestre el valor del estadistico de McNemar significa que el nivel
critico se ha calculado utilizando la distribuciéon binomial (obteniendo la probabilidad exacta en
lugar de aproximada).

Cualquiera que sea la forma de obtenerlo, el nivel critico indica el grado de compatibilidad
existente entre los datos muestrales y la hipoétesis nula de igualdad de proporciones antes-
después.

En el caso de los no expuestos o No Lactancia, el p_value es menor que 0,05, se rechaza la hipétesis nula,
afirmando que las variables No lactancia y cdncer de mama no son independientes, esto es, hay una
asociacion entre ellas.

En el caso de los expuestos o Lactancia, p_value es mayor que 0,05, se acepta la hipétesis nula, y se
concluye que las variables lactancia y cdncer de mama son independientes, es decir, no existe una

aociaciacion entre ellas.

Estimacidn de riesgo

Intervalo de confianza
al 95%
Lactancia Valor Inferior Superior
Mo Lactancia  Razon de lasventajas para Casos_Controles (No Lactancia / Lactancia) ,281 2227 37
Para la cohorte Cas_Con_Empa = No Lactancia 532 A76 ,393
Para la cohorte Cas Con_Empa =Lactancia 1,854 1,693 2,115
N de casos validos 1510
Lactancia Razon de las ventajas para Casos_Controles (No Lactancia / Lactancia) ,891 661 1,219
Para la cohorte Cas_Con_Empa = No Lactancia ,929 ,761 1,134
Para la cohorte Cas_Con_Empa = Lactancia 1,042 »930 1,168
N de casos validos 755

En la primera fila aparece el odds-ratio (OR), que es tanto mejor estimador del riesgo relativo
cuanto mas pequeiias sean las proporciones de desenlace en cada grupo.

El OR (razoén de ventajas o qué medida que No lactaron es un riesgo de tener cdncer de mama) de
Casos y Controles es 0,281 vy es significativo porque su intervalo de confianza no cubre el 1.
Mientras que el Emparejamiento tiene un OR de y no es significativo porque su intervalo de
confianza cubre el uno, indicando que la probabilidad 0,891 de encontrarse con el cancer de
mama en los grupos estudiados es la misma.

Observando la segunda fila, para la cohorte Emparejamiento = No lactancia, la proporcion de
cancer de mama entre las mujeres no lactantes es RR=0,532 veces mas alta que entre las
mujeres lactantes. En el emparejamiento, la proporcion aumenta hasta 0,929, su intervalo de
confianza cubre el 1 por lo que no es significativo, indicando que la probabilidad de encontrar
cancer de mama es la misma en madres lactantes y no lactantes.
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TABLAS GENERALES M xN

En una tabla de contingencia M xN los sujetos de una muestra se clasifican,
respectivamente, respecto a dos variables cualitativas con M y N categorias. La
clasificacion debe de ser exhaustiva y mutuamente exclusiva, es decir, todos los
individuos pueden asignarse a una y solo una categoria.

Y
y1 yz eeoe yj XX y Zo| .
X " i=1
xl 011 O12 eoe olj XX olm 01 .
XZ O21 022 XX 2j XX ozm 02 .
X| O|1 OiZ eoeo Ou XX o| m O| .
xk Okl OkZ Xy okj XX okm ok .
m
ZO.J 001 002 eoe OO] eee Oom N
j=1

Generalmente, la cuestion mas importante que se plantea ante una tabla de
contingencia es si las variables son independientes o no lo son. Para contestar a
esta pregunta se plantean diversos contrastes de hipotesis: La prueba Chi-
cuadrado de Pearson, la prueba de razon de verosimilitudes y, para tablas 2x2 la
prueba Chi-cuadrado con correccion de Yates y la prueba exacta de Fisher.

La prueba Chi-cuadrado de Pearson es basa en la hipdtesis nula de que en la tabla
no hay discrepancias entre las frecuencias observadas y las frecuencias esperadas,
el estadistico de este contraste sigue aproximadamente una distribucion Chi-
cuadrado con (k —1) x(m —1)grados de libertad. Analizando la validez de la

aproximacion, Cochran recomienda que soélo se utilice esta prueba cuando a lo
sumo un 20% de las celdas presentan frecuencia esperada menor que 5 y ninguna
frecuencia esperada es menor que 1.

En las tablas para mejorar la aproximacion por continuidad se incorpora la
correccion de Yates. En muestras grandes se obtienen resultados similares con y sin
correccion. En el caso de muestras pequeias se recomienda utilizar la prueba
exacta de Fisher, esta prueba calcula la probabilidad exacta de obtener los
resultados observados si las dos variables son independientes y los totales
marginales son fijos.

La prueba de Razon de verosimilitudes, basada en la maxima verosimilitud, es una
alternativa a la prueba Chi-cuadrado para contrastar la hipdtesis nula de que las
dos variables son independientes. El estadistico de la prueba, sigue una
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distribucién Chi-cuadrado con (k —1) x(m —1) grados de libertad, compara la

probabilidad de los datos observados con la probabilidad de los datos esperados,
en caso de ser cierta la hipétesis nula de independencia. En consecuencia, valores
altos del estadistico son indicativos de asociacidn entre las variables. La
distribucion del estadistico también es aproximada, por lo que no es apropiado si el
tamaiio de la muestra es pequeiio.

Hay varias medidas que cuantifican la intensidad de asociacion entre dos variables
que determinan la tabla de contingencia, algunas son validas en general para
variables nominales; otras son especificas de variables ordinales.

MEDIDAS DE ASOCIACION DE VARIABLES NOMINALES:

Las medidas nominales sélo aprovechan informacidon nominal, Gnicamente
informan del grado de asociacion existente, no de la direccion o naturaleza de tal
asociacion.

Para los datos nominales (sin orden intrinseco) se puede seleccionar los
estadisticos: Phiy V de Cramer, Coeficiente de contingencia, Lambda (simétricas y
asimétricas), Tau de Goodman vy Kruskal, y Coeficiente de incertidumbre.

En programas estadisticos, las medidas (Phi, V de Cramer, Coeficiente de
contingencia, Lambda, Tau de Goodman-Kruskal, Coeficiente de incertidumbre)
figuran acompaiiadas de su nivel critico (Sig. aproximada, p_valor) , que cuando es
menor de 0,05 conduce a rechazar la hipétesis nula de independencia con un nivel
de confianza del 95%, concluyendo que las variables en estudio estan relacionadas.

¢ Coeficiente Phi de Pearson: Toma valores en el intervalo 0<¢<1, el valor 0
indica que no hay dependencia, el valor 1 es cuando la dependencia es directa 'y

N
En tablas de contingencia 2x2 adopta valores entre 0 y 1, y su valor es idéntico al
del coeficiente de correlacién de Pearson.
En tablas en las que una de las variables tiene mas de dos niveles, phi puede
tomar valores mayores que 1 (pues el valor de Chi-cuadrado puede ser mayor
que el tamaiio muestral).

perfecta. Se define: ¢=

¢ Coeficiente de contingencia (C): Toma valores entre 0y 1. Vale 0 en caso de
independencia completa, nunca puede tomar el valor maximo 1, porque incluso
en caso de asociacion completa, el valor C depende del nimero de filas y de

columnas de la tabla. Se define: C= Si

el numero de filas y de columnas es el mismo (k), el valor maximo de C se
) k-1
obtiene: C_, = S
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¢ Coeficiente Lambda de Goodman y Kruskal: Estadistico utilizado para
determinar si partiendo de los resultados de una de las variables se pueden
predecir los resultados de la otra variable.
Lambda toma valores entre0y 1, 0< A <1, donde 0 indica que la variable
independiente no contribuye en absoluto en reducir el error de prediccion

(independencia entre las variables) : A =0 >< independencia estadistica,

pues Lambda Gnicamente es sensible a un tipo particular de asociacion: A la
derivada de la reduccidon en el error que se consigue al predecir las categorias de
una variable utilizando las de la otra.

El valor 1 indica que se ha conseguido por completo reducir el error de
prediccion (total dependencia), es decir, que la variable independiente predice
con toda precisidon a qué categoria de la variable dependiente pertenecen los
casos clasificados.

Lambda igual a 1 implicaria (extremo que no se suele dar) que la variable
independiente consigue reducir a 0 el error de la variable dependiente.
Suponiendo que Y es el factor explicado y X el explicativo, se evalua la
capacidad de X para predecir Y mediante:

De forma andloga, cuando X es el factor explicado e Y el explicativo, se evalua

m
Zméxi O, —max; O,

Ay =1 - 0<A, <1
N-max; O,

El coeficiente Lambda presenta tres versiones: dos asimétricas (cuando una de
las dos variables se considera independiente) y una simétrica (cuando no existe
argumento para distinguir).

Cuando no es posible determinar objetivamente cual de los dos factores es el
explicado o el explicativo, se opta por la versidn simétrica, cuyo valor es:

k m
D maéx, 0, + ) _max, 0, —max, O,, —méx, O,
i=1 ji=1

A, = 0<A<1

X

2N-max; 0,, —max; O,

¢ Coeficiente V de Cramer: Corrige el problema de la dependencia que tiene el
coeficiente de contingencia del nimero de filas y columnas.
Para las tablas 2x2 toma valores entre —1 y 1y, en otro caso, variaentre0Oy 1,
alcanzando el —1 o 0, respectivamente, en caso de independencia completa, y

Portal Estadistica Aplicada: Casos-Controles 36




el valor 1 en caso de asociacion completa. En estas tablas el valor de phi (¢) y
elvalorde V, es el mismo.

Cramer

Las pruebas del Coeficiente de contingencia (C) y el Coeficiente V de Cramer se
basan en el estadistico Chi-cuadrado de Pearson y son simétricas (no dependen
de cudl es la variable filas y cual es la variable columnas), en caso de
intercambiar las variables se obtiene el mismo valor para el coeficiente.

La V de Cramer incluye una pequeia modificacion de phi:

Xﬁxp V=0 - Independencia

Cramer . O - VCramer < e ez
N.min(k—1,m—-1) V=1 — Asociacion perfecta

donde k y m se refiere al nimero de filas y de columnas.

En consecuencia, miden el grado de asociacion entre las variables, pero no el
grado en que una variable predice a la otra. Tiende a subestimar el grado de
asociacion entre las variables.

Tau de Goodman y Kruskal: Es una medida de asociacidon asimétrica, que
permite considerar una de las variables como independiente y a la otra como
dependiente. Se presenta en dos situaciones: (a) Considerando las filas como
categorias de la variable dependiente (Filas/Columnas). (b) Considerando las
columnas como categorias de la variable dependiente (Columnas/Filas). Ambos
coeficientes toman valores entre 0 y 1, seran mas cercanos a 1 cuanto mayor sea
la capacidad de predecir sin error la variable dependiente, mientras que un valor
de 0 indica que la variable independiente no tiene capacidad de predecir a la
variable dependiente.

1 k i 00'_0i' 'Oi'
Z(N—oi.).oi.—z( 1~ 040,
T= N i=1 j=1 O.-

J

1 &
N ;(N_Oi.)'oi.

Coeficiente de incertidumbre: Es una medida semejante a Lambda y Tau en
cuanto a su concepcion de la asociacion de las variables, en relacion a su
capacidad predictiva y la disminucidn de dicha prediccion.

La diferencia estriba en su calculo ya que en este caso la expresion de estos
coeficientes depende de toda la distribucidon y no sélo de los valores modales,
por lo que sdlo toma el valor 0 en casos de total independencia (ventaja
respecto a Lambda), pero es mas dificil de interpretar. Oscila entre Oy 1.

Posee dos versiones asimétricas (dependiendo de cudl de las dos variables se
considera independiente) y una simétrica (cuando no se hace distincién entre la
variable independiente y la variable dependiente).
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1(X)+1(Y)—1(XY
Se obtiene de la siguiente forma: |, = (X)+ I((Y)) (Xv)

'(X)z_zk:(c:\r}m(c:l.j |(Y)=—zm:(ol\;"j.m(%} |(xv)=—zk:zm:(%j.m(oij)

i=1 j=1 i=1j=1

donde,

Para obtener |, basta intercambiar los papeles de 1(X) e I(Y)

LX)+ 1(Y) = 1(XY)
X 1(X) + 1(Y)

La versidn simétrica se obtiene: |, , =1

MEDIDAS DE ASOCIACION DE VARIABLES ORDINALES:

Tienen en cuenta la ordenacidn, toman valores positivos cuando una de las
variables tiende a aumentar a medida que lo hace la otra, y valores negativos
cuando los valores altos de una variable se asocian con valores bajos de la otra.
Para las variables ordinales, en las que tanto las filas como las columnas contienen
valores ordenados, se pueden seleccionar los estadisticos: Gamma (orden cero para
tablas de doble clasificacidon y condicional para tablas cuyo factor de clasificacion va
de 3 a 10), Tau-b de Kendall, Tau-c de Kendall y d de Somers.

e _Tau-b de Kendall: Se basa en el nimero de concordancias, discordancias y
empates entre pares de casos. Un par es concordante si los valores de ambas
variables para un caso son menores/mayores que los correspondientes para el
otro caso. Un par es discordante si ocurre lo contrario.

Ejemplo: En una muestra de pacientes se tiene la relacidn entre la variable
clase social CS con tres categorias en orden creciente y la variable diagnéstico D
con cuatro categorias de menor a mayor gravedad.

Un par de pacientes con valores: CS=2,D=2 y CS=3,D=4 es concordante,

mientras que un par discordante estaria formado por dos pacientes con valores
CS=2,D=2y CS=3,D=1.

El coeficiente Tau-b de Kendall puede tomar valores entre —1 y 1 alcanzando
los extremos sdlo en el caso de tablas cuadradas. Si el predominio de los pares
es concordante, el valor es proximo a 1 e indica que la asociacidn es positiva.
Si el predominio de los pares es discordante, el valor se acercaa -1 yla
asociacion es negativa. El valor 0 indica que no hay relacion entre las variables,
ocurriendo cuando los pares concordantes y discordantes son igualmente
probables (empate).

e Tau-c de Kendall: Es una variante de la Tau-b, se diferencia en que puede
alcanzar los valores minimo y maximo, —1 y 1, en tablas de cualquier

dimensidn, salvo pequenas discrepancias cuando el tamaiio de la muestra no es
un multiplo minimo entre M y N (nimero de filas y columnas, respectivamente).

Portal Estadistica Aplicada: Casos-Controles 38




Gamma de Goodman y Kruskal: Se basa en pares concordantes y discordantes,
toma valores entre —1 y 1. El valor 0 se alcanza en el caso de que las variables
sean independientes y la asociacion es tanto mayor cuanto mas se aproxima
gammaa -16al.

d de Somers: Medida asimétrica que, por tanto, permite realizar un analisis de
relacion entre dos variables tomando una de ellas como dependiente, por lo que
se obtendran dos indices, como ocurre en el caso de la Tau de Goodman y
Kruskal, uno cuando la variable independiente es la situada en las filas y otro en
el caso de que dicha variable sea la de columnas.

Toma valores entre -1y 1.

Para las medidas de asociacidon con datos ordinales se realiza una prueba de
significacion:

Coeficiente de correlacion por rangos de Spearman: Los valores de cada una de
las variables se clasifican de menor a mayor y se calcula el coeficiente de
correlacion de Pearson en base a los rangos. Los valores varian entre -1y 1, el

valor 0 indica que no existe ninguna relacion lineal entre las variables.

NOMINAL POR INTERVALO:

Cuando una variable es categorica y la otra cuantitativa se selecciona el estadistico
Eta. La variable categorica debe codificarse numéricamente.

¢ Eta: Es una medida de asociacion con valor comprendido entre O y 1. El valor 0

indica que no hay asociacidn entre las variables de fila y columna, los valores
cercanos a 1 indican que hay una gran relacion entre las variables.

Es un estadistico apropiado para una variable dependiente medida en escala de
intervalos (por ejemplo, ingresos) y una variable independiente con un nimero
limitado de categorias (por ejemplo, género).

Se calculan dos valores de eta: uno trata la variable de las filas como una
variable de intervalo; el otro trata la variable de las columnas como una variable
de intervalo.

Kappa: Estadistico que mide el acuerdo entre las evaluaciones de dos jueces
cuando ambos estan valorando el mismo objeto. Toma valores entre 0y 1, sélo
esta disponible para las tablas cuadradas (donde ambas variables tienen el
mismo numero de categorias).

Un valor igual a 1 indica un acuerdo perfecto, un valor igual a 0 indica que el
acuerdo no es mejor que el que se obtendria por azar.

Riesgo: Para las tablas 2x2 es una medida de asociacidn entre la presencia de
un factor y la ocurrencia del evento. Si el intervalo de confianza para el
estadistico incluye un valor de 1, no se puede asumir que el factor esta asociado
con el evento. Cuando la ocurrencia del factor es rara, se puede utilizar la razon
de las ventajas (odds ratio) como estimacion del riesgo relativo.
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¢ McNemar: Prueba no paramétrica para dos variables dicotomicas relacionadas.
Contrasta los cambios en las respuestas utilizando la distribucion de Chi-
cuadrado. Es Gtil para detectar cambios en las respuestas debidas a la
intervencion experimental en los disefos del tipo "antes-después”. Para las
tablas cuadradas de mayor orden se informa de la prueba de simetria de
McNemar-Bowker.

¢ Cochran y Mantel-Haenszel: Los estadisticos de Cochran y Mantel-Haenszel
pueden utilizarse para contrastar la independencia entre una variable de factor
dicotdmica y una variable de respuesta dicotdmica, condicionada por los
patrones en las covariables, los cuales vienen definidos por la variable o
variables de las capas (variables de control).
Mientras que otros estadisticos se calculan capa por capa, los estadisticos de
Cochran y Mantel-Haenszel se calculan una sola vez para todas las capas.

Tres métodos de empaquetado de tomates fueron probados durante
~——-_ un periodo de cuatro meses; se hizo un recuento del numero de kilos
J L4 .
- @ por 1000 que llegaron estropeados, obteniéndose la tabla adjunta.

" Con un nivel de significacion de 0,05, é¢tienen los tres métodos la
misma eficacia?.

Meses | A B C Total
1 6 10 10 26
2 8 | 12 12 32
3 8 8 14 30
4 9 14 16 39
Total | 31 44 52 127
vaf *empaquetados.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor, de datos SPSS
Archivo  Edicidn  Yer Datos Transformar  Analizar  Gréficos  Utilidades  Ventana 2
EHET o4 =h & £ BERE % @
15 : Meses Visible: 3 de 3 variabl
Empaquetados | Meses | Frecuencia | var var var var var | var | S
1 1 1 6
2 1 2 8
8 1 3 8
4 1 4 S
5 2 1 10
6 2 2 12
7 2 3 8
8 2 4 14
9 3 1 10
10 3 2 12
11 3 3 14
12 3 4 16
4 \Vista de datos } Vista de variables / < 3t "
SPSS El procesador estd preparado
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‘empaquetados.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Etiquetas de valor,

Etiquetas de walar

Etiquetas de valor.

Etiquetaz de walor

Archiva  Edicion  Wer Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades  Veptana 7
EHE D 69 =k (= = N ER BN @
Nombre | Tipo | Anchura| Decimales | Etiqueta | Valores Perdidos Col Al ion Medida —
Empaquetados Numérico 8 0 [{1, Empaguet |-||Ninguno 13 Centrado Nominal
2| Meses Numeérico 8 0 {1, 12 mes}... | Ninguno 8 Centrado Nominal
3|Frecuencia Numérico 8 [} Ninguno Ninguno 8 Centrado Escala

|£

—| “alor | | Walor: |
= Cancelar
Etiqueta: | | Etiqueta: |
N . -Ayuda
Apuda - T m
Afiadi 1 = "Empaquetado A" Afiadir ; = 12; m:z"
I = 2 ="Empaquetado B" 5 = oomes
Cambiar || 3 = "Empaquetada C" Cambiar i - 3 mes’
Elirninar Elirninar
— —
< » \ Vista de datos /Vista de variables J < I
——

PS5 El procesador estd preparado

:E&Elr% |

s “empaquetados.sav [Con

BHER % @%

junto_de_datos1] - Editor de datossPSs [ [{Ox]

Var A

« + \Vista de datos £ Vista de variables /

o & o
115 : Meses |Visible: 3 de 3 var
Empaquetados [ Meses Frecuencia [ var Var var var
1 1 | 1 : |
2 1 2 Ml Ponderar casos
3 1 3 8
4 1 4 -] &) Empaguetados () Mo ponderar los cazos
5 i 2 1 10 % hieses (%) Ponderar casos mediantes
6 2 2 12 E] Wariahle de ionderacién:
8 2 4 14
= Estado actual: Ponderar casos

2] 3 1 10

10 3 2 12

11 3 3 14

12 3 4 16

|«

SPSS El procesadar esté preparada

frchivo  Edicidn  Wer

EHE B +

Dratos

Transfarmar

o B

&4

15 : Meses
Empaguetados |
1 1
2 1
3 1
4 1
5 2
6 2
7 2
8 2
9 3
10 3
11 3
12 3

Analizar

Gr&ficos  Ukilidades

Informes

Tablas

Comparar medias

Madelo lineal general

Maodelos linsales generalizados

Modelos mixtos
Correlaciones

Regresian

Loglineal

Clasificar

Reduccidn de datos
Escalas

Pruebas no paramétricas
Series kemparales
Supervivencia
Respuesta mltiple
Andlisis de valores perdidos. ..
Muestras complejas
Control de calidad

Curva COR...

< v \\Vista de datos £ vista de variables /

Tablas de contingencia

Wentana
» |
» Frecuencias. ..
] Descriptivos. ..
3
Explorar... _— -
3
» >
Nl B Tablas de contingencia E|
3 Fil
] las:
b fFrecuencia % -—.ﬂceptar
Meses
' ]
3
»
Columnas:
'
, & Empaquetadaos ancelar
3 D Apuda
L4 Capalde1l
¢ Anterior Siguiente
»
‘ ]
I?Mostrar los aréficos de barras agrupadag
[ Suprimir tablas
[ Exactaz... ] [ Estadisticos... ] ’ Cazillas... ] [ Formato....

Visible: 3 de 3 vari:

| var | ~
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Para tomar una decisidn sobre si hay diferencia entre los diferentes métodos de empaquetado, se
contrasta la hipétesis nula, Ho: No hay diferencia entre los diferentes método de empaquetado,

mediante una ¥’ de Pearson.

Grafico de barras

207 Empaquetados

W Empaguetads &
B Empaguetado B . .. .
O Empaquetado C Activando la opcidn, el Visor de resultados

157 muestra un grafico de barras con las categorias

de la variable fila (eje de abscisas) y las categorias

‘% de la variable columna anidadas dentro de las
2 10 categorias de la variable fila.
x En consecuencia, cada barra representa una
casilla, y su altura viene dada por la frecuencia de
5 la casilla.

1" mes 2°mes 3 mes 4% mes
Meses

Para visualizar frecuencias observadas (O;) y esperadas (e;) en SPSS:

M Tablas de contingencia

Tablas de contingencia: Mostrar en las casillas

& Frecuencia Fllas i
& Meses Frecuencias
\:l bservadas
Colurninas:
= Ayuda
& Empaguetados
\:l Porcentajes Residuos:
4 [ Mo tipificados
Capalde1 CIFila -
[ Colurna [ Tipificados
[JTotal [ Tipificados comregidos
\:l / Fonderaciones no enteras
(%) Redondear frecuencias de casilas (O Redondsar ponderaciones de casos

- Tuncar frecuencias de casilas Truncar ponderaciones de cazos
Maostrar loz gréficos de barras agrupadas ) y O b

[ Siprimir tablas

(O No efectuar corecciones

[ Exactas... ]’Estadisticos... ]I Casillas... I[ Formata...
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Tabla de contingencia Meses * Empaquetados

Empaguetados
Empaquetado A |Empaquetado B [Empaquetado C | Total
Meses 12 mes Recuento B 10 10 26
Frecuenda 6,35 9,01 10,65 26
esperada
22 mes Recuento 2 12 12 32
Frecuenda 7,81 11,09 13,10 32
esperada
3% mes Recuento 2 3 14 30
Frecuenda 7.32 10,39 12,28 30
esperada
42 mes Recuento 9 14 16 39
Frecuendia 9,52 1351 1597 39
esperada
Total Recuento 31 44 52 127
Frecuencia 31 a4 52 127
esperada
E
mpaquetado A B C 0.
Meses
1 6 10 10 26
e, =6,35 e, =901 e, =10,62 26
2 8 12 12 32
e, =7,81 e,, =11,09 e,; =13,10 32
3 8 8 14 30
e, =7,32 e,, =10,39 e,; =12,28 30
a 9 14 16 39
e, =952 e,, =13,51 e,; =15,97 39
(@) o 31 44 52 n=127
en=2031_g35 ¢, =2M_g01 ., =2%2_10,65
127 127 127
en=2231_781 ,=32%_1100 o, =3%2_13,10
127 127 127
31 .44 .52
e, =031 735 =30 1939 o, =302_15 98
127 127 127
31 .44 .52
e41=ﬂ=9, e4z=i=13,51 e43=ﬂ=15,97
127 127 127

Estadistico de contraste: y?,  =y2= z

observado)

4

i=1

Estadistico tedrico o esperado ¥ j .., = 12,592

Como x:=1,24 <y ... = 12,592, el estadistico observado es menor que el estadistico teérico

= 0], .

E — _n=128,24 —127=1,24 (estadistico
e..

j=1 i

0 esperado, se acepta la hipotesis nula, concluyendo que los tres métodos de empaquetado
tienen la misma eficiencia.
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E:‘::' S .
K4 i
& Frecuencia : : Aceptar

D &5 Mezes ngar]

| Chi-cuadrada | [ Carelaciones

= " | Restablecer
olumnas; . 1
s . Mominal Ordinal
&)Empaquetadns [ Cosfici ; :
E oeficiente de contingencia [ Gamma
[1Phi y de Cramer []d de Somers
[]Lambda [] Taub de Kendall

Capaldel
the [] Coeficiente de incertidumbre [ Tau-c de Kendall

D Mominal por intervala [Ikappa
= [ Riesgo
[ MeMemar

Mastrar los graficos de baraz agrupadas
[] Estadisticos de Cochran v de Mantel-Haenszel

[ Suprimir tablas
l_ Eractas. . ] | Estadisticos... | [ Cazillas... ] [ Formato... ]
Pruebas de chi-cuadrado
Sig. asintotica
Valor gl (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson 1,240% 6 975
Razdn de verosimilitudes 1,274 B 973
Asociacion lineal por lineal ,059 1 808

M de casos validos 127

a. 0 casillas {,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La
frecuencia minima esperada es 6,35.

e Estadistico de contraste (observado) es 1,24, el cual, en la distribucién y° de Pearson tiene 6
grados de libertad (gl =6), tiene asociada una probabilidad Sig. asintética (Significacion
asintotica, p_valor) de 0,975.

Puesto que esta probabilidad (denominada nivel critico o nivel de significacion observado) es
grande (0,975 > 0,05), se decide aceptar la hipétesis nula, y se concluye que los tres métodos de
empaquetado tienen la misma eficiencia.

4 3

e Razon de verosimilitud Chi-cuadrado: RV = ZZZOij log % =1,274<12,592 = xf,'os; 67

i=1 j=1 ij
se acepta la hipétesis nula, y se concluye que los tres métodos de empaquetado tienen la misma
eficiencia.
En la tabla, se observa como RV tiene asociada una probabilidad (Sig. asintética) de 0,973, que
como es mayor que 0,05, conduce a aceptar la hipétesis nula, llegando a la misma conclusidn.
Senalar, que en caso contrario, se elige el estadistico con menor Sig. asintética.

£ & (|n-e, —0,5)2
e La correccion por continuidad de Yates: y> = ZZ o

i=1 j=1 ij
Algunos autores sugieren, que con muestras pequenas, esta correccion permite que el
estadistico y° se ajuste mejor a las probabilidades de la distribucién >, pero no existe un

=0,059

consenso generalizado sobre la utilizacion de esta correccidn.
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. - Filaz:
& Frecuencia i S Tablas de contingencia: Estadisticos
I:I Pegar
v Chi-cuadrada Correlaciones Cantinuar
olumnas: omina rdina
Ll i Cancelar
& Empaguetados w Coeficients de contingencia Gamma
l:l 74 Ayuda Phi p% de Cramer [ dde Somers
Capa de-'l []Lambda Tau-b de Kendall
: [ Cosficiente de incertidumbre Tau-c de Kendal
l:l j Marminal par intervalo [kappa
r [Eta [1Riesgo
; = [ tchemar
W &fi
Mosherios oisiinos de batizs Bolipadas [] Estadisticos de Cochran p de Mantel-Haenszel
[ Suprimir tablas
[ Exactaz.. I I Estadisticos... I [ Casillas... ] [ Formata... ]

En el andlisis de MEDIDAS SIMETRICAS se encuentran las medidas nominales, medidas ordinales,
coeficiente de correlacion de Spearman y el coeficiente de correlacion de Pearson.

Las medidas nominales permiten contrastar la independencia sin decir nada sobre la fuerza de
asociacion entre las variables, informan unicamente del grado de asociacion existente, no de la
direccion o de la naturaleza de tal asociacién. Son medidas basadas en el estadistico
Chi-cuadrado: Phi, V de Cramer, Lambda vy el Coeficiente de incertidumbre.

Las medidas ordinales que recogen la direccion de la asociacion de las variables: una relacion
positiva indica que los valores altos de una variable se asocian con los valores altos de la otra
variable, y los valores bajos con los valores bajos; una relacién negativa indica que los valores
altos de una variable se asocian con los valores bajos de la otra variable, y los valores bajos con
los valore altos.

Estas medidas se basan en el concepto de concordancias (o inversién) y discordancias ( o no-
inversion). Las medidas de asociacion (Gamma, Tau-b, Tau-c) utilizan en el numerador la
diferencia entre el nimero de concordancias o inversiones y discordancias o no-inversiones
resultantes de comparar cada caso con otro, diferenciandose en el tratamiento dado a los
empates.

Medidas simeétricas

Valor Error tip. asint T aprnximada‘f S5ig aproximada

Mominal por Phi J0ag S75
nominal V de Cramer 070 975

Coeficiente de

contingencia 038 S75
Ordinal por ording Tau-b de Kendall oo 075 271 88

Tau-c de Kendall 21 78 271 786

Gamma Jza Jdo7 271 788

gz;r:::;:n de 024 087 266 791
Intervalo por R de Pearson 022 ) 243 205
M de casos validos 127

a. Asumiendo |a hipotesis alternativa.
b. Empleando el error tipico asintdtico basado en la hipdtesis nula.

C Basada en la aproximacion normal.

Cada medida de asociacion aparece acompaiiada de su correspondiente nivel critico (Sig.
aproximada), permitiendo decidir sobre la hipétesis de igualdad de eficiencia, puesto que el nivel
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critico de todas las medidas listadas es grande (mayor que 0,05, en todos los casos) se acepta la
hipétesis nula de igualdad de eficiencia.

Al lado del valor de cada coeficiente se encuentra su valor estandarizado (T aproximada: valor
del coeficiente dividido por su error tipico), asi como el error tipico del valor de cada coeficiente
obtenido sin suponer independencia (Error tipico asintético).

2 [1,240
Phi: ¢:‘/XW = ‘/F = 0,099

2 1,240 1,240
Vde CRAMER: V. = \/ X \/ = ~0,07

Cramer N. min(k— 1,m- 1) - 127. min(4— 1,3- 1) B 127.2 -

Coeficiente de Contingencia (grado de relaciéon o dependencia):

3 independencia asociacion perfecta
X 1,240 1 -
C= > = =0,098 0 < C < 1
- +N 1,240+ 127

Para calcular los coeficientes ordinales (Tau-b, Tau-c y Gamma) se requiere saber el nUimero
de pares concordantes (C) , discordantes (D) y empates (E).
Partiendo de la informacidn obtenida:

Meses A B C Total
1 6 10 10 26
2 8 12 12 32
3 8 8 14 30
4 9 14 16 39

Total 31 44 52 127

v' Nimero de pares concordantes: Surgen del producto de las celdas externas por el sumando de
las frecuencias de las celdas internas.

6 10 10 6 10 10 6 10 10
8 12 12 8 12 12 8 12 12
8 8 14 8 8 14 8 8 14
9 14 16 9 14 16 9 14 16
6(12+12+8+14+14+16)=456 10(12+14+16)=420 8(8+14+14+16)=416
6 10 10 6 10 10 6 10 10
8 12 12 8 12 12 8 12 12
8 8 14 8 8 14 8 8 14
9 14 16 9 14 16 9 14 16
12(14 + 16) = 360 8(14 + 16) = 240 8(16)=128

C=456+420+ 416+ 360+ 240+ 128 = 2020 numero de pares concordantes
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v' Nimero de pares discordantes: razonamiento analogo, partiendo de la celda opuesta.

6 10 10 6 10 10 6 10 10
8 12 12 8 12 12 8 12 12
8 8 14 8 8 14 8 8 14
9 14 16 9 14 16 9 14 16
10(8+12+8+8+9+14)=590 10(8+8+9) =250 12(8+8+9+14) = 468
6 10 10 6 10 10 6 10 10
8 12 12 8 12 12 8 12 12
8 8 14 8 8 14 8 8 14
9 14 16 9 14 16 9 14 16
12(8+9)=204 14(9+14) =322 8(9)=72

D =590+ 250+ 468 + 204+ 322+ 72=1906 numero de pares discordantes

Como predominan las concordancias (2020), la relacidn es positiva, a medida que aumentan (o
disminuyen) los valores de una de las variables, aumentan (o disminuyen) los de la otra.

v’ Cdlculo de pares empatados (E,) en la variable X:

6
8 8
8 8 8
9 9 9
6(8+8+9)=150 8(8+9)=136 8(9)=72
10
12 12
8 8 8
14 14 14
10(12 + 8 + 14) = 340 12(8 +14) = 264 8(14)=112
10
12 12
14 14 14
16 16 16
10(12+ 14 + 16) = 420 12(14 + 16) = 360 14(16) =224

El nimero de pares empatados en la variable X sera:

E, =150+136+72+340+264 + 112 + 420+ 360 + 224 = 2078
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v’ Cdlculo de pares empatados (E,) en la variable Y:

6 10 10
12 12
8 8 14
6(10+10)=120 8(12+12)=192 8(8+14)=176
10 10
12 12
8 14
10(10) = 100 12(12) =144 8(14)=112
9 14 16 14 16
9(14 +16) = 270 14(16) =224
El nimero de pares empatados en la variable Y sera:
E, =120+192+176+100 + 144 + 112+ 270+ 224 = 1338
. . . Oij (oij - 1)
v’ El célculo de pares empatados en ambas variables viene expresado: E,, = Z#
i
Meses A B C
1 6 10 10
(15) (45) (45)
2 8 12 12 4 3 oij (oij _ 1)
28) | (66) | (66) | Ew= sz — 659
3 8 8 14 =1 j=1
(28) (28) (91)
4 9 14 16
(36) (91) (120)

Calculados el nimero de pares de valores concordantes, discordantes, y empates, se puede

determinar los distintos coeficientes para determinar el grado de asociacion entre las variables
ordinales.

El total de pares de valores que es posible encontrar (T), sin repeticiones, siendo N el total de
casos, viene dado por la expresion:

_N(N-1) 127x126
2

T = 8001

Adviértase que T=C+D+E, +E, +E,, =2020+ 1906 + 2078 + 1338 + 659 = 8001
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_ C-D _2020-1906

¢ Gamma (los empates son irrelevantes): y= = =0,029
C+D 2020+ 1906
C-D) (2020-1906
¢ Tau-adeKendall: 1, = ( ) = ( ) =0,0142
T 8001
¢ Tau-b de Kendall:
(C-D) (2020 —1906) —0,0203

T, = =
> JIC+D+E)(C+D+E,) /(2020 +1906 +2078)(2020 + 1906 + 1338)

¢ Tau-c de Kendall:

< 2m(C-D) _2.3(2020-1906)
¢ N*(m-1) 127°. 2

& Frecuencia FALn] ablas de co

=0,021 donde m=m|'n{n° filas, n° columnas}

4
| el
Chi-cuadrado Cormelaciones i
- Restablec E[‘q e E‘g i
olumnas; aminal rdinal
Ca ar . . .
&) Empaquetados [ Coeficiente de contingencia [ ] Gamma
D HByuda [ Phi v de Cramer I d de Somers I
Capal de1 Lambda ] Taub de Kendall
TR Siguien Cosficiente de incetidumbre | [ Tau-c de Kendal
E Marminal par interyalo [kappa
. [ Riesgo
[ tcMemar
Muostrar loz graficos de baras agupadaz
] = e [C1Estadisticos de Cochran v de Mantel-Haenszel
[ Suprimir tablas |—|
[_ Exactas... ] I Estadisticos. .. 1 [_ Cagillas... ] [ Formato... ]

En el analisis de MEDIDAS DIRECCIONALES se encuentran las medidas nominales (Lambda,
Coeficiente de incertidumbre), medidas ordinales (d de Somers), y el nominal por intervalo

(Eta).
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Medidas direccionales

Valor Error tip. asint’| T apmximadab Sig. aproximada
Mominal por nominal |Lambda I Simétrica ,000 ,041 ,000 1,000
Meses dependiente ,000 ,000 £ £
E tados d dient
mpagquetados dependiente 000 088 000 1,000
Tau de MMeses dependiente ,003 ,005 ,578¢
Goodman y Empaguetados dependiente d
Kruskal ;005 ,009 969
Coeficiente de| Simétrica ,004 ,007 574 ,973¢
incertidumbre | peses dependiente ,004 ,006 574 ,973¢
Empaguetados dependiente e
,005 ;008 574 973
Ordinal por erdinal |d de Somers | Simétrica ,020 ,075 L2711 L7186
leses dependiente ,022 ,080 L2271 ,186
E tados d dient
mpaguetados dependiente 019 070 271 786
Nominal por intervalo Meses dependiente ,039
E tados d dient
mpagquetados dependiente 035

a. Asumiendo la hipdtesis alternativa.

b. Empleando el error tipico asintdtico basado en la hipdtesis nula.

c. No se puede efectuar el calculo porque el error tipico asintdtico es igual a cero.
d. Basado en la aproximacidn chi-cuadrado.

e. Probabilidad del chi-cuadrado de la razdn de verosimilitudes.

El valor de los coeficientes aparece acompaiiado de su correspondiente nivel critico (Sig.
aproximada), puesto que el nivel critico de todas las medidas listadas es grande (> 0,05) se
acepta la hipoétesis nula de independencia, concluyendo que los meses y el método de
empaquetado no estan relacionados.

Meses A B C TOt?I
marginal
1 6 10 10 0, =26 max O, =10
2 8 12 12 0,.=32 max 0,, =12
3 8 8 14 0,.=30 méx O, =14
4 9 14 16 0,.=39 max 0,, =16
4
Total marginal 0,,=31 0,,=44 0,,=52 N=127 max O, =52
j 1
3
max0,=9 | max0,=14 max0,=16 Zméx 0, =39

¢ Coeficiente Lambda:

Zm_a’x o, + Zm;’\x 0, —max 0, — max 0,
T T ' ! 52+39-39-52

A= = =
2N - méx 0, — max 0, 2.127-39-52
i i

En consecuencia, al ser A =0 las variables analizadas son independientes
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¢ Tau de Goodman y Kruskal (variable X dependiente):

0.,-0,)0,
L3 n-0,)0, - 30172
N & . o, 94,551 94,258

T=—! j === Z0"7° -~ 0,003
EZ(N_O )O 94,551
N ie ie

4
1 1
S Z (N-0,,)0, = o7 [ (127 - 26)26 + (127 - 32)32 + (127 - 30)30 + (127 — 39)39 |= 94,551

i(o.j -0,)0; _(31—6)6+(31—8)8+(31—8)8+(31—9)9]+
0., - 31

j=1 oj =

[(44-10)10+ (44 —-12)12 + (44—8)8+(44—14)14i|+

+
i 44
[(52-10)10+(52—-12)12+ (52 —14)14 + (52 —16)1
L[ 52-10)10+(5 ) 52(5 )14+ (52 - 16) 6:|=94,258

¢ Coeficiente de Goodman y Kruskal (variable Y dependiente):

AZwog, T
N, _ 82,898-82,456

82,898
fZ(N 0.)0,,

=0,005

3
1 1
S z (N—O,j)N=E|:(127—31)31+(127—44)44+(127—52)52:|=82,898

z“: (0..-0,)0; _[(26—6)6+ (26 —10)10 + (26 — 10)10} +[(32—8)8+ (32-12)12+(32- 12)12} N
0, B 26 32

i=1 i

+|:(30—8)8+(30—8)8+(30—14)14]+|:(39—9)9+ (39-14)14+(39-16)16

= 82,456
30 39

CI(X)+1(Y) = 1(XY)

¢ Coeficiente de Incertidumbre: |

)
- oi’ oi- = 0.- 0.. K i oi' Oi_
donde, 100=- | == |in 2| 1v)== 3 25 |unf V5| rpvy == 31D D |unf B
T\ N N ~\ N N i i N N
i=1 i=1 i=1 j=1
0. 0./N | Ln(0,,/N) |(O,/N)Ln(O, /N)
26 0,2047 —1,5861 -0,3247
32 0,2520 —-1,3785 -0,3473
30 0,2362 —1,4430 —0,3409
39 0,3071 —1,1806 -0,3626
N=127 -1,3755
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(0, o.
1(X)=— Z Ln ~1,3755
£\ N N
31 0,241 | -1,4102 20,3442
a1 0,3465 | -1,0600 ~0,3673
52 0,4094 | -0,8929 ~0,3655
N=127 —1,0771
(0, 0.,
I(Y)=—Z i |n| =1 |=1,0771
L N N
j=1
(0, /N) Ln (O, /N) (0,/N) Ln (O, /N)
0,0472 | 0,079 | 0,079 | —3,0524 | —2,5416 | —2,5416 | —0,1442 | —0,2001 | —0,2001
0,0630 | 0,094 | 0,094 | —2,7647 | —2,3593 | —2,3593 | —0,1742 | —0,2229 | -0,2229
0,0630 | 0,063 | 0,110 | —2,7647 | —2,7647 | —2,2051 | —0,1742 | —0,1742 | -0,2431
0,0709 | 0,110 | 0,126 | —2,6470 | —2,2051 | —2,0716 | —0,1876 | —0,2431 | —0,2610
4 3
Z:Z(oij /N)Ln(0, / N) = -2,4475
i=1 j=1

I(XY)=— ii[%j Ln[%j =2,4475

CI(X)+1(Y)—1(XY) _1,3755+1,0771—2,4475

Y/X

I(Y)

1,0771

_, 1X)+1(Y)-1xY) _  1,3755+1,0771-2,4475

=0,004734

=0,00416

Simétrica: I, =

1(X)+1(Y)

1,3755+1,0771

Para obtener I, , basta intercambiar los papeles de 1(X), I(Y).

¢ d de Somers (simétrica):

4o f(c-p)  _

(2020 - 1906)

c+D+[EXJ2’EY} 2020 + 1906+|:
Variable Y como independiente: d, =

Variable X como independiente: d, =

=0,020

C+D+E, 2020+1906+1338

2078 + 1338}

(C-D) __ (2020-1906) _ 0,019
C+D+E, 2020+1906+2078

(c-D) (2020-1906) 0,022
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: t) Se quiere estudiar la relacion entre la edad de las mujeres y su

_{_f-‘.fﬁf aceptacion de una ley sobre interrupcion del embarazo.

Para ello se ha llevado a cabo una encuesta sobre 400 mujeres cuyos resultados
se adjuntan en la tabla. Con un nivel de significacion de 0,05, é¢tienen los tres
métodos la misma eficacia?.

Aceptacion
Edad Baja Media Alta
0-18 21 34 25
18 - 35 24 31 25
35-50 30 30 20
50 - 65 37 30 13
> 65 40 30 10

En Vista de variables y Vista de datos de SPSS:

waf *test-emabrazo.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor, de datos SPSS |’._||’E|g|
Archivo | Edicion  YWer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades  Veptana 7
EdE = i HER @

Nombre | Tipo |An|:hur| Decimales | Etiqueta | Valores Perdidos Columnas Alineacion | Medida =
1|Edad Numeérico 8 o Ninguno 8 Centrado Nominal
2|Aceptacion |Numérico 8 0 inguno 8 Centrado Nominal
3|Frecuencia |Numérico 8 0 inguno 8 Centrado Escala
4 = pr—
: Etiquetas de valor g Etiguetas de valor |2|g|
6 Etiquetas de walor Eliquetas de valar
7 Yalor: | | Walar: | |
1 f | | i=n

L 2 Etiqueta:
Apuda
0 ! =::[18-35] 1 ="Media’
10 % - {33 - gg} 2="Alta
11 4o EE"
12
13
14 v
4| » \ Vista de datos jVista de variables / 3 >
SPSS El procesador estd preparado

it *test-emabrazo.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor, de datos SPSS

Archivo  Edicidn Wer @ Transformar  Analizar  Gréficos  Utilidades  Yentana 7
EHE T ®9 = FEEHLER % @
Visible: 3 de 3 vai
Edad | Aceptacion | |c
1 o o
2 1] 1
3 o 2 M Ponderar casos ||
& 1 ° 24 &Ead (O Mo ponderar oz casos =
: : : :: %Aceptacwon (%) Ponderar casos mediante
I 3 |
8 2 1 30
q 2 2 20 Estado actual: Ponderar casos
10 3 1] 37
11 3 1 30
12 3 2 13
13 4 o 40
14 4 1 30
15 4 2 10
< v \Vista de datos A ‘ista de variahles / < > ”
SPSS El procesador estd preparado
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vaf *test-emabrazo.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SP5S

Archivo  Edicidn  Wer Datos  Transformar | analizar  Graficos  Utlidades  Ventana 7
3
CHAE &0 wh Bt ‘
Estadisti 3 Frecuencias...
Tablas ¥ Descriptivos... Visible: 3 de 3 variab
Edad | Aceptac Comparar medias v Explorar... . o . @ i
1 ° ° Modelo lineal general 3 Tablas de contingencia. .. i
Modelos lineales generalizados  » Razdn... "
Filas:
2 1] 1 Modelos mixtos ¥ Gréficos P-P... Frecuencia )
: <5 . Edad
3 0 2 Correlaciones 3 Graficos Q-Q... \:\
Regresidn »
4 1 o : N Restablecer
- R 1 I&Tgll:.eal . T -
5 1 2 Reduccidn de datos 3 \:\
Escalas 4 Ayuda
7 2 0 Pruebas no paramétricas » Capaldel
] 2 1 Series temporales 3
N R
9 2 2 Superwvencla' .
Respuesta miltiple 3
10 3 0 Andlisis de valores perdidos. .. D
11 3 1 Muestras complejas 4
Control de calidad 3
12 3 2 Curva COR... [ Mastrar lns gréficos de barras agupadas
13 4 0 i [ Suprimir tablas
14 4 1 30 [ ] [
Exactas... Estadisticos... Casillas... Formata...
15 4 2 10 I I I I
v
4+ » \Vista de datos £ Vista de variables f | ¢ 3|
Tablas de contingencia SPS5 El procesadar esté preparada

Tablas de contingencia: Estadisticos

Tablas de contingencia: Mostrar en las casillas

Coprelaciones i .
{NCUadrade [¥] Car Continuar Frecuencias
MHominal Ordinal C | Observadas

Gamma

Coeficiente de contingencia [v] Esperadas

Phi v de Cramer d de Somers s

Lambda Tau-b de Kendall Porcentajes Residuos
Cosficiente de incertidumbre Tau-c de Kendall CIFila [ o tipficados
[] Columna [ Tipificados
Marminal por intervalo [ Eappa [ Tatal
ClEta []Riesgo Ponderaciones no enteraz
[ Mchemnar (%) Redondear fiecuencias de casilas (O Redondear ponderaciones de casos

() Truncar frecuencias de casilas () Truncar ponderaciones de casos

I:I () Ma efectuar corecciones

[] Estadisticos de Cochian y de Mantel-Haenszel

Los residuos son especialmente utiles para interpretar las pautas de asociacion presentes.

w Los residuos No tipificados son las diferencias existentes entre las diferencias observadas y
esperadas de cada casilla: O; —e;

Los residuos Tipificados es el cociente entre el residuo No tipificado y la raiz cuadrada de su

correspondiente frecuencia esperada, tienen un valor esperado de 0 y una desviacion tipica menor

que 1 por lo que no pueden interpretarse como puntuaciones normales. Sirven como indicadores

del grado en que cada casilla contribuye al valor del estadistico Chi-cuadrado.

Sumando los cuadrados de los residuos tipificados se obtiene el valor del estadistico Chi-cuadrado:
Oij — eij k m

— 2 _ 2
= e X (k=1)(m-1) = E / § ,rij

ij i=1 j=1

.  Los residuos Tipificados corregidos de Haberman se distribuyen segun una distribucidn tedrica
N(0,1), se obtienen dividiendo el residuo de cada casilla por su error tipico:

;= i Oy &)/ ey ~N(0,1)
Jvir,) NN,
1 1-—
N N
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En el Visor de resultados de SPSS:

Tabla de contingencia Edad * Aceptacion

Aceptacion
Baja Media Alta Total
Edad <18 Recuento 21 34 25 80
Residuo -9.4 3,0 6,4
Residuos tipificados -1,705 539 1,484
Residuos corregidos -2,421 77 1,894
[18 - 35) Recuento 24 31 25 80
Residuo -6,400 000 6,400
Residuos tipificados -1,161 000 1,484
Residuos corregidos -1.648 1,894
[35-50) Recuento 30 30 20 80
80
Residuo =400 -1,000 1,400
Residuos tipificados -073 - 180 325
Residuos corregidos -103 -, 257 414
[50 -65) Recuento 37 30 13 80
Residuo 6,600 -1,000 5,600
Residuos tipificados 1,197 - 180 -1,298
Residuos corregidos 1,700 - 257 -1,657
>= 65 Recuento 40 30 10 80
Residuo 9,600 -1,000 -8,600
Residuos tipificados 1,741 - 180 -1,994
Residuos corregidos 2,472 - 257 -2,545
Total Recuento 152 155 93 400
152,0 155,0 93,0 400

Los distintos datos de las casillas pueden a ayudar a intuir pautas de asociacién, aunque son los
residuos tipificados corregidos los que permiten interpretar de forma precisa la relacién existente
entre las variables. Con un nivel de significacion del 5%, basta fijarse en aquellos que son mayores

de 1,96 o menores que — 1,96, observando que muchos residuos no son significativos.

Analizando estos valores, tanto en sus magnitudes como en sus rangos, resulta el patron: Las
jovenes (menores de 18 anos) de clase baja y las mujeres mayores de 65 aiios de clase alta tienen
una opinion favorable sobre la interrupcion del embarazo.

Por el contrario, la opinion de las mujeres mayores de 65 afnos de clase baja mantienen una
percepcion claramente negativa. De este modo, se evidencia que existe una relacion y del tipo
que es ésta.

Senalar que este método supone un analisis celda a celda, mientras que el contraste usual trabaja
con [(5—1).(3—1)=8] elementos independientes. El contraste por cada celda implica que la

totalidad de los residuos tipificados d; son independientes y cada uno de ellos se ajusta a una

distribucion teérica N(0,1)
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Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintotica
Valor gl (bilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 19,2839 8 013
Razon de verosimilitudes 19,945 8 011
Asociacion lineal por lineal 18,255 1 000
N de casos validos 400

a. 0 casillas {,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5.
La frecuencia minima esperada es 18,60.

El valor del estadistico de contraste (observado) es 19,283, el cual, en la distribucion xz tiene 8
grados de libertad (g/ = 8), tiene asociada una probabilidad (Significacién asintética) de 0,013.

Puesto que esta probabilidad (denominada nivel critico o nivel de significacion asintética) o
p_valor es pequeina (menor que 0,05) se rechaza la hipétesis nula, indicando que hay evidencia
de asociacion entre el grado de aceptacion del aborto y la edad de las mujeres.

Senalar que el valor de la razdn de verosimilitudes (RV) es 19,945, tiene asociada una
probabilidad (Sig. asintética) de 0,011, que como es menor que 0,05, indica que hay evidencia de
asociacion entre el grado de aceptacion del aborto y la edad de las mujeres.

5 zzo log O, RV <. w1).m-y — X eY sonindependientes al nivel o
! e, RV>%5 1y.may = X eYnosonindependientes al nivel a

Los estadisticos (xz, RV) llevan a la misma conclusion, en caso contrario, se elige el estadistico
con menor Sig. asintatica.

El valor del estadistico Asociacion lineal por lineal (correccion por continuidad de Yates) tiene un
valor de 18,255 con un nivel critico < 0,05, por lo que se rechaza la hipétesis nula de
independencia, llegando a la misma conclusion que con los estadisticos anteriores.

Medidas direccionales

Valor Error tip. asint.” T apru:'(ima\da\b Sig. aproximada

Mominal Lambda Simétrica 064 ,032 1,968 ,049
por nominal Edad dependiente ,059 ,024 2,451 ,014
Aceptacion dependiente ,069 ,055 1,213 ,225

Tau de Goodman  Edad dependiente ,012 ,005 ,014¢

y Kruskal Aceptacion dependiente ,022 ,010 ,022¢

Coeficiente de Simétrica ,019 ,008 2,300 0114

incertidumbre Edad dependiente ,015 007 2,300 0119

Aceptacion dependiente d

,023 ,010 2,300 ,011

a. Asumiendo la hipotesis alternativa.
b. Empleando el error tipico asintdtico basado en la hipdtesis nula.
c. Basado en la aproximacién chi-cuadrado.

d. Probabilidad del chi-cuadrado de la razén de verosimilitudes.

Los valores obtenidos de Lambda, Tau de Goodman y Kruskal, Coeficiente de incertidumbre, y
d de Somers (como medidas nominales cuantifican el grado de asociacion) indican una asociacion
baja entre la edad de las mujeres y la aceptacion del aborto.
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Cada medida acompafiada de un nivel critico (Sig. aproximada), que en los casos que es menor
que 0,05, conduce a rechazar la hipétesis nula de independencia y concluir que las variables (edad
de las mujeres, aceptacion del aborto) estan asociadas.

El valor 0,012 del coeficiente Tau de Goodman y Kruskal calculado considera la variable
“Aceptacion del aborto” como independiente, tiene la interpretacion: Conociendo la edad de la
mujer consultada (filas), se reduce en un 1,2% la probabilidad de cometer un error al predecir su
aceptacion al aborto (columnas). Esto significa que la edad de la mujer no tiene capacidad
predictiva sobre la aceptacion del aborto.

Medidas simétricas

Valor Error tip. asint.”? | T apruximadab Sig. aproximada
Mominal por Phi ,220 ,013
nominal V de Cramer 155 ,013
Coeficiente de contingencia ,214 .013
Ordinal por ordinal Tau-b de Kendall -, 180 ,040 -4,485 ,000
Tau-c de Kendall -, 195 ,043 -4,485 ,000
Gamma -.248 L054 -4,485 L000
Correlacion de Spearman 4
-213 047 -4,358 000
Intervalo por R de Pearson -214 ,047 -4,368 ,0o0°¢
M de casos validos 400

a. Asumiendo la hipotesis alternativa.
b. Empleando el error tipico asintdtico basado en la hipdtesis nula.

c. Basada en la aproximacion normal.

El valor de cada coeficiente aparece acompanado de su correspondiente nivel critico (Sig.
aproximada), que permite tomar una decision sobre la hipétesis nula de independencia.

Puesto que estos niveles criticos son menores que 0,05, se puede afirmar que hay relacién entre la
aceptacion del aborto y la edad de las mujeres.

Por su parte, los valores obtenidos del Coeficiente de contingencia y V de Cramer (como medidas
nominales cuantifican el grado de asociacion) indican una asociacion baja entre la edad de las
mujeres y la aceptacion del aborto.

De otra parte, los valores obtenidos de la Tau-b de Kendall, Tau-c de Kendall, Gammay
Correlacion de Spearman (como medidas ordinales indican ademads el tipo de asociacion)
presentan una asociacion baja negativa, es decir, que el grado de aceptacion del aborto
disminuye al aumentar la edad.
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ANALISIS DE REGRESION LOGISTICA

La regresion logistica (RL) se incluye dentro de las denominadas técnicas
estadisticas del analisis de datos, es un tipo de analisis de regresion que se utiliza
para predecir el resultado de una variable categdrica (nimero limitado de
categorias) en funcion de las variables independientes o predictoras. Su estudio se
enmarca en el conjunto de Modelos Lineales Generalizados (GLM) utilizando como
funcidn de enlace la funcion LOGIT.

Su uso se hace imprescindible cuando se quiere relacionar una variable
dependiente cualitativa con una o mas variables independientes. En el analisis de
datos sociales, antes que su capacidad para establecer relaciones funcionales y
predecir sucesos, su utilidad deriva de la lectura de los coeficientes Odd Ratio para
interpretar los efectos que tienen las categorias sobre la variable dependiente.

Uno de los problemas fundamentales cuando intervienen diversas variables en un
fenomeno es determinar cual es la contribucion de cada una de ellas, suponiendo
que el resto de variables no cambian.

La regresion logistica puede considerarse un caso especial de la regresion lineal
donde la variable dependiente es dicotdmica, con la particularidad de que el
dominio de salida de la funcion esta acotado en el intervalo [0, 1] y que el proceso
de estimacidn, en lugar de minimos cuadrados, utiliza el procedimiento de
estimacidon mdxima verosimilitud.

Es por tanto, una técnica multivariante de dependencia que trata de estimar la
probabilidad p de que ocurra un suceso en funcion de la dependencia de otras
variables independientes X, X,, --- ,X, . Se asigna un sujeto a una categoria
cuando tiene una probabilidad p > 0,5 de estar encuadrado en esa categoria, en
otro caso se le asignara la otra categoria.

HERAMIENTAS: Odd Ratio y Logit

La tabla de contingencia, en los entrevistados, indica la participacion en una huelga
segun el sexo:

Hombre Mujer Total
No Participan 640 920 1560
Participan 310 2080 520
Total 950 1130

La tabla muestra una gran mayoria que han no han participado en la huelga, es
decir, han participado en la huelga 520 sujetos entre los 2080 entrevistados. En

520
porcentajes, 2080 =0,25 (25%) participan frente a un 75% que no participan.
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Se pueden expresar los datos mediante una razén, pudiendo indicar que hay 0,25
sujetos que participan en la huelga por cada uno que no participa, o lo que es
equivalente: 25 participan en la huelga por cada 100 que no participan.

. . 1560 .
También se puede leer a la inversa, 520 =3, hay 3 personas que no participan por

cada una que participa, o bien, hay 300 personas que no participan por cada 100
que participan.

La razon o ratio es el cociente entre dos cantidades e indica cuantas veces una
cantidad es mayor o menor respecto a la otra.

Los datos indican que los hombres participan mas en la huelga que las mujeres.

v’ Para saber cuanto mas se puede calcular la diferencia de porcentajes:

Participacion en la huelga por sexo (porcentajes verticales)

Hombre Mujer Total
No Participan 640 /950 =67,368422% | 920/1130=81,415929% | 1560 /2080 = 75%
Participan 310/950=32,631578% | 210/1130=18,584071% | 520 /2080 =25%
Total 100% 100% 100%

32,631578% — 18,584071% = 14,047507% —> Los hombres participan un
14,047507% mas que las mujeres.

v' Describiendo la tabla en términos de razén: El 32,631578% de los hombres
declaran haber hecho huelga mientras que el 67,368422% restante declara no
haber participado, con lo que la relacion entre hombres que hacen huelga y no la
32,631578

s =0,484375.
67,368422

hacen e

La ratio se interpreta: Hay 0,484375 hombres que hacen huelga por cada uno que
no la hace.

Esta razon o ratio se denomina con el término Odd refiriéndose a la razén que se
establece entre la ocurrencia (o su probabilidad) de un suceso respecto a su no-

ocurrencia, interpretdndose como ventaja comparativa: Odd= P__P_

q 1-p
De forma analoga, la razén entre las mujeres que declaran haber hecho huelga

18,584071
frente a las que no han participado en la huelga es ——=0,228261,
81,415929

concluyendo que hay 0,228261 mujeres que hacen huelga por cada una que no la
hace.
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Hombre Mujer

Odd 0,484375 0,228261

Participa/No participa =

Se observa que los hombres participan mas en la huelga que las mujeres.

v’ Para responder cuanto mas participan los hombres en la huelga que las mujeres
se puede utilizar otro ratio:
0,228261

Mujeres/Hombres=————=0,471249
0,484375

Este nuevo ratio, ratio de ratios, se interpreta: La probabilidad de encontrar una
mujer que hace huelga sobre una mujer que no la hace es de 0,471249 respecto al
caso de los hombres.

Este término, que es una razén de Odds, se denomina Odd Ratio (OR) y se
interpreta como ventaja comparativa o como razon de probabilidades. Cuando el
Odd Ratio alcanza el valor 1 indica que no hay diferencias.

(PH ( b, J
q 1-

Odd Ratio= Odd, =" = Py

o) (2]

Am 1_le

La relacion que existe entre Odd y la proporcion p entendida como la probabilidad
de que ocurra el suceso en estudio:

odd=—P — (1-p).0dd=p — (1+0dd).p=0dd — p=—2%¢

1-p 1+0dd

MODELO DE REGRESION LOGISTICA

El modelo de regresion logistica parte de la hipétesis de que los datos siguen el
modelo:

p

Ln(Odd)=Ln(1 J=Bo+ B, -x,+B,.x,+ -+ + B, .x, +¢€
donde €,=término error o residuo, con la hipotesis E(g,)=0
B, =interseccidén o término constante, (B,,,, --- ,B,) denotan la magnitud del

efecto que pueden adoptar las variables aleatorias independientes.
Para simplificar la notacion se define z=B,+ B, . x; + B, . X, + -« + B, . X,

Operando algebraicamente sobre el modelo:

z

tn| P |=2 - P _e — p=(1-p).e® > p+p.e’=¢€
1-p 1-p
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p_1+e‘ T 1t+e

z

Siendo la funcidn de distribucion logistica F(x) = se puede expresar el modelo

X
de una forma mas compacta:

z

e

= =F(z
p Tie (2)

En consecuencia, las dos formas mas importantes del modelo de regresidn logistica:

Logit = Ln(Odd) = Ln| —P— Odds Ratio = —P— = gPo*Pi-xPsr =+ Bexy
1- 1-p
Participacion en la huelga por sexo (porcentajes verticales)
Hombre Mujer Total
No Participan 0,67368422 0,81415929 0,75
Participan 0,32631578 0,18584071 0,25
Total 1 1 1

Se puede emplear una variable de categoria como independiente, en este caso
serd el sexo. Dicha variable se codifica de la siguiente forma: 0 cuando es hombre y
1 cuando es mujer. Esta codificacidon de ceros y unos se denomina dummy.

A partir de la participacion por sexo, expresada en proporciones, se pueden
calcular los Logit.

w Logit para hombre (X=0):

0,32631578
Logit, =Ln(0dd, )= Ln[ Py j - Ln(—

=—-0,724896
1-p, 0,67368422

Odds (X = 0) = 1& = 72%% _ () 484375

». Logit para mujer (X=1):

Logit,, =Ln(Odd,,) = Ln[ - Pw j - Ln( —_1,477266

“Pm

0,18584071
0,81415929

0dds(X=1)=1p—""

= e 7% = 0,228261
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En el caso de una variable independiente dicotomica el ajuste de la funcion a partir

de los Logit resulta sencillo: Logit= Ln( 1 P }= Bo+ B, -x,

Logit(X = 0)=—0,724896=f,+ p,.0 — P,=—0,724896

Logit(X=1)=-1,477266=3,+ B, .x — -1,477266=-0,724896+ 3, .1

B, =-0,75237
Se observa que una vez conocidos 3, =—0,724896 y 3, =-0,75237 se pueden
eﬁ°+ By-x 1
calcular las probabilidades p= —= - .
1+eﬁo+ﬁ1' 1+e (ﬁo"'ﬁl' )

—0,724896

Cuando X=0 (hombres): p= 1 € =0,32631578 (32,631578% de los
+

e—0,724896
hombres que hacen huelga)

—-0,724896-0,75237

Cuando X=1 (mujeres): p= 1 =0,18584071 (18,584071% de las
+

e —0,724896-0,75237

mujeres que hacen huelga)
La interpretacion de los coeficientes es la siguiente:

Constante 3, =—0,724896 = e °’**** =0,484375=0dd,
Pendiente 8, =-0,75237 = e *"**’ =0,471248=0R

Los coeficientes 3 son Odds Ratio, es decir, relacionan una categoria respecto a
otra. En este caso, donde se analiza mujeres por cada hombre, los hombres son la
categoria que sirve de comparacion.

Cuando OR< 1 hay menos mujeres que hombres que hacen huelga, mas
concretamente la relacién es de 0,471249, expresando que hay 47 mujeres que
hacen huelga por cada 100 hombres que también hacen huelga.

PROCESO EN SPSS

«:f *Huelga.sav [Conjunto_de_datos0] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicion  Yer @ Iransformar  Analizar  Graficos  Uklidades  Ventana 7
EHE D &4 -k M = @
x|
L ==lval
Huelga | sexo | Frecuencia | §HUB|95 (O No ponderar los casos |5
640 5
1 0 0 FHe () Ponderar casos mediante
2 o 1 920 Yariatle de ponderacian:
ponderacon. -Hestablecer
3 1 o 310 E & Frecuencia -
g Estado actual: Ponderar casos w
4+ \\Vista de datos £ vista de variables f |
SPS5 El procesador esta preparado
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Huelga

Sexo

Numérico |8
Numérico |8

1
2
3|Frecuencia |[Numérico |8
a
5

4 v % Vista de datos ) Vista de variables /|

Walor:

Etiqueta:

La regresion logistica binaria se utiliza cuando la variable dependiente es

Etiquetas de valor

|{0, No_participan}... -]

{0, Hombre
Nipsgtho

Etiquetas de walor

Ninguno
Ninguno

Ninguno

0 ="Mo_participan
1 ="Parhicipan”

8
8
8

Aceptar

Cancelar

Apuda

Ceni
Ceni
Ceni

Archivo  Edicion  Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Ublidades  Ventana 2
EHE M o bk = BHER @
»
Nombre | Tipo ‘ Anchura ‘Decimales‘ Etiqueta‘ Valores Perdidos |Cu|umnas‘ Alin—

£

una variable binaria, es decir, de solo dos categorias, también conocidas
como dummy o dicotomica.

it *Huelga.sav [Conjunto_de_datos0] - Editor, de datos SPSS

Informes

Estadisticos descriptivos
Tablas

Comparar medias

Modelo lineal general

Modelos lineales generalizados
Modelos mixkos

Correlaciones
R ion

Loglineal
Clasificar

Reduccidn de datos

Escalas

Pruebas no parameétricas
Series temporales
Supetrvivencia

Respuesta mulkiple

Andlisis de valores perdidos. ..
Muestras complejas

Control de calidad

Curva COR...

Analizar  Graficos  Utlidades  Ventana 7

var | var

Lineal...

Lo coo
Logistica multinomial ...
Ordinal...

Probit...

3

3

»

»

»

»

»

»

¥ Estimacidn curvilinea, ..
13

13

L3

3

»

4 Mo lineal. ..
»

Estimacidn ponderada. ..
Minimaos cuadrados en dos fases. ..

Escalamiento dptimo. ..

Archivo  Edicion  Wer Datos  Transformar
EHE T & B
Huelga | Sexo
1 o o
2 o 1
3 1 o
4 1 1
5
6
7
8
9
10
11
12
< \\n1s19a de datos 4 Vista de variables [

<12

Visible: 3 de

L

w

)| Regresion logistica

SP3S El procesador esta prepal
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B Regresion logistica

X
& Seno Dependiente:
égFrecuencia ‘:\ fHuelga -
Blogue 1 de 1
Covariables: Cancelar

E Sexn Apuda

Meétodo: | Intraducir b

[rtroduicic
Adelante; Condicional
Adelante: BV
Adelante:wald

Atras: Condicional

Categdrig i:::z'ﬁ;ld Ipciones...

v’ La variable dependiente (o resultado) que se desea modelizar o predecir, sera
categorica dicotomica, codificada con valores 0 y 1 (si no estuviera asi codificada el
programa le asigna ese codigo interno).

v’ La covariable o covariables ya sean predictoras, confundentes y/o modificadoras
del efecto, y que parece deben incluirse en el modelo.

v' En Caja Método se despliega una ventana con el fin de ajustar el modelo con
todas las variables que se introdujeron en el cajon de Covariables. El Método
Introducir es un procedimiento en el que todas las variables de un bloque se
introducen en un solo paso. El Método Adelante RV (método automatico por pasos,
hacia adelante, que utiliza la prueba de la Razén de Verosimilitud para comprobar
las covariables a incluir o excluir).

Una variable categodrica es una variable que puede tomar uno de un nimero limitado, y por lo
general fijo, de posibles valores, asignando a cada unidad individual u otro tipo observacién a un
grupo en particular o categoria nominal sobre la base de alguna caracteristica cualitativa.

Una variable categodrica que puede tomar dos valores se denomina una variable binaria o una
variable dicotémica. Un caso especial importante es la variable de Bernoulli.

Las variables categdricas con mas de dos valores posibles se denominan variables politomicas. Las
variables categdricas a menudo se supone que son politdmicas menos que se especifique lo
contrario.

v El botén Categdrica (que se ilumina sélo cuando hay alguna variable en la caja
de las Covariables) permite indicar qué covariables son categoricas (SPSS trata
todas las variables como numéricas (discretas o continuas) a menos que se indique
gue son categdricas). Al pulsar aparece una ventana que se rellena.
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M Regresidn logistica

.fSem L ependiente:
fFrecuencia I:I |$Hue|ga
Blogue 1 de1
: .| Covariables: Covariables categdricas:
Covanables: | = e :
= Cantinuar
o (]
Métoda | Intraducir /
Cambiar contraste
Cantraste: |Indicadol Vl [ Cambijar ]

Categoria de Ul )
referencia; O Utima (%) Primera

w». Hay que considerar que al pasar de la caja de Covariables a la Caja de
Covariables categdricas:

— Cada covariable categorica es sustituida por una o mas covariables.

— Cuando la covariable es binaria (como en este caso) se creara una variable que
tendra un 0 en la categoria de referencia y un 1 en la categoria de riesgo.

— Cuando la covariable tiene k categorias, se crearan (k—1) covariables
codificadas.

Queda por definir qué categoria es la de referencia (la de no riesgo) en cada de una
de las variables categodricas incluidas en el problema (en este caso, solo Sexo).

Regresion logistica: Definir variables categoricas

Covariables: Covariables categaricas: 5
I— _ Cortirwar
Sewollndicadar]

Ayuda

Cambiar contrazte

Cambiar

Simple () Primera
Diferencia
Helmert
Fepetido
Polindmico
Desviacidn

Categoria d
referencia;

En un caso general, se selecciona una a una las covariables, utilizando las opciones
en Cambiar de contraste en cada una de ellas.

— En Contraste se elige siempre Indicador.
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— En Categoria de referencia hay que indicar cuadl es la categoria de no riesgo para
la variable seleccionada - SPSS incorpora por defecto la Ultima (se deja por defecto
cuando sea apropiado. En este caso es la Primera (pues el 0 se refiere siempre al
no riesgo).

— Para que el cambio sea efectivo hay que pulsar el boton de Cambiar.

En la ventana Covariables categdricas el texto Sexo(indicador) cambia a
Sexo(indicador (primera)) cuando se seleccioné Primera. Si se hubiera dejado
Ultima apareceria Sexo(indicador)

Regresion logistica: Definir, variables categdricas !| Regresion logistica: Definir variables categoricas |
Covariables: Covariables categdricas: Corvariables: Covariables categéricas: -
= = -Eontinuar _ Continuar
S exollndicador - Sexollndicador(primeral]
Cambiar contraste Cambiar contraste
Contraste: | Indicador - Contraste: | Indicador w | [ Cambjar |
Categoria de . . Categoria de Ultirna .
referencia: o Wi O Brimera referencia: Oou ® Brimera

v El botén Opciones permite obtener estadisticos y graficos, o cambiar el criterio
de construccidon del modelo. Tras pulsar aparece una ventana.

M Regresion logistica

& Sewo Dependierte:
‘@} Frecuencia E é? Huelga ——

Blogue 1 de 1 Regresidn logistica: Opciones |
Siguiente . )
Eztadisticos v araficos
Covariables: [ Gréficas de clasificacidn [] Comelaciones de estimaciones
E Sexo[Cat) Bondad de sjuste de Hosmer-Lemeshow [ Histori i
[] Listada de residuos por caso 95 i
[f] 3 yuda
Métada: | Introducir i "
astrar
Variable de seleccion: (%) En cada paso ) En el dltimo paso
Probabilidad para los pasos Punto de corte para la clasificacidn: |5
— ; - Entrada: |.05 Salida: |.10 i o
[ Cateqdrica... ] [ Guardar... ] | Qpn:|one§... M2 maximo de iteraciones: 20
Incluir congtante en el modelo

— Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow: Verifica si el modelo de regresion
logistica ajusta bien o no a los datos:

H,: El modelo ajusta bien , H,: El modelo no ajusta bien Si el test de significacion
(p_valor)<0,10 (en este caso) se rechaza la hipétesis nula, nada de lo que se
calcule es valido.

—> IC para exp(B): Calcula el intervalo de confianza para las razones del producto
cruzado de todas las variables presentes en el modelo. Permite fijar la confianza
deseada (el 95% en este caso).

— Incluir constante en la ecuacion: Al marcar ajusta un modelo con término
independiente 3, (viene marcado por defecto).
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v’ Al pulsar Continuar aparecen los siguientes resultados en el Visor de SPSS:

Resumen del procesamiento de los casos

Casos no pnnderad’ns M Porcentaje
Casos seleccionado: Incluidos en el analisis 4 100,0
Casos perdidos 0 Ju]
Total 4 100,0
Casos no seleccionados 0 i
Total 4 1000

a. 5] esta activada la ponderacian, consulte la tabla de casificacio
para ver el namero total de casos.

Codificacion de la variable dependiente

Indica la codificacion empleada para la variable
dependiente, tanto real (No/Si) como interna 0 | Valororiginal Valor interno

m =
(No participa) y 1 (Si participa) P:r_tipc?:;:pan 2

. Variables en la ecuacion
Analiza el modelo solo con

el término independiente
B ET. Wald £l Sig Exp(B)

(sin interés).

Paso 0 Constante -1,099 J051 470,710 1 LN H] 333
YVariables que no estan en la ecuacion
Puntuacion gl Sig
Paso 0 Variables Sexo(l) 54,317 1 000
Estadisti lobal
stadisticos globales 54,317 1 000

Es un analisis univariante que permite saber si las diferentes variables (en este caso, Sexo) del
modelo consideradas individualmente estan o no asociadas con la variable dependiente.
Cuando cada Signatura o p_valor<0,05 (en este caso, una sola) se rechaza la hipodtesis nula
concluyendo que, considerando cada covariable individualmente (sin tener en cuenta las otras),
estan asociadas con la variable dependiente.

Tiene un interés pequeiio.

Presenta diferentes tests globales Pruebas omnibus sobre las coeficientes del modelo
dependiendo del método de construccion Chi-cuadrado gl Sig
empleado. Solo interesa la fila Modelo que Pasol  Paso 54,284 1

es la que alude al método Introducir que se Blogque 54,284 1

ha empleado. | Modelo 54,284 1 |
La hipétesis nula del test global: H: 3, =, = --- =B, =0 (Independencia global) frente a la

hipétesis alternativa H,: Alguna igualdad no es cierta (Dependencia global).

Como szp =54,284 con g.l.=1=n° de covariablestiene un p_valor<0,05 se rechazala

hipoétesis nula, con lo que al menos una de las variables en el modelo (en este caso, sexo) esta
asociada a la variable dependiente.

Es la primera tabla relevante, en caso de no dar significativa el problema finalizaria (la variable o
variables no influirian en la variable dependiente).

La prueba de Hosmer y Lemeshow se utiliza para Prueba de Hosmery Lemeshow
evaluar la bondad del ajuste de un modelo de Paso | Chi-cuadrado gl Sig
regresion logistica. 1 ,0oo 0
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Parte de la idea que si el ajuste es Tabla de contingencias para la prueba de Hosmery Lemeshow

bueno’ un valor alto de la Huelga = No_participan Huelga = Participan

probabilidad predicha (p) se Observado | Esperado | Observado | Esperado Total
L Pasol 1 920 920,000 210 210,000 1130

asociara con el resultado 1 de la 3 640 640,000 310 310,000 950

variable binomial dependiente. Mientras que un valor bajo de (p) préximo a 0 corresponde (en la
mayoria de las ocasiones) con el resultado Y =0. Esta prueba de bondad aqui tiene algunos
inconvenientes, el estadigrafo de Hosmer y Lemeshow no se computa cuando, para algunos
grupos, e, =valores esperados 6 (O, —e;) son nulos o muy pequeiios (valores menores que 5).

Seialar que lo que se desea en esta prueba es que no haya significacion (lo contrario a los que es
habitual), motivo por el que muchos estudios proponen simplemente cotejar valores observados
y esperados mediante simple observacion y evaluar el grado de concordancia entre unos y otros a
partir del sentido comun.

En este sentido, una forma de evaluar la ecuacion de regresién y el modelo obtenido es construir
una tabla de 2x2 clasificando a todos los individuos de la muestra seguin la concordancia de los
valores observados con los predichos o estimados por el modelo, de forma similar a como se
evaluan las pruebas diagnosticas.

Una ecuacion sin poder de clasificacion alguno tendria una especificidad, sensibilidad y total de
clasificacion correctas igual al 50% (por el simple azar). Un modelo puede considerarse aceptable
si tanto la especificidad como la sensibilidad tienen un nivel alto, de al menos el 75%.

Tabla de clasificacich

Pronosticado
Huelga Porcentaje
Observado Mo_participan | Participan correcto
Pasol Huelga Mo_participan 1560 0 100,0
Participan 520 0 Ja
Porcentaje global 75,0

a. El valor de corte es 500

En la tabla de clasificacidn se puede observar que el modelo tiene una especificidad alta (100%) y
una sensibilidad nula (0%), con lo que la constante y Unica variable predictora (sexo) clasifica mal
a los individuos que participaron en la huelga (Huelga=1) cuando el punto de corte de la
probabilidad de Y se establece por defecto en 50% (0,5).

Resumen de los modelos

-2 logdela R cuadrado de R cuadrado de
Paso verosimilitud Coxy5Snell Magelkerke
1 2285,030° 026 J03B

a. La estimacion ha finalizade en el numero de iteracion 4 porque
estimaciones de los parametros han cambiado en menaos de 00

Como el test global dio significativo conviene ver las medidas de resumen.

El estadistico (—2LL), menos dos veces el logaritmo neperiano de la verosimilitud, mide hasta qué

punto un modelo se ajusta bien a los datos. El resultado de esta medicidon se denomina
desviacion. Cuanto mas pequeio sea el valor, mejor sera el ajuste.

R? de Cox-Snell es un valor muy discreto, indica que solo el 2,6% de la variacién de la variable
dependiente (hacer o no huelga) es explicada por el sexo.
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El coeficiente de Nagelkerke, version corregida del coeficiente de Cox-Snell, indica que solo el
3,8% de la variacion de la variable dependiente es explicada por la variable incluida en el modelo.

Variables en la ecuacion

I.C. 95 0% para EXP{B)

B ET. Wiald u]] Sig. Exp(H) Inferiar Superiar

Paso 1 Sexo(l) -752370 | ,103137 | 53,215388 1 000 A71248 | ,384999 | ,576819
Constante - 724896 | ,069198 [109,741104 1 000 484375

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

SPSS ofrece las variables que dejara en la ecuacidn, coeficientes de regresién con sus
correspondientes errores estandar, el valor del estadistico Wald para evaluar la hipétesis nula
Hy:B, =B, = -+ =B, =0, la significacién o p_valorasociado, y el valor OR= exp(B) con el

intervalo de confianza.

—> Pendiente : Estimador 3, = —0,75237 = e°”*" =0,471248 = OR

— Constante: Estimador f3, = —0,724896 = e *7*** — (,484375 = Odd,,

~ 2 ~ 2
— El estadistico de Wald W? =[ Bi J =( B‘A J bajo la hipétesis nula sigue una Chi-
c(B,) E.T.(B,)

cuadrado con 1 grado de libertad.

Cuando p_valor<0,05 se rechaza la hipétesis nula H,: B3, =, = --- =B, =0, concluyendo que la
variable sexo es significativa.

A 2 2
W2 =£ B, ] =(_°'75237°j =53,215388

= | o(p,) 0,103137
5 ) (-0,724896
W, tante = By | _[=0.72489% —109,741104
s(8,) 0,069198

— Elintervalo de confianza para 3, :

LC(B,)= [31 +z,, .c(Bl):| =[-0,752370+ 1,96 .0,103137 |=[ -0,954519, —0,550221

I.c (eﬁl ) — I:e—0,752370 —-1,96.0,103137 , e—0,752370+ 1,96.0,103137 ] — |:e— 0,954519 , e—0,550221 ] — [0, 3484999 , 0’ 576819]

1

— Ecuacion de regresion logistica: p= Ty
o 1-

1+e’ 1+e
En la ventana de Regresion logistica, con el botén Guardar, se selecciona Probabilidades y Grupo
de Pertenencia, se pueden consultar los valores pronosticados en Vista de datos.
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:g& Sexo Dependiente:

fFrecuencia \:I |fHueIga

f Probabilidad pronostics

Bloque 2 de 2

Residuns

[ 1Mo tipificados

Anterior

Grupn de pertenencia [ ]Logit
Covariables: i

Ij SexalCat] T [ Métado de Student

[]De Cook F1 Lplflcladns
. . []Desvianza

[Jwalores de influencia

] []DiBetas
Metado: | Introducir , Exportar informacian del modelo a un archivo =L
Wariable de selscoibn: | | ’ Eyaminar
f—-'L--\ Incluir la matrz de covarianzas
[ Categdrica... l Guardar,.. |

wif *Huelga.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos 5PSS |:||§|g|
Archive Edicidn Wer Datos  Transformar  Analizar  Gréficos  Ukilidades  Yerkana 2
EHE T &4 =k A Fi B @
11 : Sexo Visiblg]
Huelga Sexo Frecuencia | PRE 1 | LA
1|No_participa, Hombre 640 ,326316 =
2| No_participa Mujer 820 ,185841
3| Participan Hombre 310 ,326316
4| Participan Mujer 210 ,185841
5
= w
4 » \Vista de datos 4 Vista de variahles / 4% ]
SPSS El proce:
- la huel . 1 1
P(participan en la huelga mujeres)=P(X=1)= “(Bo+ Br1) 0723856 075237 — 0,185841
1+e l+e
. . 1 1
P(participan en la huelga hombres)=P(X=0)= =0,326316
1

+e—(Bo+ By.0) 1+eo,7z4sss+ 0
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GENERALIZACION DEL MODELO

Los modelos Logit permiten el andlisis conjunto de un grupo de variables

independientes. En la tabla adjunta se puede observar de forma conjunta el efecto

del nivel de estudios y el sexo sobre la participacién en la huelga.

Huelga

Estudios Sexo No Participan | Participan | Total

- Hombre 240 90 330
Basicos -

Mujer 345 40 385

. Hombre 220 105 325

Medios Mujer 320 65 385

. . . |Hombre 180 115 295

Universitarios Mujer 255 105 360

Total 1560 520 2080

vai *ESTUDIOS-HUELGA-SEXO.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor, de datos SPSS

Archivo  Edicidn  Yer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utiidades  Ventana 7

CEX

SPSS El procesador estd preparado

EHE T o4 =h A FE BER % @
Visible: 4 de 4 variabl
Estudios | Sexo | Huelga | Frecuencia | var ar ar rar | | var -~
1 0 0 0 240 1
2 o o 1 S0
3 o 1 o 345
4 [ 1 1 a0 |
5 1 o o 220
6 1 o 1 105
7 1 1 o 320
8 1 1 1 65
9 2 o o 180
10 2 o 1 115
11 2 1 o 255
12 2 1 1 105
/?5'_\ v
<+ [\ Vista de datos | vista de variables /f < | >
B —e—

va2 *ESTUDIOS-HUELGA-SEXO.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor, de datos SPSS

Archiva  Edicidn Wer Datos  Transformar  Analizar  Gréficos  Ubilidades  Ventana 7

o=

SPSS El procesador estd preparado

EHE @ o4 wh [ES=a = WO El BN @

Nombre ‘ Tipo |Anchura| Decimales| Etiqueta | Valores Perdidos Col s Ali ién Medida =
1|Estudios Numérico |8 [} {0, Basicos}... |[Ninguno 8 Centrado Escala
2|Sexo Numérico |8 [} {0, Hombres}...| Ninguno 8 Centrado Escala
3|Huelga Numérico |8 [} {0, No}... Ninguno 8 Centrado Escala
4|Frecuencia |Numérico |8 [} Ninguno Ninguno 8 Centrado Escala
5 e
. Etiquetas de valor | ? |ﬁ|
5 )

7 Etiquetas de leor |
alar:
8 N C |
H Etiqueta: | |
S Apud
o 0 ="B4sicos"
10 1 ="Medios"
11 2 = "Universitarios”
12
13
14
—————= ¥
4 v Y vista de datos Y Uista de varia—hI;H < | >
ey ——
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M Ponderar casos

*& Estudios \ {2 Mo ponderar los casos Aceptar

Sexo )
‘& (#) Ponderar casos mediante Pegar
.fHuelga =

Wariable de ponderacidn:

Bestablacer
NJ -

Cancelar

Estado actual Ronderar caszos Ayuda

waf *ESTUDIOS-HUELGA-SEX0.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicidn Yer ransformar | Analizar  Graficos  Utilidades  Ventana 7
»
CHAE 0F =k # e
Estadisticos descriptivos 3
37: Tablas » Visible: 4 de 4
C I 3 C
Estudios | Sexp ~ComRarar medias cia var var var &
Modelo lineal general 3 =
1 0 0 Modelos lineales generalizados  »
2 1] 1] Modelos mixtos »
3 0 1 Correlacmnes »
Reqresio 3 Lineal... -
4 0 1 Loglineal » Estimacién curvilinea. ..
5 1 o Clasificar » T
Reducridn de datos 3 — ||r|.:1|.:|. -
6 1 0 Logistica multinomial ...
Escalas » ordingl
7 1 1 Pruebas no paramétricas » Pr 'ljnta
g 1 1 Series temporales 3 ronit..
9 2 0 Supervivencia} . 4 Mo Iineal: "
Respuesta miltiple 4 Estimacidn ponderada. ..
10 2 o Analisis de walores perdidas. .. Minimos cuadrados en dos Fases., .,
11 2 1 Muestras complejas 4 i
. Escalamiento aptimo. ..
12 2 1 Control de calidad 3
Curva COR... [
13
] hd
< » \Vista de datos £ Vista de variables / KEN
JRegresion logistica SP3S El procesador esta preparado

B Regresion logistica

g& E studing

@& Sexo
g& Frecuencia

ovarnables:
Blogue 1 de 1

Contirar

Cancelar

Ij Apda

LCovariables:

Carnbiar contraste \

Contraste: | Indicadar b

Categoria de Ul
referencia; Q Utima

Cambiar |

ICa;ego’rica...I l Guardar... l [ Opciones. .. ]

El método Introducir permite al investigador conducir el andlisis en funcion de los resultados que va
obteniendo. Cuando se realiza la regresion logistica se debe especificar las variable o variables de
control (covariables) que son categoéricas.

Una vez que son seleccionadas hay que indicar cudl es el método de Contraste y cual es la Categoria
de referencia (la Ultima, por defecto). Si se desea cambiar algunas de ellas se debe aplicar la
pestafia Cambiar y se observa como se modifican en la ventana Covariables categoéricas.
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EHE DT o4 =h @ Fr BERE % @
37:
EeTh M Regresidn logistica
1 9 [ Estudi Dependierite:
Estudias RIS o =
o Estadizsticos v graficos G
Huel —Eontlnuar
E { § §330 i E '[&L- Gréficos de clasificacion [] Correlaciones de estimaciones -
Tecuencia E—
3 q Blogue 1 de 1 Bondad de ajuste de ﬂosmer-LemeshowI Histarial de jteraciones
4 ( hiers @ [ Listado de residuos por caso |éé_i % Syuda
5 ] Covariables: ¢alores atipicos & ma ; i
& 1 Sexo[Cat]
E studioz[Cat] Mostar
o ]
(®) En cada paso O En el dltimo pazo
8 ] I
9 2 Método: | Introduci Pmbab'hd_‘ffi_a e Punto de corte para la clasificacian: !—ii
Entrads |05 | Salds |10 | . o =
10 2 — — M® maximo de iteraciones: |20 |
11 3 E I_ Ade::::e:w\‘;ld : Incluir congtante en el modelo
12 2 Abrds: Condicional
13 Cateqgdrid i:::z\s\f\‘;ld Ipdiones... | -
< \\ﬁ;‘,fa de datos £ Vista de variahles / {KE|
SPSS El procesador esta preparado

El estadistico de Hosmer-Lemeshow de bondad de ajuste es un método para evaluar el ajuste
global del modelo, mas robusto que el estadistico de bondad de ajuste tradicionalmente utilizado
en la regresion logistica, especialmente para los modelos con covariables continuas y los estudios
con tamaios de muestra pequeios. Se basa en agrupar los casos en deciles de riesgo y comparar
la probabilidad observada con la probabilidad esperada dentro de cada decil.

Listado de residuos por caso muestra los residuos no estandarizados, la probabilidad
pronosticada y los grupos de pertenencia observado y pronosticado.

Historial de iteraciones muestra los coeficientes y el logaritmo de la verosimilitud en cada
iteracion del proceso de estimacidn de los parametros.

Punto de corte para la clasificacion permite determinar el punto de corte para la clasificacion de
los casos. Los casos con valores pronosticados que han sobrepasado el punto de corte parala
clasificacion se clasifican como positivos (tendrian el evento o resultado que se modeliza),
mientras que aquellos con valores pronosticados menores que el punto de corte se clasifican
como negativos (no tendrian el evento o resultado)

B Regresidn logistica

& Estudios Dependiente:
| & Huelga | .
Bloque 1 de 1
Residuas
Covariables: 5 [ Mo tipifizados
Sewo(Cat) || Grupo de pertenencia [ Ligit
E studios[Cat) i
Iflusnoia [F M.e-t?dc- de Student
[ De Cook [F I|p|f|§ados
y [Jval deiril . [] Desvianza
Método: | Introduci I alares de influencia
[]DiBetas
Yariable de selecciér/
| = ! | Exportar informacion del modelo a un archivo kL
l | | l E xaminar
[ Lizodicag l [ Guzdag l [¥] Inchuir la matriz de covarianzas

Se consultan en Vista de datos los Valores Pronosticados.

Las salidas directas en el Visor de SPSS para el analisis conjunto de sexo y niveles de estudios:
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Historial de iteraciones®Pt

2logdela Coeficientes
lteracion verosimilitud Constant
Paso 0 1 2343,168620 -1,000000
2 2339,316218 -1,096339
3 2339,314202 -1,098611

4 | 2339,314202 -1,098612 |

a. En el modelo se incluye una constante.
b. -2 log de |a verosimilitud inicial: 2339,314

C. La estimacidn ha finalizado en el ndmero de
iteracion 4 porque las estimaciones de los
parametros han cambiado en menos de ,001.

El programa estadistico estima la constante B, para ello utiliza algoritmos iterativos que

finalizan cuando los nuevos valores que se obtienen no se diferencian de los anteriores.

En este caso, realiza cuatro calculos seguidos para el valor de la constante. Cuando la diferencia
entre los valores es menor de 1/1000 el programa finaliza. Se observa que se estima el valor de
B, =-1,098612 con una medida de verosimilitud —2LL=2339,314202

Historial de iteraciones®™od

Coeficientes

2logdela
lteracion verosimilitud Constant Sexo(l) | Estudios(l) | Estudios(Z2)
Paso 1 2253,2343325 -967639 -.566592 232622 ,622560
1 2 2239407825 | -1,118:805 |- 757672 344520 ,832539
3 2239,312119 | -1,133556 |- 776275 ,359861 ,854482
4 12239,312112 | -1,133703 |- 776424 360026 854683 |

- Método: Intreducir

a
b. En el modelo se incluye una constante.

o

-2 log de la verosimilitud inicial: 2339,314

d. La estimacidn ha finalizado en el nimero de iteracién 4 perque las
estimaciones de los parametros han cambiado en menos de ,001.

Después de varias iteraciones el programa ajusta el modelo con los coeficientes:
B, =-1,133703 , B, =-0,776424 , 3, =0,360026 , 3, =0,854683

Este modelo tiene una verosimilitud —2LL =2239,312112

La razén de verosimilitud (diferencia de los logaritmos) sigue una distribucién Chi-cuadrado. La
diferencia en verosimilitud es:

Chi— cuadrado = (—2LL yp0 ) — (—2LL0pe0,) =2339,314202 — 2239,312112 = 100,002090
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Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Prueba Omnibus, SSPS ofrece tres entradas Chi-cuadrado el SIE
(Paso, Blogue y Modelo): Pasol Paso 100,002090 3 000
Blogque 100,002090 3 000
Modelo 100,002090 3 000

La fila primera (Paso) es la correspondiente al cambio de verosimilitud (—2LL)entre pasos

sucesivos en la construccion del modelo, contrastando la hipotesis nula Ho de que los coeficientes
de las variables afadidas en el tltimo paso son cero

La segunda fila (Bloque) es el cambio en (—2LL) entre bloques de entrada sucesivos durante la

construccion del modelo. Si como es habitual en la practica se introducen las variables en un solo
bloque, la Chi-cuadrado del Bloque es el mismo que la Chi-cuadrado del Modelo.

La tercera fila (Modelo) es la diferencia entre el valor de (—2LL) para el modelo sélo con la
constante y el valor de (—2LL) para el modelo actual.

Rezumen de los modelos

-2logdela |Rcuadrado de | R cuadrado de
En el resumen de los modelos tres

Paso pwerosimilitud | CoxySnell Magelkerke
medidas permiten evaluar de forma 1 3239312117 046940 069517
global su validez. 8. La estimacién ha finalizado en el ndmero de

iteracian & parque las estimacdones de los
parametros han cambiade en menos de 001,

Los coeficientes de determinacion tienen valores muy pequeiios, indicando que sélo el 4,6940% o
el 6,9517% de la variacion de la variable dependiente es explicada por las variables incluidas en
el modelo, y debe mejorar cuando se vayan incluyendo variables mas explicativas del resultado o
términos de interaccion.

@ —2 logaritmo de la verosimilitud (—2LL) mide hasta qué punto un modelo se ajusta bien a los

datos. El resultado de esta medicion recibe también el nombre de desviacion. Cuanto mas
pequeno sea el valor, mejor sera el ajuste.

. La R cuadrado de Cox y Snell es un coeficiente de determinacion generalizado que se utiliza
para estimar la proporcién de varianza de la variable dependiente explicada por las variables
predictoras (independientes). Los valores oscilan entre O y 1.

@ La R cuadrado de Nagelkerke es una version corregida de la R cuadrado de Cox y Snell. LaR
cuadrado de Cox y Snell tiene un valor maximo inferior a 1, incluso para un modelo "perfecto".

La R cuadrado de Nagelkerke corrige la escala del estadistico para cubrir el rango completo de 0
a 1. Denotando por L =valor de la verosimilitud del modelo con todas las variables (modelo

saturado) , L, =valor de verosimilitud que solo tiene la constante (modelo base), y
L., = valor de verosimilitud que considera determinada/s variable/s.

El efecto de la variable en el modelo viene dado por la diferencia en verosimilitud. Al manejar
logaritmos la diferencia se convierte en ratio.

En este caso, se calcula el ratio entre los logaritmos de la verosimilitud del modelo con la variable
sexo respecto al modelo solo con la constante, se tiene:
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) _Ln(L,) -2239,312112/2 -—1119,656056
MeFadden - n(L,) —2339,314202/2 -1169,657101

=0,957251

El valor de Ln(L_) y Ln(L,) se obtiene al dividir entre (—2) los valores que ofrece SPSS para
(—2LL) en ambos pasos. A diferencia de lo que ocurre con el coeficiente de determinacién de

Pearson, el coeficiente de McFadden no es comparable entre distintos estudios, siendo solo
orientativo para introducir o eliminar variables en funcién de su capacidad de ajuste.

w. El coeficiente R®> de Cox y Snell en notacion matematica es la media geométrica de la relacién
entre verosimilitudes:

L " 2
R o =1—| = El valor del coeficiente esta limitado por 1—(L0)n
LO
2
L n
1-| =
L

2

. o 2 . _
El coeficiente R® de Nagelkerke se resuelve: Ry, . e =

1—(L0)§

Los coeficientes R> de Cox y Snell y R?de Nagelkerke se pueden calcular con expresiones
equivalentes a parir de los logaritmos de verosimilitud:

[-2Ln(L)-2Ln(L,) ] 2Ln (L)
R, oa=1—¢ n donde el valor méximode R, . ,=1-e "
[-2Ln(L)-2Ln(L,)]
R? _ 1-e "
Nagelkerke 2Ln (L)
1-e "

En este caso,

[-2Ln(L)-2Ln(L,) ] [ 2239,312112-2339,314202 |
2 _1_ n _1_ 2080 _ 4 __ 5—100,002090/2080 __
R, o =1-¢ =1-e =1-e =0,046940
2Ln (L) _2339,314202
Valor maximode R} . ,=1-e " =1-e 2 =0,675240
[-2Ln(L)-2Ln(L,)] [ 2239,312112-2339,314202 |
_ n _ 2080
2 :1 e :1 e :0,046940:0 069517
Nagelkerke 2Ln (L) 2339,314202 ’
=t - 0,675240
1-e " 1-e 2080
Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow
Huelga =MNo Huelga =5i
Prueba de Hosmer y Lemeshow Observado | Esperado [Observado [Esperado | Total
> : : Pasol 1 345 335,343 40 49,652 385
as | Chi-cuadrado gl sig. 2 320 317557 65 67,403 385
1 7,989 1 092 3 240 249 652 90 80,348 330
4 255 267,055 105 92,945 360
5 220 222403 105 102 597 325
5] 180 167,945 115 127,055 295

El modelo logistico se ajusta bien a los datos si p_valor = Sig.> a. aceptando la hipétesis nula de
que no hay diferencia entre los valores observados y los valores pronosticados
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La prueba de Hosmer-Lemeshow es otra prueba para evaluar la bondad del ajuste de un modelo
de regresion logistica (RL).

Parte de la idea de que si el ajuste es bueno, un valor alto de la probabilidad predicha (p) se
asociara con el resultado 1 de la variable binomial dependiente, mientras que un valor bajo de p
(proximo a cero) correspondera (en la mayoria de las ocasiones) con el resultado Y=0

Para cada observacion del conjunto de datos, se trata de calcular las probabilidades de la variable
dependiente que predice el modelo, ordenarlas, agruparlas y calcular, a partir de ellas, las
frecuencias esperadas, y compararlas con las observadas mediante una prueba Chi-cuadrado.
Senalar que esta prueba de bondad de ajuste tiene algunas 'inconvenientes': El estadigrafo de
Hosmer-Lemeshow no se computa cuando, para algunos grupos, e, (valores esperados) 6

e, x(0, —e,;) son nulos o muy pequefios (menores que 5).

Por otra parte, lo que se desea en esta prueba es que no haya significacion (lo contrario a lo que
suele ser habitual). Por este motivo, muchos autores proponen simplemente cotejar valores
observados y esperados mediante simple inspeccion y evaluar el grado de concordancia entre
unos y otros a partir del sentido comun.

Variables en la ecuacion

I.C. 95,0% para

EXP(B)
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) | Inferior |Superior
Paso 17 Sexo(l) - 776424 | 104486 | 55,2186 000 A60048 | 374857 | ,564601
Estudios 45,0572 000

Estudios(1) |,360026 |,132545 |7,37804
Estudios(2) |,854683 |,129412 | 43,6177
Constante | -1,1337 |,107233 |111,773

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

007 |1,43337 |1,10544 | 1,85857
000 | 2,35063 |1,82402 | 3,02928
000 |,321839

= = R

SPSS ofrece las variables que dejara en la ecuacidn, coeficientes de regresion con sus
correspondientes errores estandar, el valor del estadistico Wald para evaluar la hipétesis nula
H,:B, =B, = --- =B, =0, la significacién o p_valor asociado, y el valor OR= exp(B,) con el

intervalo de confianza.

— Estimador B, =—0,776424 = e =(,460048
— Estimador f3, =0,360026 = e***"** =1,43337
— Estimador [3, = 0,854683 = e%®** =2 35063

— Estimador 3, = -1,1337 = e ¥ =0,321839

A 2 A~ 2
— El estadistico de Wald W? :[ Bi J :( B . j bajo la hipétesis nula sigue una
G(Bi) E.T. (B.)
Chi-cuadrado con 1 grado de libertad.
Cuando p_valor<0,05 se rechaza la hipétesis nula H,:B, =p,= --- =, =0
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N 2 2 S 2 2
W2 _ Bo | ~1.1337 ) _ 111,773 W2 = By _[0,360026 ) 7,37804
constante c (Bo ) 0’ 107233 ! sexo (e} (Bl) 0, 132545 ’

~ 2 2 ~ 2 2
w2 . = B, = 0,854683 =43,6177 W2 = s = 0,854683 =43,6177
medio G(BZ) 0, 129412 ’ universitario o (B3 ) 0' 129412 ’

— Intervalos de confianza:

I.C (61) — _eBIi 212 .o(By) ) — I:efo,77e4z4 -1,96.0,104486 , e 0,776424 + 1,96 . 0,104486 ] _ [0, 374857 , 0’ 554601]

I.C (Bz) — eBzi Z42-6(P2) | _ [eo,ssooze -1,96.0,132545 , eo,ssoozs + 1,96.0,132545:| _ [1' 10544 1, 85857]

, €

S [ Batz,,.0(p5) ] 0,854683 — 1,96 .0,129412 0,854683 + 1,96 .0,129412
LC(B;)=|e” ™" I=]e

[1,82402, 3,02928]

—> Ecuacion regresion logistica:
z=0,+ B,.sexo + P, .estudios_medios + P, .estudios_universitarios=
=-1,1337 —0,776424. sexo + 0,360026 . estudios _medios + 0,854683 . estudios _universitarios

1 1

-z 1+ e7(71,1337 — 0,776424 .sexo + 0,360026 . estudios_medios + 0,854683 . estudios_ universitarios)

1 1

Phombre (Huelga/Estu_basicos) = 1 4+ @ ~1/1337 - 0,776424.0 + 0,360026.0 + 0,854683.0) - 4,10713 =0,24348
. 1 1
Promere (HUelga/Estu_medios) = 1+e (11337 ~0,776424.0 + 0,360026.1 + 0,854683.0) - 3,167716 =0,315684
1
Promsre (HU€lga/Estu_universitarios) = 1 =0,430694

-(-1,1337 - 0,776424.0 + 0,360026.0 + 0,854683.1 =
re ! ) 2,321829

‘. 1
pmujer(Huelga/Estu_basmos) = 1+ @ ("1/1337 — 0,776424.1 + 0,360026.0 + 0,854683.0) - 7,753926 =0,128967
. 1 1
meier(Huelga/EStu—med'os) = 1 4 @ ("1/1337 — 0,776424.1 + 0,360026.1 + 0,854683.0) - 5,711932 =0,175072
1 1
P rmjer (Huelga/Estu_universitarios) = 1 =0,258181

—(-1,1337 - 0,776424.1 + 0,360026.0 + 0,854683.1 =
+e ! ) 3,873242
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Portal Estad�stica Aplicada:

{4 *ESTUDIOS-HUELGA-SEXO0.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPss = |[B][K]

Archivo  Edicion  wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Ukilidades  Wepkana 1
CHEABE & mh # T 5 ll
Estudios Sexo Huelga | Frecuencia | PRE_1 A
1 Basicos Hombres No 240 ,243478
2 Basicos Hombres Si 20 ,243478
3 Basicos Mujeres No 345 ;128967 £
4 Basicos Mujeres Si 40 ,128967
5 Medios Hombres No 220 ,315684
6 Medios Hombres Si 105 ,315684
7 Medios Mujeres No 320 ,175072
8 Medios Mujeres Si 65 ;175072
9| Universitario, Hombres No 180 ;430694
10| Universitario, Hombres Si 115 ;430694
11| Universitario| Mujeres No 255 ,258181
12| Universitario| Mujeres Si 105 ,258181
1 rdﬁmwsta devariables f <> |v
Te— 5PS5 El procesac

El caso mas favorable para hacer huelga seria un hombre con estudios universitarios, con la
probabilidad asignada de 0,430694.
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@ Con el archivo dispepsia.sav con 497 controles se quiere hacer una
- _,,;; regresion logistica con la variable dependiente Ardor y las covariables

~"  (Edad, Sexo, Tabaco y Estreiiimiento)

i dispepsia.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS T E|ﬁ|
Archivo  Edicidn  Wer Datos  Transformar  Anslizar  Graficos  Ukiidades  Ventana ? -
= e g mbh &P BEER % @
497 : sexo 1 Visible: 10 de L
edad | sexo |estreﬁimientn| all:uhn|| tabaco |dn|nr_|:|erindi|:u|dulur_ingesta| ardor | ulcera
1 70 0 1 0 o o 0 1 0 E
2 43 0 0 0 o o 0 1} o
3 47 0 0 0 o o 0 1 o
4 31 0 0 0 o o 1 1 o
5 45 0 1 0 1 o 0 1 o
6 24 1 1 0 o o 0 1 o
7 52 0 1 0 o o 0 1 o
8 64 1 0 0 1 o 0 1 o
9 63 0 0 0 o o 0 1 o
10 51 1 0 1 o 1 1 [} o
11 55 0 1 0 o o 0 [} o
12 56 1 0 0 o o 0 1 o
13 54 1 0 0 o o 0 1 o
14 52 0 0 0 o o 0 o o
15 63 0 0 0 o o 1 1 o
16 78 1 1 0 o o 0 1 o
17 73 0 1 0 o o 0 1 1
18 74 0 0 0 o 1 1 1 1
19 42 0 1 0 o o 0 1 o
20 64 0 1 0 o o 0 v} o Z
4 » \Vista de datos £ Vista de variables [ e
SPSS El procesador esta preparado

La mecanica comienza en agrupar en intervalos la variable Edad.

st dispepsia.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicidn  Wer Datos | Transformar  Anslizar  Graficos  Utlidades  Wentana 7
lcular wariable. ..
=3 =" T¢ e
[% E Contar valores dentro de los casos...
17 : - ) ) Visible: 10 de 10 v
Recodificar en las mismas variables... | | | |
edad | Recodificar en distintas variables. .. el iodi dol ? = = L Coled =
1 70 Recodificacidn automatica.. . p on Vi
2 43 . Selecoione las variables cuyos valores se agruparan en intervalos i
- [
3 a7 @ Cuando pulze en Continuar se explorarén los datos.
4 31 Asignar rangos a casos. .. La lista ariables situada debajo contiene todas las variables CEiEE
S 25 Asistente para fecha y hora. . numeénicas ordinales y de ezcala.
Crear serie kemporal. . “ariable: para agrupar:
6 24 Reemplazar valores perdidos... Wariables: & EDAD [edad]
7 52 Generadores de ndmeros aleatorios. .. d:i SEXD [seto]
8 54 {iESTHENIMIENTD [
Tl ALCOHOL [alohol
g 63 o 0 0 o ol TABACO [tabaca]
10 51 1 0 1 o ol DOLORFERIODIC... 4
11 55 0 1 0 0 ﬂDDLDHINGESTA [
SN ARDOR [ardar]
12| 56 1 o o 0 ol ULCERAPRE [ulcera]
13 54 1 0 0 0 S EDAD [agrupadal [..
14 52 0 o o 1]
15 63 1] o o 1]
16 78 1 1 0 0 [ Limitar mimern de casos explorados a: l:l
17 73 o 1 o 1] o < = = —
18 74 0 o o 1] 1 1 1 1 4 .
4+ \Vista de datos £ Vista de variables f | < 3]
Agrupacian wisual SPS5 El procesador esta preparado
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Agrupacion visual

Lista de variables egploradas: Nombre: Eliqueta: Crear puntos de corte
‘Yariable actual: ‘edad | |EDAD | -

M Variable

& EDAD [edad] Varisble sgpada: | | [EDAD (sgrupade) | ||| ‘temetmdoimelamifed

Intervalos: rellene &l menos dos campos

Walores no perdidos M &wimo: Posicidn del primer punto de corte:

Mumera de puntas de corte: 3

15,00 20, 115 3664 41,02 4701 62,60 65, ; 56 ThaE T0.E B800 Pasicidn del dlimo punto de corte: 67
17a0 2R0% BB 3335 023 M 000 5538 GOTT 6815 7154 7HAT 81 8789

@ Introduzea puntos de corte de los intervalos o pulse en Crear puntos de corte (O Percentiles iguales basados en los casos explorados

M ihiimo:

para generar los intervalos automaticamente, Por ejemplo, un valor de 10

5 | Regilla:

defire un intervaln que comienza encima del intervalo previo y finaliza en 10 Intervalos - 1ellene cualguiera dz los das campos
Limites superiores

2
Caszos explorados: Valor | Etiqueta |
_ 1 SUPERIOR O Inchidas [<=]

Walores perdidos: 2 () Excluidos (<]

(O Puntos de corte en media y desviaciones tipicas seleccionadas, basadas en casos explorados
Capiar intervalas LCrear puntas de corte,

Crear efiguetas

[ rwertic egoala

con esta especificacion.
Unintervala final incluird todos los valores restantes: N puntos de corte
generan N+l intervalos

Agrupacion visual

@ Aplicar reemplazara las definiciones de los puntos de corte actuales

[Aceplar} [ Pegar ] [EESIGHBCEI] [Cance\al] [ Ayuda ]

Lista de variables epploradas; Hombre: Etiqueta:
M| Variable Yariable actual |edad | |EDAD |
8& Wariable agrupada: |Edad agrupada I |EDﬂD [agrupada) |
M inima: 15 Yalores no perdidos 1 dwima: 85

e T s

1500 2038 25?? 31 15 3654 41 92 4?31 5269 5808 6346 6885 ?423 ?962 SSDD

SUPERIOR | =67 Crear puntos de corte...

Copiar intervalas

17,69 2308 28,46 3385 2013 446 5000 $538 GOFT 66,15 7154 7692 8131 8769 En el Visor de Datos se
Introduzca puntos de corte de log intervalos o pulze en Crear puntos de corte .
< | > . @ para generar log intervalos automaticamente. Por ejemplo, un valor de 10 crea Ia varia ble
== == Fiejilla: define un intervalo gue comienza encima del intervalo previo y finaliza en 10, Ed d d
| Valor | i | Limites superiores a _agru pa a
Casos explorados: qu A )
1 20 | =30 O Inehidos [<=]
Yalores perdidos: 2 45 30 - 47 (#) Excluidos [<]
3 57 |45 - 66
s
s |

Crear etiguetas

[ Irveertic ezcala

[Aceptar] [ Pegar ] [Bestablecer] [Eancelar] [ Ayuda ]

*dispepsia.sav [Conju _datos1] - Editor de datos SPSS
Archivo  Edicién Wer Datos  Transformar | Analizar Grificos  Utiidades  Ventana 7
= | u ' Informes 3
E [% - E # Estadisticos descriptivos 3
483 : Edad_agrupada |0 Tablas ’ Visible: 11 de 11 v;
edad |Edad_agrupadal Comparar medias i’ tabaco | alcohol | dolor periodico|do|or ingesta| ardor | ulcera | ~
Modelo lineal general 3 = = =
L 70 8 Modelos lnedles generalizados  » 0 0 0 0 1 0 .
2 43 1 Modelos mixtos 3 o o o o 1] o
3 a7 2 Correlaciones » n n 0 1 0
4 Lineal
4 31 1 Laglineal 3 Estimacidn curvilinea... 1 1 0
5 45 1 Clasificar 3 0 1 o
6 24 0 Reducddn de datos ' Logistica multinomial ., 0 1 0
Escalas 3 ordingl
7 52 2 Pruebas no paramétricas 3 Pr ‘I:ta 0 1 0
8 64 2 Series temparales 3 ropk.. o 1 o
9 63 2 Supervivencia' . 4 Mo lineal. .. 0 1 0
Respuesta miltiple 4 Estimacion ponderada...
10 51 2 Anélisis de valores perdidos. .. Minimos cuadrados en dos fases... 1 0 o
11 55 2 Muestras complejas 3 st alamionto dnti o 0 o
Control de calidad 3 =Caamiento bptima...
12 56 2 Curva COR, . [ U U U o 1 o
13 54 2 T U o o o o 1 o
14 52 2 1] o o o o o 1] o
15 63 2 1] o o o o 1 1 o
16 78 3 1 1 ] o o o 1 o
17 73 3 0 1 1] o o o 1 1
18 74 3 1] o o o 1 1 1 1
19 42 1 1] 1 ] o o o 1 o
20 64 2 0 1 o o o o 1] o 3
4 v \Vista de datos £ 5ta de variables f |¢ | ¥
Regresion logistica SPSS El procesadar estd preparada
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{HDDLDHPEHIDDIED [d
diDDLDHINEESTA [dolc
S ULCERARRE [ulcera]

fprobabilidad pronostice

Edad_agrupadalCat]
sexo[Cat]
tabaco[Cat]
estrefimienta[Cat

]

Metedo: |intoducic /|

Yanable degeleccion:

¢’ EDAD [edad) Depencens

HEDAD (agrupads) [Eda | ol ARDOR [ardar]

ii SEAD [senc] Blogue 1 de 1

JHESTREHIMIENTO [est

ol ALCOHOL [aloahal] ; Covariables:
ol TABACT [tabaco] Covarisbles:

Corvariables categonicas:
2 i _Continual
E Edad_agrupadall ndicador(primera])
| serolndicadar(primera]]
| tabacollndicador(primera]
I ? |

K|

Cambiar contraste

Contraste: | Indicador __Y_i Cambjar

oy Oltina | @ pimer
Il Categérica... | [ Guardar. .. I
Variables en |la ecuacion
I.C. 95,0% para
EXP(E)
B E.T. Wald gl Sig ExpiB) | Inferior |Superior
Paso P Edad_agrupada 155134 3 L7047 3
Edad_agrupadail)| 245618 | 262378 | B76321 1 S49211 | 1,27841 | 764423 | 213800
Edad_agrupadaiZj| 034941 | ,269330 | 016831 1 SBO98TFT | 1,03556 | 610830 | 1,75561
Edad_agrupada(3)|-,091600 | 357371 | 065514 1 J97983 | 912470 | 452479 | 1,584009
sexo(l) 331585 | 212419 | 2,43671 1 A18524 | 1,39317 | 918744 [ 211260
tabaco(l) - 154466 | 269421 | 328702 1 See424 | BRGETI | 505342 | 1,45294
estrefimiento(l) |(-0%9000 | 210552 | 078521 1 J79312 | 942707 | 623956 | 1.42429
Constante S62613 | 244817 | 5,28124 1 L2556 | 1,75525

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: Edad_agrupada, sexo, tabaco, estrefiimiento.

Estimadores: P, =0,562613
B, =0,331585

Valores de las variables:

0 = (personas < 30 anos)
Edad _agrupada

B, =0,245618
B; =-0,154466

B, =0,034941
Bs =—0,059000

B, =-0,091600

1=(30 anos < personas < 47 aiios)

2 =(47 anos < personas < 67 afios) 3= (personas > 67 afos)

0=Hombre 0=Fuma . 0=No
Sexo . Tabaco Estrehimiento .
1= Mujer 1=No Fuma 1=Si
— regresion logistica:
z=0,562613 + 0,245618.edad;, ,, + 0,034941.edad,,, ., — 0,0916.edad, ., + 0,331585.sexo

— 0,154466 . tabaco — 0,059. estrefiimiento

Ecuacion regresion logistica:

1

p=

— 0,154466 . tabaco — 0,059. estrefiimiento )

l1+e

—(0,562613 + 0,245618 . edad 3, ;) + 0,034941.edad|4; ¢;) — 0,0916.edad,, + 0,331585.sexo —
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wat *dispepsia.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

frchivo  Edicidn Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades  Wentana 7
CHE T 6o mh #é i B
497 : edad Visible: 11
edad | Edad_agrupada| Sexo | tabaco | estrefiimiento PRE_1 ~
1 70 >=B7 Hombre Mo Si ,601570
2 43 30-47 Hombre Mo No ,691732
3 47 47 - 67 Hombre No No ,691732
i 31 30- 47 Hombre MNo No ,691732
5 45 30-47 Hombre Si Si ,644458
6 24 <30 Mujer No Si ,697453
7 52 47 - 67 Hombre MNo Si ,631476
8 64 47 - 67 Mujer Si No ,684531
9 63 47 - 67 Hombre No No ,643097
10 51 47 - 67 Mujer MNo No ,716901
11 55 47 - 67 Hombre MNo Si ,631476
12 36 47 - 67 Mujer Mo No ,716901
13 54 47 - 67 Mujer MNo No ,716901
14 52 47 - 67 Hombre No No ,645087
15 63 47 - 67 Hombre No No ,643097
16 78 >= 67 Mujer No Si ,677782
17 73 >= b7 Hombre No Si ,601570
18 74 >= b7 Hombre No No ,613623
19 42 30-47 Hombre Mo Si ,679011
20 64 47 - 67 Hombre No Si ,631476
21 42 30- 47 Hombre MNo Si ,679011
22 13 <30 Hombre No Si ,623308
23 29 <30 Hombre No Si ,623308
4 » \Vista de datos £ Vista de variables [ HE |v
SP55 El procesador es
1
P= —(0,562613 + 0,245618 . edad 3, ;) + 0,034941.edad|,; ¢;) — 0,0916.edad, ; + 0,331585.sexo —
14 @ - 0154466 tabaco - 0,059. estrefiimiento)

v’ Probabilidad de gue un hombre con 70 anos tenga ardor si no fuma y tiene estrefiimiento:

1 1

~(0,562613 + 0,245618.0 + 0,034941.0_ 0,0916.1+ 0,331585.0
~0,154466.0 - 0,059.1) 1,662315

pHombre (Ardor) =

=0,601570
l+e

v’ Probabilidad de una mujer de 64 afos tenga ardor si fuma y no tiene estreiiimiento:

1 1

p = —
—(0,562613 + 0,245618.0 + 0,034941.1— 0,0916.0 + 0,331585.1 —
1+e ~0A5466.1 -0,059.0) 1,460854

=0,684531

v’ Probabilidad de gue una mujer con 54 afos tenga ardor si no fuma y no tiene estrefiimiento:

1 1

—(0,562613 + 0,245618.0 + 0,034941.1— 0,0916.0+ 0,331585.1—
—"0,154466.0 — 0,059.0) 1,394893

(Ardor) =

=0,716901

pMujer
l+e
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