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Abstract

Logistic models have a crucial role in data analysis and decision-making across diverse
fields. They enable the modeling and prediction of binary events, making them valuable
in areas such as medicine, psychology, marketing, and social sciences. This study aims to
understand the mathematical theory behind logistic models and apply this knowledge to
construct a practical model for predicting high income among university graduates. By
combining theoretical exploration and practical implementation using R programming, we
analyze relevant data from the National Institute of Statistics and evaluate the model’s
predictive capabilities. The study’s methodology provides a comprehensive and insightful
perspective, contributing to a better understanding of the factors influencing the likelihood
of attaining a high salary.

Resumen

Los modelos logisticos son fundamentales en el andlisis de datos y la toma de decisio-
nes en diversas areas. Este trabajo tiene como objetivo comprender la teoria matematica
detras de estos modelos y aplicarla en la construcciéon de un modelo practico para analizar
la probabilidad de tener un sueldo elevado en titulados universitarios. La metodologia del
trabajo se divide en dos partes: el estudio tedrico y la aplicacién préactica utilizando el pro-
grama R. Se utilizardn datos del Instituto Nacional de Estadistica (INE) y se evaluard la
capacidad predictiva del modelo. El trabajo combina rigurosidad tedrica con aplicaciones
practicas, buscando obtener conclusiones sélidas y relevantes.
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1. Introduccion

En la actualidad, los modelos logisticos desempenan un papel fundamental en el anélisis
de datos y la toma de decisiones en diversas dreas. Su importancia radica en su capacidad
para modelar y predecir eventos binarios, lo cual es de gran relevancia en campos como
la medicina, la psicologia, el marketing y la ciencia social. Estos modelos permiten com-
prender la relacién entre variables independientes y una variable dependiente discreta,
brindando informacién clave para la toma de decisiones y la identificacién de factores de
influencia.

El objetivo de este trabajo es adquirir un profundo entendimiento de la teoria ma-
tematica que respalda los modelos logisticos, con el propésito de aplicar este conocimien-
to en la construccién de un modelo practico con para evidenciar cémo los modelos logit
pueden emplearse para el andlisis de situaciones reales. He seleccionado modelizar la pro-
babilidad de que los titulados universitarios tengan un sueldo elevado como caso practico.
La eleccién ha sido basada en mi interés personal y su gran relevancia en el contexto ac-
tual. Este tema me resulta especialmente interesante, ya que me encuentro en el momento
de finalizar mi carrera y adentrarme en el mercado laboral. A través de este estudio, es-
pero obtener una visién rigurosa y fundamentada sobre los factores que influyen en la
probabilidad de obtener un salario alto.

La metodologia de este trabajo se divide en dos grandes bloques. En el primer bloque,
me enfocaré en el estudio de teoremas, definiciones y explicaciones tedricas relacionadas
con los modelos logisticos. Este conocimiento teérico serd fundamental para comprender
y aplicar de manera préactica los conceptos en la segunda parte de mi trabajo. En el
segundo bloque, pondré en practica los conocimientos adquiridos para estimar el modelo
logistico concreto utilizando el programa R. Utilizaré datos relevantes al tema de estudio
procedentes del Instituto Nacional de Estadistica (INE), y evaluaré la capacidad predictiva
del modelo. Esto permitird obtener conclusiones concretas y verificar la aplicabilidad de
la teoria en un contexto real.

A través de esta metodologia dual, mi trabajo combinard la rigurosidad tedrica con la
aplicacién practica, aportando una visién completa y enriquecedora del tema estudiado.
Siempre siguiendo el objetivo de obtener un modelo con conclusiones sélidas y relevantes.



Parte 1

FUNDAMENTOS TEORICOS

2. Conceptos previos

En este trabajo se abordardn conceptos matematicos que requieren de algunas defini-
ciones previas para poder comprender las secciones posteriores.

2.1. Tipos de Variables de un Modelo

Definicion 2.1. En un modelo de regresion la variable enddgena es la variable depen-
diente que se estd tratando de predecir a partir de una o mds variables independientes.
También recibe el nombre de variable dependiente o respuesta.

Definicion 2.2. La variable explicativa se refiere a la variable independiente o predic-
tor que se utiliza para predecir o explicar la variable dependiente.

2.2. Datos categéricos

Definicion 2.3. Los datos categdéricos son un tipo de datos en los que la informacion
se clasifica en categorias discretas y mutuamente excluyentes. FEstas categorias pueden ser
cualitativas o nominales y representan caracteristicas que no pueden ser medidas en una
escala numérica.

Ejemplos de datos categdricos incluyen género, estado civil, nivel de educacién, entre
otros. Los datos categodricos son fundamentales en el andlisis de datos, ya que permiten
clasificar y agrupar informacién en diferentes categorias, lo que nos permite detectar
patrones y tendencias que pueden ayudar en la toma de decisiones en una variedad de
areas, desde la investigacién de mercado hasta la salud publica y la politica.

2.2.1. Tablas de Contingencia

Sean X e Y dos variables categdricas, X con I categorias e Y con J categorias. La clasi-
ficacién de los sujetos segun estas dos variables tiene 1J posibles combinaciones. Cuando
las dos variables son variables de respuesta usaremos su distribucion conjunta, lo que de-
termina sus distribuciones marginal y condicional. Sin embargo, cuando Y es una variable
de respuesta pero X es una variable explicativa, estudiaremos la distribucion condicional
de Y y como varia cuando la categoria de X cambia.

Definicion 2.4. Una tabla con I filas para las categorias de X y J columnas para las
categorias de Y muestra las 1J posibles combinaciones de resultados. Cuando las casillas
de la tabla contienen la frecuencia de cada resultado para una muestra, se conoce como
tabla de contingencia. Este término fue introducido por Karl Pearson (1904) y se
denota como tabla I x J.

Las tablas de contingencia se pueden extender a mas de dos variables. Veamos un
ejemplo con una variable dependiente Y que tiene dos categorias: 0 y 1, y dos variables



predictoras X y Z, con I y K categorias respectivamente. La Tabla 1 muestra la tabla de
contingencia correspondiente a este ejemplo. Nétese que n;; indica el niimero de sujetos
(frecuencia) que cumplen que la categoria de la variable X es i, la categoria de Y es j y
la de Z es k.

Y=1 Y=0
X=categoria 1 | n111  nio1
X=categoria 2 | no11  7N201

Z=categoria 1 :
X:categoria i ;11 501

X=categoria I | ny11  njo1

X=categoria 1 | ni1x Mok
X=categoria 2 | no1p Mook

Z=categoria k :
X=categoria i | nj1x Mok

X=categoria I | nrix 7m0k

X=categoria 1 | n11xg NioKx
X=categoria 2 | no1xg Nook

Z=categoria K :
X=categoria i | nj1x Mok

X=categoria I | n;1x N

Tabla 1: Tabla de contingencia I x 2 x K.

2.2.2. Distribuciones Conjuntas, Marginales y Condicionales para Tablas de
Contingencia

Si X e Y son dos variables de respuesta denotamos m;; como la probabilidad de que
suceda (X,Y") en la celda que ocupa la fila ¢ y la columna j. La distribucion conjunta es la
distribucién de probabilidad m;; de X e Y. Las distribuciones marginales son el total de
cada fila y columna que resulta de sumar las probabilidades conjuntas. Se usa la notacién
m;+ para las filas y m1; para las columnas, donde el subindice “+”denota la suma de ese

indice; esto es,
My = E Tij y Tyj = E :772'9"
j i

En la practica es comin que una de las variables sea de respuesta, pongamos Y, y la
otra sea explicativa, es decir X. Para una categoria fija de X, Y tiene una distribucién de
probabilidad. Por lo tanto, es relevante estudiar como cambia esta distribucién segin la
categorfa de X. Dado un sujeto clasificado en la fila 7 de X, usamos 7j; para denotar la



probabilidad de clasificacién en la columna j de Y, j = 1,...,J. Entonces, Zj i = L.
Las probabilidades {7r1|i, ..., 7y} forman la distribucion condicional de Y en la categoria
1 de X. La distribucién condicional de Y dado X se relaciona con las otras distribuciones
del siguiente modo:

Tl = 7rij/77i+ para cualquier iy j.

La Tabla 2 muestra las diferentes distribuciones para el caso 2 x 2

Columna
Fila 1 2 Total
1 11 12 T4
(7T1|1) (772\1) (1.0)
2 o1 22 o+
(m2)  (map2) (1.0)
Total T41 T2 1.0

Tabla 2: Notacién para las Distribuciones Conjuntas, Marginales y Condicionales.

2.2.3. Independencia de Variables Categoéricas

Definicién 2.5. Se dice que dos variables categoricas X eY (con I y J categorias respecti-
vamente) son independientes si todas las probabilidades conjuntas equivalen al producto
de sus probabilidades marginales, esto es

Ti5 = Ti4+T 45 para i=1,...,I y j=1,...,J (2.1)
Cuando X e Y son independientes,

Tl = Tij/Tit = (Mg Tyg) [ Ti = Ty parai=1,...,1.

Es decir, cada distribucién condicional de Y es idéntica a la distribucién marginal de Y.
De este modo, dos variables son independientes cuando {7rj|1 = .- = T, para j =
1,...,J}; esto significa que la probabilidad de cada columna de respuesta es la misma en
cada fila. Cuando Y es una variable de respuesta y X es una variable explicativa, esto es
una manera mas natural de definir la independencia que usando (2.1). Por esto, la inde-
pendencia a menudo se denota como homogeneidad de las distribuciones condicionales.

2.3. 0Odds

Definicion 2.6. Para una probabilidad 7 de éxito, los odds se definen como

odds Q =7/(1 — ).

Los odds son no negativos, con odds £2 > 1 cuando el éxito es més probable que el
fracaso. Si por ejemplo, m = 0,75, entonces odds Q = 0,75/0,25 = 3; un éxito es tres veces
méas probable que un fracaso, y se esperan tres éxitos por cada fracaso. Cuando 2 = %,
un fallo es tres veces mas probable que un éxito. De manera inversa,

m = (odds Q)/(odds ©Q + 1).



Por ejemplo, cuando odds 2 = %, entonces la probabilidad = = 0,25.

Volvemos a una tabla 2 x 2. Dentro de la fila 4, los odds de éxito en lugar de fracaso
son QZ = 7TZ/(1 — 7Ti).

Definicion 2.7. La ratio de los odds 21 y Qo en las dos filas,

_&_ 7T1/(1—7T1)
o QQ o 7T2/(1—7T2)7

es conocida como odds ratio y abreviado OR.

0

Su interpretacion es sencilla y muy comun en los modelos logisticos. Cuando OR es
igual 1, significa que la probabilidad del evento es la misma en ambos grupos. No hay
diferencias significativas en la ocurrencia del evento entre los dos grupos. Si OR es mayor a
1, indica que la probabilidad del evento es mayor en el primer grupo en comparacién con el
segundo grupo. Esto sugiere que el primer grupo tiene una mayor predisposicién o mayor
probabilidad de experimentar el evento en cuestién. Por iltimo, cuando OR es menor a
1, significa que la probabilidad del evento es menor en el primer grupo en comparacion
con el segundo grupo. Esto implica que el segundo grupo tiene una mayor probabilidad o
mayor propensién al evento en comparacion con el primer grupo.

Para distribuciones conjuntas con probabilidades {m;;} la definicién equivalente para

los odds en la fila i es ; = m;1 /72, i = 1,2. Entonces, el odds ratio es

T11/T12 | W12
To1 /T2 Tiam21

0 =

2.3.1. 0Odds Ratio Marginal y Condicional

Los odds ratio pueden describir relaciones marginales y condicionales. Veamos el caso
para una tabla 2 x 2 x K, donde K denota el nimero de categorias de una variable expli-
cativa Z. Sea {111} las frecuencias esperadas en la casilla ijk de la tabla de contingencia
para un modelo, por ejemplo binomial.

Para una categoria fija k de Z, el odds ratio

_ M11kM22k

Oxy (k
XY (k) 12k 21K

es el odds ratio condicional entre X e Y dado Z = k. Por otra parte, sea fij+ = Y . flijks
definimos el odds ratio marginal de X e Y como
H11+ 224
Oxy = ——.
K124 H214

3. Modelos Lineales Generalizados

El Modelo Lineal Generalizado es una generalizacién de la regresion lineal ordinaria.
Para referirse a este modelo es comiin el uso del acrénimo en inglés GLM. Un GLM tiene
tres componentes basicos:



1. Una componente aleatoria que identifica la distribucién de probabilidad de la res-
puesta.

2. Una componente sistematica que especifica las variables explicativas utilizadas en
la funcién predictora lineal.

3. Funcion link o de enlace que describe la relacion funcional entre el componente
sistematico y el valor esperado del componente aleatorio.

3.1. Componentes del Modelo Lineal Generalizado

La componente aleatoria de un GLM consiste en una variable respuesta Y con ob-
servaciones independientes Y = (y1,...,yn) que siguen una distribucién de la familia
exponencial natural. Esto quiere decir que para cada observacién y; tiene una funcién de
densidad de probabilidad de la forma

(i3 0i) = a(0:)b(yi)exply:Q(6:)]. (3.1)

El pardmetro Q(f) recibe el nombre de pardmetro natural. En esta familia se incluyen
diversas distribuciones como la distribuciéon de Poisson y la binomial.

La componente sisteméatica de un GLM relaciona un vector n = (11, ...,7x) con un con-
junto de variables explicativas mediante un modelo lineal. Sea x;; el valor de la variable
explicativa j (7 =0,1,2,...) para el sujeto . Entonces

Uizz,ﬁjl'ij, izl,...,N.
J

Esta combinacién lineal de variables explicativas recibe el nombre de predictor lineal.
Es comin que x;9 = 1 para cualquier ¢, haciendo que el coeficiente 5y (o «, depende de
la notacién) se denomine término independiente.

Por 1ltimo, la funcién de enlace conecta las dos componentes anteriores. Sea p; = E(Y;)
para i=1,...,N. La funcién u; esta relacionado de la siguiente manera:

ni = g(pi)

donde g es una funcién mondtona diferenciable. Por lo tanto, el modelo enlaza los valores
esperados de las observaciones y las variables explicativas mediante la férmula

9(mi) :Zﬁjﬂizj, i=1,..,N.
J

La funcién de enlace cumple dos prépositos en los MLG:

= Primero, garantiza que la combinacién lineal n tome valores en el rango apropiado
para la variable de respuesta,

= y segundo, permite que la relacién entre las variables predictoras y la variable de
respuesta sea modelada de manera adecuada.



La funcién de enlace g(p) = p es concocida como funcidn de enlace identidad y establece
una relacion lineal directa entre las variables predictoras y la variable de respuesta, donde
la media de la variable de respuesta se modela como una combinacién lineal de las varia-
bles predictoras. Otra funcion de enlace relevante es la funcion de enlace candnica, que
transforma la media en el pardmetro natural. Para ello, g(u;) = Q(6;).

4. Funcién Logit

Es comtin que una variable categérica esté compuesta por dos categorias: “éxito” y
“fracaso”. Estos posibles resultados se representan mediante un 1 o un 0, respectivamente.
La distribucién de Bernoulli se usa para variables aleatorias discretas que solo pueden
resultar en dos sucesos mutuamente excluyentes. Estos tienen probabilidad P(Y = 1) =7
y P(Y =0) =1—7 y esperanza E(Y) =0-P(Y =0)+1-P(Y =1) = 7. Cuando Y;
tiene una distribucién de Bernoulli con pardmetro m; la funcién de probabilidad (pdf) es:

Tm)] (4.1)

para y; = 0 y 1. Esta distribucién pertenece a la familia exponencial natural. En este caso
Q(m) = log[r /(1 —7)]. Obsérvese que dentro del logaritmo aparece la funcién odds que se
ha visto en la seccién 2.3. Por lo tanto Q(m) es el logaritmo de la funcién odds de obtener
como respuesta el resultado 1 y para abreviar esto se define

i) = (1= 1) = (L= m)lr/ (= m)} = (1= mexp |slog ¢

logit(m) = log <1 T > = log[odds(7)]. (4.2)
T

Para hacer referencia al logaritmo de la funcién odds en el resto del trabajo se usara
la abreviatura log odds o directamente logit.

5. Modelo de Regresién Logistica

Sea Y una variable de respuesta binaria (con dos categorias: éxito y fracaso que como se
ha visto antes toman valores 1 y 0 respectivamente). Tratamos cada observacién como una
variable binomial para un solo ensayo de Bernoulli. La media es E(Y') = P(Y = 1) y deno-
tamos P(Y = 1) usando 7(x), reflejando asi su dependencia de los valores x = (z1, ..., zp).

Para una variable de respuesta binaria, el modelo de regresién

es conocido como modelo de probabilidad lineal. Si tenemos observaciones independientes
estamos hablando de un GLM con componente aleatorio binomial y funcién de enlace
identidad. Este modelo tiene un gran defecto estructural: las probabilidades toman valores
entre 0 y 1, pero las funciones lineales toman valores en toda la recta real. El modelo (5.1)
puede tener 7(x) < 0 para algunos valores de x. No obstante, este modelo presenta una
gran ventaja en el momento de interpretar los coeficiente.

Es comun que la relacién entre 7(z) y = no sea lineal, por ejemplo puede suceder que
un cambio fijo en x tenga menos impacto cuando 7(z) esta cerca de 0 o 1 que cuando se



aproxima a 0,5. Pongamos un ejemplo mas concreto. Sea m(z) la probabilidad de aprobar
un examen dependiendo de z = “ntumero de horas de estudio”. Un aumento de 3 horas
de estudio seguramente tendra menos impacto cuando z = 20 (es decir, cuando 7(z) esta
cerca de 1) que cuando = = 1.

En la préctica, las relaciones no lineales entre 7(x) y z son mondétonas, con m(z)
incrementando continuamente o con m(x) decreciendo continuamente a medida que x
aumenta. Las curvas con forma de “S” son usuales, pero la méas importante es la que tiene
la siguiente expresién:

exp(a + fx)
m(x) = .
1+ exp(a + Bx)
Esto es un modelo de regresion logistica. A medida que x aumenta, 7(z) incrementa cuando

B8 > 0y decrece cuando S < 0. Esto se puede ver representado en las Figuras 1y 2 a
continuacién.

(5.2)

(@) 4.

8

Figura 1: w(x) con 8 > 0

(@) 14

8 o

Figura 2: 7(x) con >0

Buscamos ahora la funcién link para la cual la regresion logistica es un GLM. Para
facilitar la busqueda primero calculamos

exp(a + fBz) 1

1-m(z)=1- 1+exp(a+ fz) 1+ exp(a+ fz)




y ahora ya es sencillo ver que los odds son

n(@) _ Trewlars
. exp(a+pBz)
= r@) 1 = exp(a + fx).
1+exp(a+pBz)

El logaritmo de odds presenta una relacién lineal

m(z)

log 1 —m(x)

= o+ [z. (5.3)
Por lo tanto, la funcién link apropiada es el log odds, es decir el logit. En resumen, los
modelos de regresion logistica son GLMs con componente aleatoria binomial y con funcién
de enlace logit.

El logit es el pardametro natural para la distribucién binormal ya que la funcion de
probabilidad de la distribucién binomial es

- Qoo Qo-or (2
- (Z) (1—m)"exp [y log (L)]

donde 7 es la probabilidad de éxito. Si recordamos (3.1) es facil ver que el pardmetro
natural para la distribucién binormal es el logit, por lo tanto la funciéon de enlace logit es
la funcién de enlace canénica. Mientras que 7(z) debe pertenecer al rango [0,1], el logit
puede ser cualquier nimero real. Los niimeros reales también estan en el rango de los
predictores lineales que forman la componente sistematica de un GLM. Por lo tanto, este
modelo no tiene el problema estructural que presentaba el modelo de probabilidad lineal.

5.1. Regresion Logistica Multiple

La regresién logistica se puede extender a modelos con varias variables explicativas, que
pueden ser una mezcla de cuantitativas y cualitativas. El modelo para 7(x) = P(Y = 1)
donde x = (1, ...,xp) es el vector de p predictores es

logit[m(x)] = a + Six1 + Box2 + ... + Bpzp. (5.5)

O de manera alternativa, si directamente especificamos 7(x):

~exp(a+ Bra1 + Bawa + ... + Bpap)
m(x) = L+ exp(a+ Biz1 + foxz + ... + Bpap) >0

5.2. Regresion Logistica con Predictores Categoricos

Como en las regresiones ordinarias, la regresion logistica puede admitir variables ex-
plicativas cualitativas, que se conocen como factores. Para hacer esto se usan variables
ficticias, como veremos en la seccién 9.2.



5.3. Distribucién logistica

La distribucién logistica es una distribucién de probabilidad continua que se utiliza
en estadistica para modelar variables aleatorias con comportamientos de crecimiento y
decrecimiento logisticos. Cuando 3 > 0, la curva de regresién logistica (5.2) es la funcién
de distribucién de probabilidad (cdf) de la distribucién logistica. La cdf de la distribucién
logistica con media p y pardametro de escala 7 > 0 es

el —w)/7)
P = el - /e

La funcién de densidad correspondiente es simétrica y tiene forma de campana. Recuerda
a la pdf de la distribucién normal pero con colas mas pesadas (tiene mayor curtosis). Para
la distribucién logistica esténdar 4 = 0y 7 = 1 la cdf es ®(x) = €*/(1 4 €*). Entonces
podemos reescribir (5.2) como 7(z) = ®(a+ Bz). Por lo tanto el logit es la funcién inversa
de la cdf de la distribucién logistica enstdndar:

-0 < T <o

O(z) =7(z) = /(1 + €%) = z = & [r(z)] = log[r(z) /(1 — 7(z)] = logit(7(z)).

5.4. Interpretacion de parametros de la Regresion logistica

Veamos el caso més simple. Para una variable de respuesta binaria Y y una variable
explicativa X, definimos n(z) = P(Y = 1|X =z) =1 — P(Y = 0|X = z). El modelo de
regresiéon logistica es
exp(a + fx)

= . 5.7
() 1+ exp(a + Bx) (5:7)

Equivalentemente, el logit tiene la relacién lineal
logit[n(z)] = log me)  _ a+ . (5.8)

1—m(x)
5.4.1. Interpretaciéon de §: Odds, Probabilidades y Aproximaciones Lineales

. Cémo se interpreta [ en (5.8)7 Ya hemos visto que su signo determina si 7(x) crece o
decrece a medida que x aumenta. La tasa de aumento o decrecimiento aumenta a medida
que |B| crece; cuando § — 0 la curva se aplana hacia una linea horizontal recta. Cuando
B =0,Y esindependiente de X. Para x cuantitativa con 5 > 0, la curva de 7(x) tiene la
forma de la funcién de distribucién (cdf) de la distribucién logistica (ver apartado 5.3).
Como la pdf de la distribucién logistica es simétrica, 7(x) se acerca a 1 con la misma tasa
de variacién con la que se acerca a 0.

Exponenciando ambos lados de la igualdad (5.8) obtenemos odds = e®ef*. Esto pro-
porciona una interpretacién bésica de la magnitud de f: los odds se multiplican por e
cada vez que z aumenta una unidad. En otras palabras, e® es la ratio de los odds en
X=zx+1lyX=ua:

w(z+1)

_odds en X=x+1  T-n(@t1) _ eatB(z+1) B BT eB Ny
odds en X=x 17r(a2)) T eatBxr T pagBr €
—Tm(T

Sin embargo, si no se estd familiarizado con los odds o logits, la interpretacién de
los coeficientes es compleja. Podemos usar un argumento de linearizacion para buscar
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una interpretacién més simple. Como (5.8) no tiene una apariencia lineal, sino curva, la
velocidad de cambio en m(z) por unidad de cambio en x varfa. Si dibujamos una linea
tangente a la curva en un valor particular de x, como se muestra en la Figura 3, esta
describe la tasa de cambio instantanea en ese punto concreto. Calculamos

@y dlespla t B))(1+ explo + ) — exp(a -+ fr) 1 + expla+ )
dx [1+ exp(a + Bz)]?

_ Bexp(a+ Bz)(1 + exp(a+ fz)) — fexp(2(a + fz))

[1+ exp(a+ Bz)]?
_ Bexpla+ Ba) + Bexp(2(a + fa)) — Bexp(2(a + Ba))
[1+ exp(a+ Bz)]?
~exp(a+fz) 1
1+exp(a+ fz) 1+ exp(a+ fx)
= pr(z)[1 — n(z))]

y vemos que por ejemplo, la tangente de la curva en el punto z tal que 7(x) = % tiene
pendiente (3 - % . % =0 i; cuando 7(z) = 0,9 o 0,1 entonces la pendiente vale 0,095.
La pendiente se aproxima a cero cuando m(x) se aproxima o bien a 1,0 o bien 0. Por
lo contrario, la pendiente més pronunciada sucede cuando m(z) = %, es decir, cuando
T = —%. Esto se obtiene si aislamos x en la igualdad siguiente:

1
7T($)=§ — expla+fr)=1 < a+fr=0 < z=—

w9

w(x)

Figura 3: Aproximacién lineal a la curva de la regresién logistica
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Por 1ltimo veamos una tdltima interpretacion en este caso de los modelos de regresion
logistica multiples. Recordamos (5.5) y vemos la siguiente observacién:

Observacién 5.1. En un modelo de regresién logistica multiple, el coeficiente f3; (i =
1,...,p) representa el cambio en el logit resultante al aumentar una unidad en la i-ésima
variable z; (i =1,...,p).

> L. _ !/ / /
Demostracion: Sean x = (x1,..., T4, ..., xp) y X = (2],...,

i+ -+, x) dos observacio-
nes de variables explicativas que cumplen z; = 2 Vj # iy z = x; + 1. Calculamos el
cambio en el logit obteniendo

P P

logit(x’) — logit(x) = a + Zﬁzx; — (oz + Zﬁﬁ:l) = Bi(x; — z;) = Bi(w; + 1 — ;) = B;.
i=1 i=1

tal y como queriamos ver. O

5.4.2. Andlisis de los datos

Antes de ajustar el modelo y hacer las interpretaciones es conveniente analizar los
datos para comprobar que el uso de la regresién logistica es adecuado. Como y solo toma
los valores 0 y 1, es complicado verificar esto mediante un grafico de dispersién regular
de los valores (x,y) observados.

Puede ser til graficar las proporciones o logits empiricos en funcién de x. Sea n; el
numero de observaciones con la configuracién ¢ de la variable z y sea y; el nimero de
respuestas “17, con p; = %. El logit empirico i es log[p;/(1 — pi)] = log[yi/(ni — i)]. El
grafico de dispersion de los logits empiricos deberia ser practicamente lineal. Obsérvese
que el logit empirico no es finito cuando y; = 0 o n; = 0. Podemos hacer una pequena
modificacién y sumar una constante al nimero de respuestas de cada resultado obteniendo

yH—%

log ———=—.
ni —yi+ 3

Este ajuste es el estimador menos sesgado para el logit verdadero.

Cuando z es continua y n; =1 Vi, o cuando x es esencialmente continua y todos los
n; son pequenos, esto no se cumple. Podriamos agrupar los datos con valores cercanos a
x en categorias antes de calcular los logits empiricos. Una mejor aproximaciéon que no re-
quiere la eleccion de categorias arbitrarias utiliza un mecanismo de suavizado para revelar
tendencias. Un enfoque de suavizado de este tipo ajusta un modelo aditivo generalizado,
que reemplaza el predictor lineal de un modelo lineal generalizado (GLM) por una funcién
infinitamente diferenciable. Un gréafico de este ajuste revela si se producen discrepancias
graves respecto a la tendencia en forma de “S” predicha por la regresion logistica.

5.5. La Regresion Logistica se deduce a partir de Variables Explicativas
Normales

Independientemente del mecanismo de muestreo, la regresion logistica puede descri-

bir bien o no la relacién. Dado Y € {0,1}, supongamos que X tiene una distribucién
N (pi, 0%). Entonces, tenemos el siguiente teorema que demostré Cornfield (1962):
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Teorema 5.2. w(z) = P(Y = 1|X = x) satisface el modelo logistico con 3 = (u1—po)/o>.

Demostracion: Recordemos que P(Y =0|X =z)=1—-P(Y =1|X =2) =1 —7(z).
Entonces, usando el teorema de Bayes obtenemos:

m(@)exp |~ (2 — )’ /207
m(@)exp [~ (= ) 202] + (1= 7)) exp |~ (@ = o) /202]

— 1/ {1+ [(1 = 7)) (@) exp {— [ — 2 + 22 (11 — po)] /207
= 1/{1 + exp[—(a + Ba)]} = exp(a + Ba) /[1 + expla + Ba)],

PY=1|X=2)=

donde B = (11 — po) /0? ¥ @ = —log[(1 — (@) /m(@)] + 13 — i3] /202 0

Asi, cuando la poblacién es una mezcla de dos tipos de sujetos, un tipo con y = 1 que
se distribuye aproximadamente siguiendo una normal en X y el otro tipo con y = 0 que se
distribuye aproximadamente de manera normal en X con una varianza igual, la funcién
de regresién logistica aproxima bien la curva para m(z).

Los resultados se extienden a un vector de variables explicativas que tienen distribu-
ciones normales multivariadas en cada caso. Si las distribuciones son normales pero con
diferentes varianzas, el modelo se aplica pero con un término cuadratico. En ese caso, la
relacién no es monétona, con 7(x) aumentando y luego disminuyendo, o al revés.

6. Estimacion Maximo Verosimil de los Parametros

La estimacion de los parametros &, 31, . Bp de un modelo de regresién logistica se
realiza mediante el método de estimacién por maxima verosimiltud (MV). Usando este
método obtenemos los parametros que maximizan la funcién de verosimilitud ¢, que es
una funcién que representa la probabilidad de obtener los datos observados, dadas las
estimaciones de los parametros del modelo.

Sea N el tamano de la muestra, Y una variable dicotémica y a, B, ..., 8, los pardmetros de
la regresion logistica, denotamos £ = £ ((x(l),y(l)) e (x(N), y(N)) , 80, 81,y - - - ,ﬁp) como
la funcién de verosimilitud asociada. Entonces, se tiene que:

0=/ <<X(l),y(1)> gy <X(N);Z/(N)> 7507517 oo 7/31))
N )

_ _ M\ _ _ )
j];[lP(Y 1ny) (1 P(Y 1|XJ>)

Ademas, considerando que la funcién In(z) es estrictamente creciente, los valores de los
pardmetros que maximizan ¢ son los mismos que maximizan L := In(¥).
Desarrollamos el logaritmo neperiano de la funcién de verosimilitud:

1—y(@)
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L=t ((x®.y®) . (x™,y™) 5. 51, 5,)

:iyunnp( Y —1]|xU )+ZN:(1 yl ) (1—P(Y:1|X<j>))

Jj=1 j=1
al N
:Zy(j)[lnP<Y—1|x ) ln(l P( _1|X(j)>>}+Zln<1—P(Y:1|X(j)))
j=1 Pt
N P (Y =1 X(] '
:;y(])ml—P(Y—Hx z:: ( ( _HX(J)))
N ,
- Zy(j)l 1i(7):((]><))’) +Zln 1 — 7(x"))
Jj=1 j=1
N .
- Zy(j) (a + zp:ﬁixz(j)> . Zln <1 n 6(a+2f=15ix§1>))
j=1 =1 j=1

donde hemos usado las igualdades (5.6) y

exp(a+ >V Biwy) _ 1
L+expla+ >t Bix)) 1+expla+ Y.l Bizi)

l—7(z)=1-

Los estimadores maximo verosimiles &, 1, ..., 8, para los parametros «, 31, ..., 3, se
obtienen al resolver el siguiente sistema de ecuaciones:

ome i 5 L lermiisal) L

fa j=1 ’ =11+ e<a+2f:1 piat”) -

ol o2k 8l

om ~ 2 : +e(a+zf:1/6m§”) -

N
j=1
P (3)
ot & ) - 0) (o, 8ial”)
Z Y - Z Tp @)
P .

o5, & T e
Estas p 4+ 1 ecuaciones forman un sistema de ecuaciones con p + 1 incégnitas. A pesar
de esto, no es factible encontrar una expresién cerrada para estimar los valores de los
pardmetros o, 31,. .., 3p. Por lo tanto, es comun utilizar técnicas iterativas para realizar
estas estimaciones. Una de estas técnicas es el método de Newton-Raphson.

6.1. Meétodo de Newton-Raphson

Este es un método iterativo que se utiliza para resolver ecuaciones no lineales, como
aquellas cuya solucién determina el punto donde una funcién toma su valor maximo.
Se empieza con una suposicion inicial de la solucién. Se obtiene una segunda suposicion
aproximando la funcién a maximizar en un entorno de la suposicién inicial mediante un
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polinomio de segundo grado y luego se encuentra la ubicacién del valor maximo de ese
polinomio. Luego aproxima la funcién en un entorno de la segunda suposiciéon mediante
otro polinomio de segundo grado, y la tercera suposicién es su maximo. De esta manera, el
método genera una secuencia de suposiciones que convergen al maximo cuando la funcién
es adecuada y/o la suposicién inicial es buena.

Con mas detalle, a continuacién se expone cémo el método de Newton-Raphson de-
termina el valor de 8 = (5o, f1, - - - Bp) que maximiza L. Sea

ul = (OL(B)/0c, OL(B) /0Py, - .., OL(B)/0Bp),

y sea H la matriz Hessiana, con entradas hqy, = 0*L(3)/08.03. Denotamos u® y H® a
u y H evaluados en ), suposicién t-ésima para 3. Calculamos primero:

0 _ OL(B)| _ S (i — nin®)
uj B 85]’ g(t) B i (yz S )%]7

w _ O’L(B o
hab - aﬁaaﬁb ﬁ(t) - § LiaLibTi T <1 - ) )

donde 7, que es la aproximacion ¢ para 7, se obtiene a través de B(t) del siguiente modo:

oo ()
Q)

El paso t del proceso iterativo (t = 0,1,2,...) aproxima L(3) en un entorno de el
usando la expansién de Taylor de segundo orden,

LB~ L(89) +u®7 (- p0) + (;) (8-80) HO (3-80).

Aislando 8 de L(B) /98 ~ u! RS 7 40 (,3 ,B(t)) = 0 encontramos la siguiente suposicion
de B. Arreglando la expresién

B _ g _ (())”u(w’ (6.1)

asumiendo que H ) es no singular (Los procedimientos informaticos utilizan métodos
estandar para resolver ecuaciones lineales en lugar de calcular explicitamente la inversa).

Usamos u(®) y H ®) con la férmula (6.1) para obtener el siguiente valor ,B(H'l), que en
el caso concreto de la regresién logistica es

B = g0 {XTWX} T XT (y - u?), (6.2)

donde ,u() = ;T () , X € M(N,p) es la matriz cuyas filas son xU), j =1,..., N y W €
M(N,N) es la matmz diagonal con elementos 7(/) (1- Y )) j=1...,N

e (1_7(1)) 0
0 (2 (1 — 7r(2)) 0

0 ) (1= )
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A partir de (6.2) se obtiene 7(**1), y asf sucesivamente.

Los criterios de convergencia del método iterativo utilizado para estimar los parametros
pueden ser varios, pero en todos ellos la idea subyacente es que bien F"U¢Y° ~ gVi€° ¢

InL (Bnuevo ) ~InL <Bviejo ) o whuevo ~ ~viejo .

7. Tests de Hipdtesis

Los tests de hipotesis son herramientas estadisticas utilizadas para evaluar afirmaciones
o suposiciones sobre una poblacion o un fenémeno en particular. En general, los tests de
hipdtesis se emplean para tomar decisiones basadas en evidencia empirica y determinar
si los resultados observados son consistentes con una hipdtesis nula o si proporcionan
suficiente evidencia para respaldar una hipétesis alternativa. Veamos dos tests de hipdtesis
relevantes para la regresion logistica.

7.1. Test de Razdén de Verosimilitud

Suponemos que queremos contrastar la hipotesis Hg : 8 € ©g frente H, : 0 € O,
donde ©g y O, son una particion de ©. El test de la razén de verosimilitud propone como
la regién critica:

A1 = {AN(wl, ...,1‘]\]) S K}
donde K € (0,1) y
Supgeeo, £(21, ., TN, 0)
supgee (21, ..., zN, 0)

A(xlv ,I’N) =

Observamos que Ay (x1,...,n) € [0,1]. Ademas, si verdaderamente el pardmetro se en-
cuentra en Oy tenemos que Ay ~ 1 y por lo tanto la regién critica es razonable.

Teorema 7.1. (Wilks) Sea p(x,0) un modelo estadistico regular. Sea © € R?. Suponemos
que queremos contrastar la hipdtesis 6 € ©g C © donde

Op = {0 = (01,...00) €0 : 0, =6°,....0, = 6°}

con 1 <r <d. Entonces, el estadistico de Wilks cumple que

L
Wi(X1, ..., Xp) = —2log Ap (X1, .o, X)) = X2

Los grados de libertad equivalen a la diferencia de las dimensiones de los espacios de
los pardmetros en Hy U H, menos en Hy.

El test de la razén de verosimilitud tiene como objetivo comparar dos modelos de
regresion logistica; el denominado modelo completo frente al que se conoce como modelo
reducido. Este segundo modelo puede verse como un submodelo del modelo completo. La
hipétesis nula establece que los pardmetros correspondientes a las variables que forman
parte del modelo completo, pero no del modelo reducido, valen cero.

7.2. Demostracién del Teorema de Wilks

Para evitar prolongar en exceso el alcance de este trabajo, nos centraremos tinicamente
en la demostracién del caso en que d = r = 1. La demostracién para cualquier valor r y d
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se encuentra en los apuntes de la asignatura de Estadistica de la Universidad de Barcelona
escritos por Corcuera, J.M.

Antes de demostrar el teorema debemos demostrar y definir algunos conceptos que
necesitaremos posteriormente.

Definicién 7.2. Sea {p(z,0),x € X,0 € O}, se define la informacion de Fisher de
un modelo como 1(0) = (OgL(X1,...,X,,0)), donde L es el logaritmo de la funcion de
verosimilitud.

Cuando hablamos de modelo estadistico nos referimos a un modelo que cumple las 4
condiciones siguientes:

C1. El soporte de Py no depende de 6.

C2. Para cada x en el soporte, f,(0) := log pg(x) es tres veces diferenciable con respecto
a 0 en un intervalo (0 — 6,6 +0); ademds, Ey |fy ()| y Ep|f% (0)| son finitos, y existe
una funcién M (z) tal que

sup SO < M(z), Eg[M(X)] < oo. (7.1)

0e(0*—6,0%+9)

C3. La esperanza con respecto a Py y la diferenciacién en 8 se pueden intercambiar,
lo cual implica que la funcién de score tiene media cero y que la informacién de Fisher
existe y puede ser evaluada utilizando cualquiera de las dos férmulas familiares.

C4. La informacién de Fisher en 8* es positiva.

Definicion 7.3. Se dice que un estimador 0 es consistente si para cualquier valor ver-
dadero del pardmetro 0, a medida que el tamano de la muestra n tiende a infinito, la
probabilidad de que el estimador 0 difiera del valor verdadero 6, en mds de un valor pe-
queno € tiende a cero. Matemdticamente, esto se puede expresar como:

lim P(|6 — 0] > ¢) = 0.

n—oo

Teorema 7.4. (Teorema de Slutsky). Suponemos que Xy, £ X y que Yy, L € R.
Entonces,

L X, +Y, 5 X +e
2. X, Y, 5 ¢ X

Teorema 7.5. Supongamos que X1, Xo, ..., X, son independientes e idénticamente dis-
tribuidas con distribucion Py, donde 8 € © C R.Supongamos C1-Cj. Sea 6,, una secuencia
de estimadores consistentes de mdxima verosimilitud. Entonces para cualquier punto in-
terior 6%,

n'/? <én - 9*) — N (O,I (9*)71) , en distribucion bajo Ppy-«.

Demostracion: Sea L, (0) = n~11log £,,(0) el logaritmo de la funcién de verosimilitud es-
calado. Como #* es un punto interior, entonces existe un entorno abierto A de 8* contenido
en ©. Por la consistencia de én, tenemos en cuenta el comportamiento de én Unicamente
cuando se encuentra en A, donde la log-verosimilitud presenta un buen comportamien-
to, en particular, Ij'n(én) = 0. A continuacién, tomamos la aproximacién de Taylor de
segundo orden de L/ (6,) alrededor de 6*:

0=L,(6%)+ L. (6% (én ~ 9*) - %Ln (9n) (én - 9*)2 ;
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donde 6, se encuentra entre 6, y 6*. Operando obtenemos

o nl/2L (6%
nl/2 <9n -0 ) = L7 (0*) + 0,511 <§n> (én — 9*)

, para 6, cerca de 6*.

Por lo tanto, solo nos queda ver que el lado derecho de la igualdad de arriba tiene una
distribucién asintética N <0, 1 (9*)_1>. Estudiaremos por partes separadas el numerador

y el denominador.

Numerador. El numerador se puede reescribir como

_ 1o 0
1271 (g*y — ,1/2% ,
n'“L, (0*)=n ni; —8elogp9 (Xi)

0=0*

Los sumandos son iid con media 0 y varianza I (6*), por la suposicién de que se pue-
den intercambiar derivadas e integrales. Por lo tanto, por el Teorema Central del Limite
tenemos que n'/2L, (§*) se comporta asintéticamente como una distribucién N (0, T (6*)).

Denominador. El primer término del denominador converge en Fj-probabilidad a
—1(0*) por la ley de los nimeros grandes. Finalmente solo queda demostrar que el segun-
do término del denominador es negligible. Para eso, tengamos en cuenta que por (7.1) en
la condicién C2

Ly (0)

Otra vez usando la ley de los niimeros grandes, tenemos que la cota superior converge

1 n
<= g M (X;), para 6, cerca de 6.
n
i=1

a Ej [M (X1)], que es finito. Consecuentemente, L" (§n> estd acotado en probabilidad y

como 0, — 0* — 0 en P; — probabilidad por suposicién, podemos concluir que
(én — 0*) L <§n) —0, en Py — probabilidad.
Entonces, se deduce del Teorema de Slutsky que,

B n'/2L! (%) N (0,1(6%))
L0+ 5 (0 —00) Ly (6,) 1)

— N (0,1(9*)*1) :

en distribucion, que es lo que queriamos ver. O
Ahora ya podemos demostrar demostrar el Teorema de Wilks.

Demostracion del Teorema de Wilks. Como estamos en el caso d = r = 1 entonces
©p = {6p} es un singleton, y queremos conocer la distribucién asintética de W, bajo Py, .
Claramente,

Wi, = —2L, (60) + 2L (en)

donde 6, es el estimador méximo verosimil y L, es la funcién log-verosimilitud. Debido
a la continuidad supuesta de la log-verosimilitud, podemos calcular una aproximacién de
Taylor de segundo orden de L,, (6y) alrededor de 6, :

) 10 (62) 24 (8) (30 8.) + ) (5,
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donde 9~n estd entre 0 y én Como L, (én) = 0, obtenemos

oz i) - = s -
A partir del Teorema 7.4, ( > <0 I(6p) > en distribucién, cuando n —
00. También,
) = Ll (60) + L1, (8.) — L. (60)
y tenemos que

~ 2
2 (6) - 0] < L @wm X0 i, — g 10820 (X:) oo,

n_907

que tiende a 0 en probabilidad cuando bajo Py, ya que 6, es consistente. Por este moti-

Usando la condicién C2, la cota superior estd acotada por n~ 1Y " | M (X;)

vo, L (én) tiene el mismo comportamiento asintético que L!' (6y). Finalmente, usando
Slutsky, tenemos

W, — I (0)N (0,1 (90)—1)2 =N(0,1)? = x3,

tal y como queriamos ver O

7.3. Test de Wald

El objetivo del test de Wald es valorar si un pardmetro en un modelo de regresion
es significativamente diferente de cero. Sea Hy : B = [y la hipdtesis nula que queremos
contrastar. Para llevar a cabo este test en el caso univariado se debe calcular el estadistico
de Wald (z), que se obtiene de la siguiente manera:

z =", (7.2)

donde SE = 1/\/1(3) y «(8) = —EI9*L(8)/95?).

Este estadistico sigue aproximadamente una distribucién normal estandar cuando 5 =
Bo. Equivalentemente, 22 tiene aproximadamente una distribucién chi-cuadrado con un
grado de libertad.

La extensién multivariada del test de Wald para contrastar la hipétesis nula H, : § =
By usa el estadistico

= (B — Bo)T[cov(B)] (B — Bo) (7.3)

que sigue una distribucién chi-cuadrado y los grados de libertad equivalen al rango de la
matriz cov(/3).
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8. Inferencia para la Regresiéon Logistica

Para el modelo logistico con una sola variable predictora,
logit[n(z)] = a + Sz, (8.1)

acabamos de ver que los tests de significaciéon contrastan la hipétesis nula Hy : 8 = 0. Co-
mo hemos visto anteriormente el test de maxima verosimilitud usa el estadistico de Wilks,
que sigue una distribucién x?. Ademds, coincide que el estadistico del test de Wald sigue
la misma distribucién x?.

8.1. Intervalos de Confianza para Parametros

En la practica, es mas informativo construir intervalos de confianza para los parametros
que realizar tests de hipdtesis sobre sus valores. El intervalo de confianza de 3 se puede
calcular invirtiendo el test. Por ejemplo, un intervalo de confianza del 95 % es el conjunto
de By tales que el test Hy : 8 = By tiene un p-valor mayor que 0,05.

Sea z, el z-score de una distribucién normal estandar con probabilidad en la cola
derecha a; esto es el percentil 100(1 — «) de esa distribucién. Un intervalo de confianza
del 100(1 — &) % usa un valor critico z, /2. Este es el valor de la abcisa en una distribucién
normal que deja a su derecha un area igual /2 siendo 1 — « el nivel de confianza. Por
ejemplo, zg 025 = 1,96 para 95 % de confianza.

8.1.1. Intervalo de Confianza de Wald
El intervalo de confianza de Wald es el conjunto de 8y tales que |8 — Bo|/SE < z, /2-

El intervalo resultante es 3 + z, /2(SE).

8.1.2. Intervalo de Confianza Basado en la Razon de Verosimilitud

Sea X?]l el percentil 100(1—«) de la distribucién chi-cuadrado con gl grados de libertad.
El intervalo de confianza basado en la razén de verosimilitud es el conjunto de Fy tales

que —2[L(fo) — L(B)] < x7(a)

8.2. Intervalos de Confianza para Otros Elementos

También es interesante calcular los intervalos de confianza para otros elementos, como
es el caso de m(x) evaluado en diferentes valores de z. Para = = x¢ fijo, logit|[m(zg)] =
& + Bxg tiene un SE dado por la estimacion de la raiz cuadrada de

var(& + Bxg) = var(a) + a2var(3) + 2xgcov(@, B).

Un intervalo de confianza del 95 % para el logit|[r (o)) es (G4 Bx0)+1,96(SE). Si aplicamos
a cada extremo del intervalo la transformacién inversa m(zg) = exp(logit)/[1 4 exp(logit)]
obtenemos el intervalo que corresponde a 7(zg)
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8.3. Bondad del Ajuste

El estadistico de la razén de verosimilitudes G2?(My|M;) = —2(Lo — L1) prueba si
ciertos parametros del modelo son cero, suponiendo que M; es véalido, mediante la com-
paracion del logaritmo de la funcién de verosimilitud L; del modelo ajustado M; con
Lo de un modelo mas simple M. El estadistico de bondad del ajuste G2(M) es un caso
particular en el cual My = M y M; es un modelo saturado. Al probar si M se ajusta
estamos probando si todos los parametros que aparecen en el modelo saturado pero no
en M son todos igual a cero. Los grados de libertad son la diferencia en el ntimero de
parametros de los dos modelos.

8.4. Comparacién de Modelos mediante comparacion de Desviaciones

Sea Lg el logaritmo de la verosimilitud maximizado de un modelo saturado. Como
hemos visto en la seccién anterior

G*(Mo|M,) = — 2(Lo — L1) = —2Lo + 2L, + 2Lg — 2Lg
= —2(Lo — Lg) — [-2(L1 — Lg)] = G*(My) — G*(M,).

El estadistico de prueba que compara los dos modelos es idéntico a la diferencia de los
estadisticos de bondad del ajuste G? (desviaciones) de los dos modelos.

El estadistico de comparacién de modelos normalmente tiene una distribucion chi-
cuadrado incluso cuando por separado G2(M;) no la tiene. Por ejemplo, cuando al menos
un predictor es continuo o cuando la tabla de contingencia tiene valores ajustados muy
pequenos, la distribucién de la muestra de G?(M;) puede alejarse de una distribucién
chi-cuadrado. No obstante, si gl (grados de libertad) del estadistico de comparacién es
pequenio (como cuando se comparan dos modelos que difieren en pocos pardmetros), la
distribucién de G?(My|M;) es aproximadamente chi-cuadrado.

9. Representacion de Variables Categodricas

Como hemos visto en la seccién (5.2) también es posible usar variables explicativas
cualitativas (factores) en la regresién logistica.

9.1. Representaciéon de Factores: Tipo ANOVA

Con el proposito de simplificar, consideramos un tnico factor X, con I categorias. En la
fila 7 de la tabla I x 2, denotamos ; como el niimero de resultados en la primera columna
(éxitos) de un total de n; experimentos. Tratamos y; como binomial con pardmetro ;.
El modelo de regresién logistica con un dnico factor como predictor es

U

1 = ;.- 1
Ogl—m a+p (9.1)

Cuanto mayor sea (3;, mayor sera el valor de 7;. La parte de la derecha de (9.1) se asemeja
a la media del tratamiento i en el andlisis de varianza (ANOVA).
Como en ANOVA, el factor tiene tantos parametros §8; como categorias. A menos que
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eliminemos «, una f; es redundante. Una [3; puede fijarse como 0, pongamos By para la
dltima categoria. Si los valores no satisfacen esta condicion podemos hacer una recodifi-
cacién para que se cumpla. Por ejemplo, pongamos BZ =0, — Bry & = a+ B, obsérvese
que esta condicién cumple 8; = 0. Entonces

logit(m;) = a + i = (& — Br) + (Bi + Br) = &+ fi

donde los nuevos parametros satisfacen la condicién. Cuando S; = 0, « es igual al logit
en la fila I y §; es la diferencia de los logits en las filas i e I. De este modo, §; equivale al
logaritmo de odds ratio para ese par de filas.

Un odds ratio igual a 1 indica que no hay asociaciéon entre la variable predictora y
la variable de respuesta. Esto significa que las probabilidades de que ocurra el evento de
interés son iguales en ambos grupos comparados. Un OR mayor a 1 para una categoria
especifica indica una mayor probabilidad de que ocurra el evento de interés en esa categoria
en comparacién con la categoria base. Y si por el contrario, el OR para una categoria
especifica es menor que 1, hay una menor probabilidad de que ocurra el evento de interés
en esa categoria en comparacion con la categoria de referencia. Para cualquier m; > 0,
existe f3; tal que el modelo (9.1) se sostiene. El modelo tiene tantos pardmetros (I) como
observaciones binomiales y es saturado. Se dice que un modelo es saturado si tiene tantos
parametros como observaciones, este tipo de modelos se ajustan perfectamente a los datos
observados pero no tienen capacidad predictiva. Cuando un factor no tiene efecto entonces
81 = B2 =--- = 7. Como esto es equivalente a m; = --- = 7y, este caso corresponde a la
independencia estadistica de X e Y.

9.2. Representaciéon de Factores: Uso de Variables Ficticias

Una alternativa para representar el modelo (9.1) es usar variables ficticias. Para i =
1,...,1 —1 definimos x; = 1 para las observaciones en la fila ¢ y z; = 0 en caso contrario.
El modelo es

logit(m;) = a+ 11 + foxg + - + Br_1T1-1.

Al no crear una variable ficticia para la categoria I el modelo ya tiene en cuenta la
redundancia de los pardmetros. La categoria que se excluye del modelo es arbitraria y
se conoce como categoria base. Algunos programas fijan §; = 0; esto corresponde a un
modelo con variables ficticias para las categorias 2 hasta la I, pero no para la categoria
1.

Otro modo de imponer las condiciones es imponer ) ., 3; = 0. Cuando X tiene [ = 2
categorias, entonces 81 = — 2. Esto resulta de los efectos de la codificacion de una variable
ficticia, x = 1 en la categoria 1 y x = —1 en la categoria 2.

Independientemente del esquema de codificacién que se use, los resultados sustanciales
sobre los efectos que se estdan estimando son los mismos. Para el modelo (9.1), sin tener
en cuenta la restriccién de {f;}, los valores de los predictores lineales {& + Bz}, y por
tanto {7;}, son los mismos. Las diferencias Ba — Bb para pares de categorias (a,b) de X
son idénticas y representan el log odds ratio estimado. Por lo tanto exp(ﬁa — Bb) es la
estimacién del odds de éxito en la categoria a de X dividido por la estimacién del odds de
éxito en la categoria b de X. Reparametrizar un modelo puede cambiar las estimaciones
de los pardmetros pero no afecta al ajuste ni a los efectos de interés.

El valor 5; o f8; para una unica categoria es irrelevante. Dependiendo del sistema de
restricciones utilizado, los valores asignados a las variables ficticias pueden variar. Para un
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predictor binario, por ejemplo usando variables ficticias que impongan 2 = 0, el log odds
ratio equivale a 81 — 2 = [31; por otro lado, si usamos la restriccién ), 5; = f1+ 2 = 0,
el log odds ratio es 51 — 2 = 1 — (—f1) = 28;1. Con esto se refleja que un pardmetro o
su estimacion solo tiene sentido cuando se compara con otra categoria.

10. Modelos Lineales Logit para Tablas de Contingencia

Cuando todas las variables son categoricas las tablas de contingencia multidimensiona-
les nos pueden ayudar a visualizar los datos. Veamos el caso en que tenemos dos variables
categoricas binarias X y Z. Tratamos la muestra como combinaciones de X y Z fijas y
cada resultado de Y como una variable binomial, con todos los resultados de la variable Y
tratados como binomiales independientes. Usamos las variables ficticias  y z que toman
el valor 1 en la primera categoria y 0 en la segunda. El modelo

logit[P(Y = 1)] = a+ fiz + P2z (10.1)

indica que cuando se cambia el valor de X o Z hay un efecto en la variable de respuesta Y
pero las variables predictoras no interactian entre ellas. El efecto de X es el mismo para
los diferentes valores de Z y sucede lo mismo con el efecto de Z aunque X varie.

Para un valor de Z fijado, pongamos z, el efecto sobre el logit de cambiar las categorias
de X es

[a+ B1(1) + B2z] — [a + B1(0) + Baz] = fi. (10.2)

Esta diferencia de logits equivale a la diferencia de los logaritmos de los odds, que coincide
con el logaritmo del odds ratio entre X e Y, fijando tinicamente Z

a B P22
Inf =1n (QXZI’Z:Z> =1In (exp(a + 5+ 522)) =1In <e i ) = (1.

Qx—0,7— exp(a + (22) evef2z

Una variable categérica con I categorias necesita I — 1 variables ficticias. Con I ca-
tegorias para una variable predictora X y K categorias para otra variable Z, el modelo
(10.1) se extiende a

logit[P(Y = 1)] = a+ B{ a1 + -+ B ywro1 + BEz1 + - + B2k (10.3)

donde, por ejemplo, z = 1 para las observaciones en la categoria k de Z y 2z = 0 en
cualquier otro caso, para k = 1,...,K — 1. Esta ecuacién representa los efectos de X
con parametros {5,? } v los efectos de Z con pardmetros {/BkZ }. Los superindices X y Z
son simplemente etiquetas para hacer referencia a las variables, no son potencias. Este
modelo se puede extender a cualquier nimero de categorias. El pardmetro, por ejemplo,
ﬁkZ , denota el efecto en el logit de clasificacion en la categorias k de Z.

11. Ajuste de Modelos de Regresion Logistica

12. Estrategias para la Seleccion del Modelo

El modelo de regresién logistica se enfrenta a los mismos problemas que la regresion
ordinaria. El proceso de seleccion se hace mas dificil a medida que el nimero de variables
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explicativas aumenta, esto se debe a que también crecen los posibles efectos e interacciones.
A la hora de seleccionar un modelo hay dos objetivos en conflicto: el modelo debe ser
lo suficientemente complejo para ajustar correctamente todos los datos, pero por otra
parte, deberia ser relativamente ficil de interpretar intentando alisar los datos (eliminar
volatilidad o cualquier otro ruido). Pueden surgir complicaciones debido a la naturaleza
binaria de la variable de respuesta, como estimaciones infinitas de parametros ML para
algunos modelos cuando un resultado de respuesta es mucho mas comuin que el otro.

La mayoria de los estudios de investigacion estdn disenados para responder ciertas
preguntas. Estas preguntas guian la eleccién de los términos del modelo. Los analisis
confirmatorios utilizan entonces un conjunto restringido de modelos. Por ejemplo, una
hipdtesis de estudio acerca de un efecto puede ser probada comparando modelos con y sin
ese efecto. Para los estudios que son exploratorios en lugar de confirmatorios, una buisque-
da entre posibles modelos puede proporcionar pistas sobre la estructura de dependencia
y plantear preguntas para investigaciones futuras. En cualquier caso, es 1util primero es-
tudiar el efecto de cada predictor o las distribuciones condicionales dentro de una tabla
de contingencia para un predictor discreto.

12.1. Estrategias Secuenciales

Cuando la enumeraciéon completa de todos los modelos posibles resulta computacio-
nalmente costosa, se utilizan estrategias de modelizacion destinadas a encontrar el mejor
subconjunto de variables predictoras. Las estrategias secuenciales méas extendidas son:
seleccién hacia adelante y eliminacion hacia atras.

12.1.1. Seleccion hacia delante

La seleccién hacia adelante agrega términos secuencialmente. En cada etapa, selecciona
el término que proporciona la mayor mejora en el ajuste. El valor p minimo para probar
el término en el modelo es un criterio sensato, ya que las reducciones en la desviacién para
diferentes términos pueden tener diferentes valores de gl. Al anadir predictores se llega
a un punto de rendimiento decreciente, esto sucede cuando los nuevos predictores estan
tan correlacionados con los ya utilizados y no mejoran el poder predictivo. El proceso se
detiene cuando las nuevas adiciones no mejoran significativamente el ajuste. Una variacion
de este procedimiento vuelve a probar, en cada etapa, los términos agregados en etapas
anteriores para ver si todavia son significativos.

12.1.2. Eliminacién hacia atras

La eliminacién hacia atras comienza con un modelo complejo y elimina términos se-
cuencialmente. En cada etapa, selecciona el término cuya eliminacién tiene el efecto menos
perjudicial en el modelo (por ejemplo, el valor p més grande). El proceso se detiene cuan-
do cualquier eliminacién adicional conduce a un ajuste significativamente peor. En el caso
de los predictores cualitativos con mas de dos categorias, el proceso debe considerar toda
la variable en cualquier etapa en lugar de solo variables ficticias individuales. Debemos
agregar o eliminar toda la variable en lugar de solo una de sus ficticias. De lo contrario,
el resultado depende de la eleccion de la categoria base para la codificacion de ficticias.
La misma observacion se aplica a las interacciones que contienen esa variable.
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13. Seleccion del Modelo y el Modelo Correcto

A la hora de seleccionar un modelo entre un conjunto de candidatos estamos equivoca-
dos si creemos que existe uno completamente “correcto”, pues todos son simplificaciones
de la realidad. ;Cual es el objetivo de hacer pruebas en el ajuste del modelo cuando sabe-
mos que ninguno se ajusta realmente? Un modelo simple que ajusta de manera adecuada
los datos tiene la ventaja de la parsimonia. Este concepto se refiere a la idea de que se debe
preferir la simplicidad, siempre que sea posible, en lugar de agregar elementos innecesa-
rios a un modelo. Si un modelo tiene relativamente poco sesgo y describe bien la realidad,
tiende a proporcionar estimaciones mas precisas. Ademaés de las pruebas de significacion,
existen otros criterios que pueden ayudar a seleccionar un buen modelo en términos de
la estimaciéon de los coeficientes. A continuacién, presentamos el mas conocido de tales
criterios.

14. Criterio de Informacion Akaike

El criterio de informacién Akaike (AIC, por sus siglas en inglés) es una medida utilizada
en estadistica para comparar diferentes modelos y determinar cudl de ellos es el mas
adecuado para los datos disponibles. El AIC se basa en la idea de que un buen modelo
debe tener un buen ajuste de datos, pero también debe ser lo mas simple posible. El
modelo éptimo es aquel que tiende a tener un ajuste mas cercano a los valores reales.

La medida de distancia de Kullback-Leibler se utiliza para medir la cantidad de in-
formacién que se pierde al aproximar una distribucién de probabilidad con otra. Akaike
definié la cercanfa en términos de una medida de distancia de Kullback-Leibler. Sea p(y)
la probabilidad de los datos bajo el modelo verdadero y pys(y) la probabilidad bajo el
modelo elegido. La medida de distancia es E{log[p(y)/pa(y)]}, donde el valor esperado
se calcula en relacién a la distribucién verdadera. Para los datos categéricos esta medida
se asemeja a G2 en la forma. Con una muestra, este criterio selecciona el modelo que
minimiza

AIC = —2(log verosimilitud maximizado — niimero de pardametros en el modelo).

Esto penaliza a los modelos por tener muchos parametros.

Con muchos posibles predictores, podemos utilizar el AIC para ayudar en la seleccién
de variables. De un conjunto de modelos candidatos, identificamos aquel con el AIC maés
pequeno. Sin embargo, también son relevantes los modelos que tienen valores de AIC
similares. Por ejemplo, también considerariamos modelos més simples que tengan valores
de AIC relativamente cercanos al minimo.

15. Diagnésticos de Regresion Logistica

En la seccién 8, presentamos estadisticas para verificar el ajuste del modelo en un
sentido global. Después de seleccionar un modelo preliminar, obtenemos una mayor com-
prensién al cambiar a un modo de anélisis microscépico.
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15.1. Errores residuales: Pearson, Desviacion y Estandarizado

Con predictores categoéricos es ttil calcular los errores residuales para comparar los
datos observados con los ajustados. Sea y; el resultado binomial para n; ensayos en el
nivel i de las variables explicativas, ¢ = 1,...,N. Sea 7; la estimacién de P(Y = 1).
Entonces [i; = n;7; es el valor ajustado de éxitos y podemos definir el residuo de Pearson
como

Var(YZ-) [nﬂri(l — 771)]

El estadistico de Pearson para probar el ajuste del modelo satisface

N
X? = E e%
i=1

Un residuo alternativo es la desviacién residual, que utiliza componentes del estadistico
de ajuste G2. Para la regresién logistica esto es

\/diz‘ X signo(y; — nift;), (15.2)

donde la funcién signo(zx) indica el signo de = y donde

=2 (stog (o= g S

;T Ng — Ny

Una version estandarizada del residuo de Pearson es la siguiente

Yi — Ty

CV1-h \/[nm(l —#)(1 - ﬁi)]’

donde usa el leverage (h;). El leverage mide la influencia de una observacién individual
en la estimacién de los parametros de un modelo de regresién. Mds especificamente, se
relaciona con qué tan extremos o diferentes son los valores de las variables independientes
de una observacién en comparacién con las deméds observaciones. El valor }{Z se define como
el elemento i-ésimo de la diagonal de la matriz Hgs = W1/2X(XTWX)71XTW1/2.

(15.3)

i

La principal ventaja que presenta este residuo si lo comparamos con el de Pearson y con
la desviacién residual es que sigue aproximadamente una distribucién N (0, 1) cuando el
modelo es vélido. Los valores absolutos mayores que aproximadamente 2 o 3 proporcionan
evidencia de falta de ajuste.

16. Resumiendo la Capacidad Predictiva del Modelo de Re-
gresion Logistica

En una regresién ordinaria, R? es una medida estadistica utilizada para evaluar qué
tan bien se ajusta un modelo de regresion lineal a los datos observados. Mide la proporcion
de la variabilidad total de la variable dependiente que puede ser explicada por el modelo
de regresién. El valor de R? varfa de 0 a 1, siendo 0 indicativo de que el modelo no
explica ninguna variabilidad en los datos y 1 indicativo de que el modelo explica toda la
variabilidad en los datos.
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A pesar de varios intentos de definir medidas andlogas a R? para datos categdricos,
no hay ninguna medida tan ttil como R%. En esta seccién presentamos algunos métodos
para resumir la capacidad predictiva del modelo.

16.1. Resumiendo la Capacidad Predictiva: Medidas R y R?

Para cualquier GLM, la correlacién R(y,[i) entre las respuestas observadas {y;} y los
valores pronosticados por el modelo {/i} mide la capacidad predictiva. En la regresién de
minimos cuadrados, R es la correlacién multiple entre Y y los predictores.

En una regresién logistica, ji; es la estimacion de la probabilidad 7; para la observacion
binaria . Entonces, R(y, fi) es la correlacién entre las n observaciones binarias {y;} (100
cada una) y sus probabilidades estimadas. La naturaleza altamente discreta de la variable
Y puede limitar el rango de valores posibles de R. Sin embargo, R es til para comparar
el ajuste de diferentes modelos para los mismos datos. El hecho de que un modelo de
regresién tenga muchos predictores puede conducir a una sobreestimacion del coeficiente
de correlacion R(Y, E(Y|X)). Esto se debe a que, cuando hay muchos predictores, la
variabilidad de los datos puede ser ”explicada” de manera artificial por los predictores, lo
que lleva a una sobreestimacién del coeficiente de correlacién R. Por lo tanto, es importante

tener cuidado al comparar los valores de R de diferentes modelos con diferentes grados
de libertad.

Otra manera de medir la relacién entre las respuestas binarias {y;} y sus valores
ajustados {7;} es usando la reduccién proporcional del error cuadratico

1— M (16.1)
> (yi —9)?

que se obtiene usando 7; en lugar de g = > | ;Y /m como predictor de y;. Anemiya (1981)
sugirié una medida relacionada que pondera las desviaciones al cuadrado por las varianzas
predichas inversas. A medida que se agregan mas variables explicativas a un GLM, estas
medidas y R(y, i) deben aumentar o mantenerse iguales. Sin embargo, en la regresién
logistica, no es necesario que estas medidas sigan este patrén. Estas medidas pueden de-
pender fuertemente del rango de valores observados de las variables explicativas. Ademas,
cuando se calculan para datos de muestra, estas medidas estan sesgadas hacia arriba, lo
que significa que tienden a sobreestimar las medidas poblacionales correspondientes. Es

posible corregir el sesgo pero no entraremos en detalles acerca de esto en este trabajo
(Liao y McGee 2003).

16.2. Resumiendo la Capacidad Predictiva: Medidas de Verosimilitud
y Desviacion

Otras medidas de la capacidad predictiva usan directamente la funcién de verosimili-
tud. Sea Ly el logaritmo de la verosimilitud maximizado de un modelo dado, sea Lg el
mismo concepto pero para el modelo saturado, y Lo para el modelo nulo, que es aquel que
solo tiene término independiente. Como las probabilidades no son mayores que 1, el loga-
ritmo neperiano de la verosimilitud es negativa. A medida que la complejidad del modelo
incrementa, el espacio de parametros aumenta y por lo tanto el log de la verosimilitud
maximizado puede ser mayor. Esto es Lo < Lj; < Lg < 0. La medida

Ly — Lo

16.2
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esta entre 0 y 1. Es igual a 0 cuando el modelo no presenta ninguna mejora en el ajuste
en comparaciéon con el modelo nulo y es igual a 1 cuando el modelo ajusta los datos tan
bien como lo hace el modelo saturado. Sin embargo, esta medida tiene la desventaja de
que la interpretacion del log de la verosimilitud es compleja. Interpretar el valor numérico
es dificil, excepto en un sentido comparativo para diferentes modelos.

Para N observaciones de Bernoulli independientes el logaritmo de la verosimilitud
maximizado es

N N
log [T 1A% (1 — ) ¥ = [yilog i + (1 — yi) log(1 — 7;)]. (16.3)
=1 =1

En el modelo nulo 71; = (3, v;)/N = g, esto implica

Lo = Nig(log ) + (1 — ) log(1 — 7). (16.4)

El modelo saturado tiene un parametro para cada sujeto, esto supone que w; = y; para
cualquier i. De este modo, como y; € {0,1} obien 7, =y; =00 (1 — ;) = (1 —y;) =0
entonces tenemos que Lg = 0. Por lo tanto (16.2) se puede simplificar:

_ Lo— Ly

D
Lo

(16.5)

Cabe remarcar que esta medida fue propuesta por McFadden (1974).

16.3. Resumiendo la Capacidad Predictiva: Tablas de Clasificacion

Una tabla de clasificaciéon es una matriz que muestra la cantidad de casos clasifica-
dos correctamente e incorrectamente por un modelo. En el caso de la regresién logistica
muestra si el modelo ha predicho correctamente el valor y = 0 o y = 1. La prediccién
para la observacién ¢ es § = 1 cuando 71; > mp e §y = 0 cuando 7; < 7y, para algiin punto
de corte mg. Una posibilidad es g = 0,50. Otra es usar la proporcién de la muestra de 1,
que es 7; cuando el modelo solo contiene el término independiente. En lugar de utilizar
#r; del modelo ajustado a todo el conjunto de datos (incluyendo y;), es preferible utilizar
7; basado en el modelo ajustado a las otras n — 1 observaciones.

Usando tablas de clasificacién podemos resumir la capacidad predictiva:

sensibilidad = P(y = 1|y = 1) Yy especificidad = P(y = Oy = 0). (16.6)

Un resumen general de la capacidad predictiva es la proporcién de clasificaciones co-
rrectas. Esto estima

P(clasificacion correcta) = P(y=1Ng=1)+ Ply=0Nyg=0)
=P(g=1y=1)Py=1)+ Py =0]y=0)P(y =0),

que es un promedio ponderador de la sensibilidad y la especificidad.

Las tablas de clasificacién también tienen limitaciones: convierte los valores continuos &
en binarios. La eleccién de 7y es arbitraria. Los resultados son sensibles a las proporciones
relativas de las veces que y = 1 y y = 0. Por ejemplo, si una pequena proporcién de
observaciones cumple y = 1, el ajuste del modelo nunca debe tener 7; > 0,50, en este caso
nunca se predice § = 1. Una vez mads, su uso es principalmente para comparar diferentes
modelos con los mismos datos.
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16.4. Resumiendo la Capacidad Predictiva: Curva ROC

Las tablas de clasificacién dependen del punto de corte 7mg. Una curva de Caracteristica
Operativa del Receptor, ROC por sus siglas en inglés, es un grafico de la sensibilidad
en funcién de (1-especificidad) para los posibles valores de my. Una curva ROC es maés
informativa que una tabla de clasificacién, ya que resume el poder predictivo para todos
los posibles valores de my. Cuando 7 es aproximadamente 0, casi todas las predicciones
7; = 1, entonces la sensibilidad estd cerca de 1 y la especificidad es préacticamente 0, y
el punto (1—especificidad, sensibilidad)a (1,1). Cuando 7y se aproxima a 1, la mayorfa
de predicciones son §; = 0, por lo tanto la sensibilidad es casi 0 y la especificidad es
aproximadamente 1, y (1—especificidad, sensibilidad)~ (0, 0). La curva ROC normalmente
tiene una forma céncava que conecta los puntos (0,0) y (1,1).

Para una especificidad dada, una mejor capacidad predictiva corresponde a una mayor
sensibilidad. Por lo tanto, cuanto mayor es la capacidad predictiva, mayor es la curva
ROC. A modo de resumen, cuanto mayor es el drea por debajo de la curva ROC, mejor
son las predicciones. De hecho, el area bajo la curva ROC llamada AUC es la medida
que se utiliza para interpretar las curvas ROC. Estea area tiene un valor que pertenece
al intervalo [0.5, 1], dénde 1 representa un valor diagndstico perfecto y 0,5 corresponde
a un modelo sin capacidad predictiva. En la interpretacién de las curvas ROC, se han
establecido los siguientes intervalos para los valores de AUC. Cuando el valor de AUC es
igual a 0.5, indica una capacidad predictiva muy limitada. En el rango de valores entre 0.5
y 0.6, se considera que el test es malo, con una precisién muy baja y poca confiabilidad
para realizar predicciones precisas. Si el valor de AUC se encuentra entre 0.6 y 0.75, el
test se clasifica como regular, lo que indica una capacidad predictiva mejorada, aunque
modesta en términos de precisién. Si pertenece al intervalo [0.75, 0.9] se considera que
el test es bueno, con una precisiéon razonable y una capacidad para realizar predicciones
con un grado aceptable de confianza. Cuando el valor de AUC se encuentra entre 0.9 y
0.97, se considera que el test es muy bueno, con una alta precisiéon y una confiabilidad
alta para realizar predicciones precisas. Finalmente, en el rango de valores entre 0.97 y 1,
se clasifica como un test excelente, con una capacidad predictiva casi perfecta.
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Parte 11
ENFOQUE PRACTICO

17. Eleccion del Tema de Estudio

El objetivo de este estudio se centra en la aplicacién del modelo logistico para calcular
la probabilidad de obtener un sueldo alto entre los titulados universitarios. El tema elegido
es de suma relevancia, ya que el nivel de ingresos constituye una medida significativa del
éxito profesional y del retorno de la inversién en educacion superior.

La eleccién de este enfoque se basa en el interés por comprender los factores que
influyen en la probabilidad de alcanzar un sueldo alto después de obtener un titulo uni-
versitario. Para ello, se utilizard el modelo logistico, que permite modelar una variable
binaria (en este caso, la categoria de “sueldo alto” o “no sueldo alto”) en funcién de di-
versas variables independientes, como la especializacién, la experiencia laboral, el tamano
de la empresa, entre otras.

18. Datos utilizados

Los datos para realizar el estudio han sido extraidos del Instituto Nacional de Estadisti-
ca (INE). Concretamente de la Encuesta de Insercion Laboral de Titulados Universitarios.
El propésito fundamental de la encuesta radica en comprender la situacién laboral de los
graduados universitarios, asi como los multiples aspectos relacionados con su transicién al
empleo, es decir, su entrada al mercado laboral. El tamafio muestral es de 31651 graduados
universitarios.

Los ambitos de la investigacion fueron los que se comentan a continuacion. La pobla-
cion objetivo de la encuesta abarca a los individuos que han completado su educacién
universitaria. E1 dmbito geogrdfico de estudio se extiende a todo el territorio espanol, es
decir, abarca a los graduados de las universidades espanolas. Por tltimo, para determi-
nar el marco temporal, se ha tomado en consideracién el tiempo necesario para que los
individuos establezcan una conexién sélida con el mercado laboral después de concluir
sus estudios. Con esto en mente, se ha decidido que los encuestados sean los del curso
académico 2013-2014, realizando la encuesta a finales de 2019.

Como el objetivo de nuestro modelo logistico sera calcular la probabilidad de tener un
sueldo elevado, debemos eliminar de la muestra aquellos individuos que se encuentran en
situacién de desempleo o de inactividad. Para ello, observamos la variable TRBPRN1,
que indica la situacién laboral actual del encuestado asignando un 1 a las personas que
estan trabajando, un 2 a los que se encuentran en desempleo y un 3 a los inactivos. En otras
palabras, debemos eliminar de la muestra todas las observaciones tales que TRBPRN1; €
{2,3} Vi = 1,2,...,31651. Esto nos deja con una muestra de 31651 — 4527 = 27124
individuos.
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19. Especificacion del Modelo

En esta seccion seleccionaremos las variables que intervendran en nuestro modelo y en
caso de que sea necesario recodificaremos estas variables.

19.1. Variable Endégena

La variable enddgena que utilizaremos es la variable de la encuesta del INE llamada
TR_SUELDO que indica el sueldo mensual actual neto. La codificacién original asigna
un numero entero a cada respuesta como muestra la Tabla 3 a continuacién.

codigo descripcién

1 Menos de 700 euros
De 700 a 999 euros

De 1000 a 1499 euros
De 1500 a 1999 euros
De 2000 a 2499 euros
De 2500 a 2999 euros

De 3000 euros en adelante

NS/NC
333 No aplicable

O© O Tk W N

Tabla 3: Codificacién original de la variable TR_SU ELDQO propuesta por el INE

Observamos que las respuestas que tienen un 333 asignado son aquellas que corres-
ponden a personas inactivas o en desempleo que ya han sido eliminadas de la muestra.
Adema&s debemos eliminar aquellas que su respuesta ha sido “No sabe o no contesta”,
abreviado NS/NC, y a la cual se le ha asignado el nimero 9. Esto nos deja con una
muestra de tamano N = 27124 — 739 = 26385.

Sin embargo, esta codificacién no es ttil para nuestro estudio, pues nuestra variable
endégena TR_.SUELDQO, no es una variable binaria. Con el objetivo de estudiar la pro-
babilidad de tener un sueldo elevado recodificaremos la variable TR_SU EL DO usando la
variable ficticia Y de la siguiente manera:

Kz{ 0 si TR.SUELDO; € {1,2,3,4,5} Vi L2.....N

1 si TR.SUELDO; € {6,7}

Considerando de esta manera que un sueldo mensual neto elevado es aquel que iguala o
supera los 2500 euros.

Una vez que hemos codificado la variable endégena, procedemos a seleccionar y codi-
ficar las variables explicativas.

19.2. Variables explicativas

En el Anexo 1 se encuentran las tablas de contingencia de las variables del modelo.
Las variables predictivas que anadiremos al modelo son las siguientes:

= SEXO: si la persona es hombre o mujer.
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= EDAD: menor de 30 anos, entre 30 y 34 afios y 35 o mayor.
= NACIO: si la nacionalidad es tiinicamente espanola, inicamente otra o ambas.

= RAMA: la rama de la titulacién puede ser Artes, Ciencias, Ciencias sociales y
juridicas, Ingenieria y arquitectura y Ciencias de la salud.

= T UNIV: el tipo de universidad puede ser publica o privada y presencial o a dis-
tancia.

s DISCA: si la persona presenta una discapacidad superior al 33 %.

= FST_B2 2: si disfruté de alguna beca, en concreto un premio o beca de excelencia.
= FST_M?2: sirealizé un programa o beca de movilidad

= FST_B11.2: si la persona tiene un master.

» IDIOM AS: nimero de idiomas que habla sin contar las lenguas maternas (0, 1, 2,
3,4 05 0 mais).

s TIC: capacidad de usar el ordenador que puede ser: bésica, intermedia o avanzada.

= SIT_PRO: la situacion profesional puede ser: trabajador en practicas, asalariado
con trabajo permanente, asalariado con trabajo temporal, empresario con asalaria-
dos, trabajador independiente o ayuda en la empresa familiar.

= JORNADA: parcial o completa.

» TR TAM:la empresa puede no tener trabajadores, ser una micro empresa, pequena,
mediana o grande.

» HL_F1: si se han realizado practicas.

La codificacién explicita de las variables y cémo se han creado las variables ficticias
necesarias se encuentra en el Anexo 2.

19.3. Eliminacion de Observaciones sin Informacién Relevante

Antes de estimar el modelo, eliminaremos de la muestra aquellas observaciones que
cumplen

EST_B22; =9V EST_M2;, =9V IDIOMAS; =9VTIC; =9VTRTAM,; =9

El INE utiliza el niimero 9 para hacer referencia a aquellas respuestas que el encuestado
no sabe o no contestan. Como no son relevantes para la estimacion de nuestro modelo,
eliminaremos estas observaciones de la muestra.

El nimero de observaciones que cumplen la condicién anterior son 554, entonces, ha-
ciendo un abuso de notacién, N = 26385 — 554 = 25831.
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20. Estimacion del Modelo

Una vez que hemos seleccionado y codificado las variables explicativas relevantes para
nuestro modelo, procederemos a estimar los pardmetros utilizando el programa R. R es un
lenguaje de programacién ampliamente utilizado en analisis estadistico que proporciona
una variedad de funciones y paquetes para ajustar modelos estadisticos. A continuacion
se muestra la salida del programa al estimar el logit de la probabilidad de tener un
sueldo elevado de los titulados universitarios usando las variables ficticias de la seccion
anterior. Al modelo resultante le denominamos LOGIT.1. Llama la atencién un mensaje
en la ultima linea que indica que un coeficiente no ha podido ser estimado debido a
singularidades.

LOGIT.1

Call:

glm(formula = Y ~ SEXO_M + EDAD_30_34 + EDAD_35 + NACIO_ESP_OTR + NACIO_OTR +
RAMA_CIENCIAS + RAMA_CCSS + RAMA_ING + RAMA_SALUD + T_UNIV_PUB_DIST +
T_UNIV_PRIV_PRE + T_UNIV_PRIV_DIST + DISCA + EST_B2_2_0TRA + EST_B2_2_NO +
EST_M2_NO + EST_B11_2_NO + IDIOMAS_1 + IDIOMAS_2 + IDIOMAS_3 + IDIOMAS_4 +
IDIOMAS_5 + TIC_INTER + TIC_AVAN + SIT_PRO_AS_IND + SIT_PRO_AS_TEMP +
SIT_PRO_EMPR + SIT_PRO_IND + SIT_PRO_FAM + JORNADA_COMPL + TR_TAM_MICRO +
TR_TAM_PEQUE + TR_TAM_MEDI + TR_TAM_GRAN + HL_E1_NO,
family = binomial(logit), data = DATADEF)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.8932 -0.4665 -0.3032 -0.1559 3.8914

Coefficients: (1 not defined because of singularities)

Esto es debido a que dos de las variables de nuestro modelo estan perfectamente co-
rrelacionadas. Es 16gico pensar que la variable “situacién profesional” (SIT_PRO) y la
variable “Numero de personas trabajando en la empresa donde trabaja actualmente”
(TRTAM) estén correlacionadas cuando SIT_PRO = 5 =“Trabajador independiente o
empresario sin asalariados” y TR TAM = 0 =“Trabajadores independientes o auténo-
mos sin asalariados”. Por este motivo debemos eliminar una de las variables ficticias que
toma el valor 1 cuando SIT_PRO =5 o TR.TAM = 0; elegiremos eliminar la variable
ficticia SIT_PRO_IND y cambiar la categoria base de la variable TR_ T AM (anadiendo
la variable ficticia TR TAM_IND vy eliminando TR_TAM _MICRQO). Volvemos a esti-
mar el modelo (ahora llamado LOGIT.2) obteniendo los resultados que se muestran a
continuacion.

LOGIT.2

Call:

glm(formula = Y ~ SEXO_M + EDAD_30_34 + EDAD_35 + NACIO_ESP_OTR +
NACIO_OTR + RAMA_CIENCIAS + RAMA_CCSS + RAMA_ING + RAMA_SALUD +
T_UNIV_PUB_DIST + T_UNIV_PRIV_PRE + T_UNIV_PRIV_DIST + DISCA +
EST_B2_2_0TRA + EST_B2_2_NO + EST_M2_NO + EST_B11_2_NO +
IDIOMAS_1 + IDIOMAS_2 + IDIOMAS_3 + IDIOMAS_4 + IDIOMAS_5 +
TIC_INTER + TIC_AVAN + SIT_PRO_AS_IND + SIT_PRO_AS_TEMP +
SIT_PRO_EMPR + SIT_PRO_FAM + JORNADA_COMPL + TR_TAM_IND +
TR_TAM_PEQUE + TR_TAM_MEDI + TR_TAM_GRAN + HL_E1_NO, family = binomial(logit),
data = DATADEF)
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Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-1.8932 -0.4665 -0.3032 -0.1559 3.8914

Coefficients:

Estimate Std. Error z value
(Intercept) -6.48952 0.53636 -12.099
SEX0_M[T.1] -0.71754 0.05068 -14.159
EDAD_30_34[T.1] -0.15781 0.06044 -2.611
EDAD_35[T.1] 0.13989 0.06678 2.095
NACIO_ESP_OTRI[T.1] 0.62670 0.19026 3.294
NACIO_OTRI[T.1] -0.05645 0.23071 -0.245
RAMA_CIENCIAS[T.1] 0.14299 0.15691 0.911
RAMA_CCSS[T.1] 0.63999 0.12223 5.236
RAMA_ING[T.1] 1.15258 0.12412 9.286
RAMA_SALUD[T.1] 1.60615 0.12838 12.511
T_UNIV_PUB_DISTI[T.1] 0.60832 0.10870 5.596
T_UNIV_PRIV_PRE[T.1] 0.23930 0.06552 3.652
T_UNIV_PRIV_DIST[T.1] 0.52706 0.12081 4.363
DISCA -0.29393 0.20486 -1.435
EST_B2_2_0TRA[T.1] -1.11360 0.09216 -12.083
EST_B2_2_NO[T.1] -0.67862 0.09240 -7.344
EST_M2_NO[T.1] -0.49884 0.08151 -6.120
EST_B11_2_NO[T.1] -0.05403 0.04837 -1.117
IDIOMAS_1[T.1] -0.05822 0.12417 -0.469
IDIOMAS_2[T.1] 0.32670 0.12632 2.586
IDIOMAS_3[T.1] 0.55937 0.13986 4.000
IDIOMAS_4[T.1] 1.02840 0.17995 5.715
IDIOMAS_5([T.1] 1.00603 0.30934 3.252
TIC_INTER[T.1] 0.23172 0.08994 2.577
TIC_AVAN[T.1] 0.38993 0.10003 3.898
SIT_PRO_AS_IND[T.1] 1.64420 0.16433 10.006
SIT_PRO_AS_TEMP[T.1] 1.16292 0.16856 6.899
SIT_PRO_EMPRI[T.1] 3.47432 0.21862 15.892
SIT_PRO_FAM[T.1] 1.18218 0.62383 1.895
JORNADA_COMPL[T. 1] 2.34517 0.21781 10.767
TR_TAM_IND[T.1] 2.79403 0.21317 13.107
TR_TAM_PEQUE[T. 1] 0.63617 0.12408 5.127
TR_TAM_MEDI[T.1] 0.97034 0.12273 7.906
TR_TAM_GRAN[T.1] 1.56777 0.11461 13.679
HL_E1_NO[T.4] 0.12180 0.05490 2.219

Signif. codes: O ’xxx’ 0.001 ’*x’ 0.01 ’x’ 0.05 ’.

Pr(>lzl)
< 2e-16
< 2e-16
.009024
.036204
.000988
.806715
.362154
.64e-07
< 2e-16
< 2e-16
2.19e-08
0.000260
1.29e-05
0.151352
< 2e-16
.07e-13
.36e-10
.263991
.639161
.009701
.35e-05
.10e-08
.001145
.009979
.70e-05
< 2e-16
5.23e-12
< 2e-16

=, O O O O O

©O© OO OO O O VN

* %%k
XXX
XX

* kX

XXX
kKX
kK%
* k%
* %%
XXX

X KX
* kX
* k%

XX
* kX
* %%k
* %
XX
kKX
kK%
* k%
* %%k

0.058087 .

< 2e-16
< 2e-16
2.94e-07
2.65e-15
< 2e-16
0.026518

> 0.1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 15547 on 25830 degrees of freedom
Residual deviance: 13127 on 25796 degrees of freedom

AIC: 13197

Number of Fisher Scoring iterations: 7

> exp(coef (LOGIT.2)) # Exponentiated coefficients ("odds ratios")
(Intercept) SEXO0_M([T.1] EDAD_30_34[T.1]
0.00151928 0.48795187 0.85401226
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EDAD_35[T.1]

1.15014477

XXX
kKX
* kX
* %%k
XXk
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NACIO_ESP_OTR[T.1]

1.87141959



NACIO_OTR[T.1]
0.94511559

T_UNIV_PUB_DISTI[T.1]

1.83733749
EST_B2_2_NO[T.1]
0.50731684
IDIOMAS_3[T.1]
1.74956897

SIT_PRO_AS_IND[T.1]

5.17688175
TR_TAM_IND[T.1]
16.34679190

RAMA_CIENCIAS[T.1]
1.18371705

T_UNIV_PRIV_PRE[T.1]

1.27035471
EST_M2_NO[T.1]
0.60723650
IDIOMAS_4[T.1]
2.79658982

SIT_PRO_AS_TEMP[T.1]

3.19925437
TR_TAM_PEQUE[T.1]
1.88923266

RAMA_CCSS[T.1]
1.89646552

T_UNIV_PRIV_DISTI[T.1]

1.69394061
EST_B11_2_NO[T.1]
0.94740140
IDIOMAS_5[T.1]
2.73473315
SIT_PRO_EMPR[T.1]
32.27596931
TR_TAM_MEDI[T.1]
2.63884255

RAMA_ING[T.1]
3.16636434

DISCA

0.74532943
IDIOMAS_1[T.1]
0.94344236
TIC_INTER[T.1]
1.26077182
SIT_PRO_FAM[T.1]
3.26148617
TR_TAM_GRAN[T.1]
4.79594758

RAMA_SALUD[T. 1]
4.98357016
EST_B2_2_0TRA[T.1]
0.32837441
IDIOMAS_2[T.1]
1.38638809
TIC_AVAN[T.1]
1.47688144
JORNADA_COMPL[T.1]
10.43505017
HL_E1_NO[T.4]
1.12953211

La interpretacién de los signos de los pardmetros y de los odds ratio (OR) en un
modelo logistico con variables categdricas es fundamental para comprender la relaciéon
entre las variables independientes y la variable dependiente. A continuacién, se presentan
las interpretaciones sobre los signos y los OR obtenidos en la estimacién de la Figura 5.

El signo del parametro que acompana a la variable ficticia SEXO_M es negativo, esto
implica que la probabilidad de tener un sueldo elevado para las mujeres es menor que
para los hombres. El OR de esta variable tiene un valor de 0,488, lo que también indica
una probabilidad mucho menor de que ocurra el evento de interés en comparacién con la
categoria base, que en este caso es ser hombre.

En relacién a las variables de edad, el OR de 0.854 para EDAD_30_34 sugiere que la
categoria correspondiente tiene una probabilidad ligeramente més baja de que se cobre
un sueldo elevado en comparacién con la categoria base que es ser menor de 30 anos. Por
otro lado, el OR de 1.150 para EDAD_35 indica una probabilidad ligeramente mas alta
de que ocurra el evento de interés en comparaciéon con la categoria base.

En cuanto a la variable NACIO_ESP_OTR, se obtuvo un odds ratio de 1.8714, lo
que indica un aumento en las probabilidades de tener un suledo alto en comparacién
con la categoria base que es tener tnicamente la nacionalidad espanola. Por otro lado,
la variable NACIO_OTR mostré un odds ratio de 0.9451, lo que implica una ligera
disminucioén en las probabilidades. Como es de esperar, el coeficiente que acompana a la
variable NACIO_ESP_OTR es positivo mientras que el que acompana a NACIO_OTR
es negativo.

Al considerar las variables relacionadas con las ramas de estudio, encontramos que la
variable RAMA_CIENCIAS presenta un odds ratio de 0.9451, lo que implica una ligera
disminucion en las probabilidades del suceso estudiado en comparacion con los titulados en
una carrera de artes (que es la categoria base). Por otro lado, la variable RAM A CCSS
muestra un odds ratio de 1.1537, lo que representa un aumento en las probabilidades.
Ademas, la variable RAM A_ING tiene un odds ratio de 1.8965, indicando un aumento
significativo en las probabilidades, mientras que la variable RAM A_SALU D presenta un
odds ratio de 3.1664, lo que implica un incremento sustancial de las probabilidades.

En cuanto al tipo de universidad, los resultados revelan que la variable T _UNIV _PUB._
DIST tiene un odds ratio de 1.8373, mostrando un aumento significativo en las pro-
babilidades en comparacion con aquellas personas que estudiaron en una universidad
publica presencial. Por otro lado, la variable T_.UNIV_PRIV _PRE presenta un odds
ratio de 1.2704, lo que implica un incremento en las probabilidades. Ademas, la variable
T UNIV_PRIV_DIST muestra un odds ratio de 1.6939, indicando un aumento en las
probabilidades de tener un sueldo elevado.

La variable DISC A presenta un odds ratio de 0.7453, lo que implica una disminucién
en las probabilidades de tener un sueldo elevado en comparacion con las personas que no
tienen una discapacidad. Esto sugiere que la presencia de una discapacidad puede influir
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en las probabilidades del evento considerado.

Asimismo, se encontraron odds ratio diversos para el resto de variables. Estos odds
ratio nos indican aumentos o disminuciones en las probabilidades en comparacién con las
categorias base correspondientes.

21. Validacion del Modelo

Después de estimar un modelo logistico concreto, es fundamental evaluar la signifi-
cacion estadistica de las variables predictoras incluidas en el modelo. Esto nos permite
determinar si dichas variables tienen un efecto significativo en la probabilidad que tienen
los titulados universitarios de cobrar un sueldo elevado. Seguiremos una estrategia mix-
ta: primero realizaremos una eliminacion hacia atras y luego una pequena seleccion hace
delante.

Comenzaremos realizando un test de razon de verosimilitudes para comprobar si la
variable DISCA es realmente significativa. Sea [y el término independiente, sea (31 el
coeficiente que acompana a la primera variable ficticia (SEXO_M), (B2 el pardmetro
que acompana a la segunda variable ficticia y asi hasta [35. Podria parecer que [13(=
—0,29393), que es el coeficiente que acompana a la variable que toma un 1 cuando la
persona titulada es discapacitada, es poco significativa ya que se aproxima mucho a cero.
Sin embargo, a simple vista no podemos confirmarlo, para hacerlo debemos realizar un
test de hipétesis como el de la razén de verosimilitud.

Concretamente queremos contrastar

{Hoi p13 =0
Hy: Biz#0°

Para ello necesitaremos el logaritmo de las funciones de maxima verosimilitud del modelo
que cumple la restriccion de la hipétesis nula y la que cumple la restriccién de la hipétesis
alternativa. El modelo que cumple 513 # 0 ya lo hemos estimado, es el modelo LOGIT.2.

Existen dos vias para encontrar el logaritmo de la funcién de verosimilitud maximizada.
La primera es usar el valor Akaike. Anteriormente vimos que

AIC = —2(log verosimilitud maximizado — niimero de parametros en el modelo).

Por lo tanto,
log verosimilitud maximizado = nimero de pardmetros en el modelo — iAIC

Sea ©g = {8 = (B1,-.-,B35) € R¥ : B13 = 0}, y si calculamos usando R el AIC con tres
decimales obtenemos

> aic <- AIC(LOGIT.2)

> aic_decimal <- sprintf("%.3f", aic)
> print(aic_decimal)

[1] "13197.476"
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Entonces, ya podemos calcular el logaritmo de la funcién de verosimilitud maximizado:

1
sup L = nimero de parametros en el modelo LOGIT.2 — 3 AlICroqiT2
6€R35

1
= 35— - 13197,476
= —6563, 738.

El segundo método para encontrar este valor es usar directamente R de la siguiente manera

> 1ogLik(LOGIT.2.)
’log Lik.’ -6563.738 (df=35)

Para calcular supgeg, L debemos calcular un modelo exactamente igual que LOGIT.2 pero
omitiendo la variable predictora DISCA. Este modelo recibird el nombre de LOGIT.3.
A continuacién insertamos su estimacion en R:

LOGIT.3

Call:

glm(formula = Y ~ SEXO_M + EDAD_30_34 + EDAD_35 + NACIO_ESP_OTR +
NACIO_OTR + RAMA_CIENCIAS + RAMA_CCSS + RAMA_ING + RAMA_SALUD +
T_UNIV_PUB_DIST + T_UNIV_PRIV_PRE + T_UNIV_PRIV_DIST + EST_B2_2_0TRA +
EST_B2_2_NO + EST_M2_NO + EST_B11_2_NO + IDIOMAS_1 + IDIOMAS_2 +
IDIOMAS_3 + IDIOMAS_4 + IDIOMAS_5 + TIC_INTER + TIC_AVAN +
SIT_PRO_AS_IND + SIT_PRO_AS_TEMP + SIT_PRO_EMPR + SIT_PRO_FAM +
JORNADA_COMPL + TR_TAM_IND + TR_TAM_PEQUE + TR_TAM_MEDI +
TR_TAM_GRAN + HL_E1_NO, family = binomial(logit), data = DATADEF)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.8934 -0.4663 -0.3035 -0.1561 3.8901

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) -7.06902 0.35399 -19.969 < 2e-16 **xx*
SEX0_MI[T.1] -0.71694 0.05067 -14.149 < 2e-16 *x*
EDAD_30_34[T.1] -0.15707 0.06043 -2.599 0.009347 x*x*
EDAD_35[T.1] 0.14532 0.06666 2.180 0.029272 =*
NACIO_ESP_OTRI[T.1] 0.62436 0.19027 3.281 0.001033 *x
NACIO_OTRI[T.1] -0.05820 0.23070 -0.252 0.800831
RAMA_CIENCIASI[T.1] 0.14168 0.15690 0.903 0.366548
RAMA_CCSSI[T.1] 0.64045 0.12223 5.240 1.61e-07 **x*
RAMA_ING[T.1] 1.15125 0.12411 9.276 < 2e-16 **x
RAMA_SALUDI[T.1] 1.60675 0.12838 12.516 < 2e-16 *x**
T_UNIV_PUB_DISTI[T.1] 0.60709 0.10874 5.583 2.36e-08 *x*x*
T_UNIV_PRIV_PRE[T.1] 0.23693 0.06549 3.618 0.000297 *x*x*
T_UNIV_PRIV_DIST[T.1] 0.52519 0.12080 4.348 1.38e-05 *xx*
EST_B2_2_0TRA[T.1] -1.11255 0.09215 -12.073 < 2e-16 *x**
EST_B2_2_NO[T.1] -0.67903 0.09240 -7.349 1.99e-13 *x*x*
EST_M2_NO[T.1] -0.49802 0.08149 -6.111 9.88e-10 **x*
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EST_B11_2_NO[T.1] -0.05434 0.04837 -1.123 0.261295
IDIOMAS_1[T.1] -0.06334 0.12407 -0.511 0.609671
IDIOMAS_2[T.1] 0.32145 0.12622  2.547 0.010873 *
IDIOMAS_3[T.1] 0.55347 0.13974  3.961 7.47e-05 **x*
IDIOMAS_4[T.1] 1.02149 0.17980 5.681 1.34e-08 x*x*x*
IDIOMAS_5[T.1] 1.00015 0.30936  3.233 0.001225 *x*
TIC_INTER[T.1] 0.23188 0.08994 2.578 0.009934 x*x*
TIC_AVAN[T.1] 0.38989 0.10004  3.897 9.73e-05 *x*x
SIT_PRO_AS_IND[T.1] 1.64247 0.16427 9.998 < 2e-16 *xx*
SIT_PRO_AS_TEMP[T.1] 1.16000 0.16850 6.884 5.8le-12 **x*
SIT_PRO_EMPRI[T.1] 3.47209 0.21859 15.884 < 2e-16 **x*
SIT_PRO_FAM[T.1] 1.17880 0.62381 1.890 0.058800 .
JORNADA_COMPL[T.1] 2.34350 0.21780 10.760 < 2e-16 *x*x*
TR_TAM_IND[T.1] 2.79199 0.21315 13.098 < 2e-16 **x*
TR_TAM_PEQUE[T.1] 0.63777 0.12411  5.139 2.77e-07 **x*
TR_TAM_MEDI[T.1] 0.97305 0.12276  7.927 2.2b6e-15 **x*
TR_TAM_GRAN[T. 1] 1.57016 0.11464 13.697 < 2e-16 **x*
HL_E1_NO[T.4] 0.12156 0.05491 2.214 0.026839 *

Signif. codes: O ’*%%x’ 0.001 ’*x’ 0.01 ’%’ 0.05 ’.” 0.1’ > 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 15547 on 25830 degrees of freedom
Residual deviance: 13129 on 25797 degrees of freedom
AIC: 13197

Number of Fisher Scoring iterations: 7

Calculamos el logaritmo de la funcién de verosimilitud maximizado

> 1logLik(LOGIT.3)
’log Lik.’ -6564.709 (df=34)

obteniendo supgecg, L = —6564,709, entonces ya podemos obtener la razén de verosimili-

tudes
_ exp(—6564,709) 563 738—6564,709

exp(—6563, 733)

y el estadistico de Wilks
W = —2log A = 2-6564,709 — 2 - 6563, 738 = 1,942 ~ X35_31 = X3

El valor en tablas de X% es 3,8415. Como W = 1,942 < 3,8415 no rechazamos la hipétesis
nula y por lo tanto S13 del modelo LOGIT.2 no es significativo y debemos aceptar el
modelo LOGIT.3. Con esto llegamos a la conclusiéon de que tener una discapacidad no
influye en la probabilidad de que los graduados universitarios tengan un sueldo elevado.

A continuacién vamos a estudiar la significaciéon de la variable EST_B11_2. Recor-
damos que esta variable hace referencia a si el graduado estudié un maéster. La variable
ficticia que hemos anadido al modelo asigna un 1 a aquellas personas que no estudiaron
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un maéster (EST_B11.2_.NO). Si usamos la notacién anterior adaptada al modelo LO-
GIT.3, ahora el coeficiente que acompana a la variable EST_B11_2_NO es 1. Queremos

contrastar
{ Hy: p1s=0
Hy: pig#0

pero esta vez usaremos el test de Wald. El estadistico de prueba es

~ 2 2
—0 —0,05434
2 <(5168E)> - <064837> — (—1,123424)% = 1,262...

Previamente hemos visto que este estadistico sigue una distribuciéon chi-cuadrado con
un grado de libertad. En tablas x} = 3,8415. Como 1,262... < 3,8415 no rechazamos
la hipotesis nula y concluimos que el hecho de haber cursado un master no influye en
la probabilidad de tener un sueldo elevado. Por lo tanto, debemos eliminar del modelo
LOGIT.3 la variable ficticia EST_B11_2_.NO y volver a estimar el modelo. Este nuevo
modelo recibira el nombre LOGIT 4.

El output de R nos proporciona de manera directa este test. SE, que es la desviacion
estandar, se puede encontrar en la tercera columna llamada “Std. Error”y el valor de z
(no de 22) estd en la cuarta columna. En la seccién 7.2 ya hemos visto que el estadistico z
sigue una distribuciéon normal estandar. En la quinta columna tenemos el p-valor asociado
a cada estadistico z. El criterio de decisién es el siguiente: si el p-valor es mayor que el
nivel de significacién no rechazamos la hipétesis nula, y si es menor entonces rechazamos
la hipétesis nula.

Pasamos a estimar el modelo LOGIT.4. A continuacién, se proporciona el resultado
de R.

LOGIT.4

Call:

glm(formula = Y ~ SEXO_M + EDAD_30_34 + EDAD_35 + NACIO_ESP_OTR +
NACIO_OTR + RAMA_CIENCIAS + RAMA_CCSS + RAMA_ING + RAMA_SALUD +
T_UNIV_PUB_DIST + T_UNIV_PRIV_PRE + T_UNIV_PRIV_DIST + EST_B2_2_0TRA +
EST_B2_2_NO + EST_M2_NO + IDIOMAS_1 + IDIOMAS_2 + IDIOMAS_3 +
IDIOMAS_4 + IDIOMAS_5 + TIC_INTER + TIC_AVAN + SIT_PRO_AS_IND +
SIT_PRO_AS_TEMP + SIT_PRO_EMPR + SIT_PRO_FAM + JORNADA_COMPL +
TR_TAM_IND + TR_TAM_PEQUE + TR_TAM_MEDI + TR_TAM_GRAN + HL_E1_NO,
family = binomial(logit), data = DATADEF)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.8890 -0.4662 -0.3030 -0.1559 3.8929

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) -7.09197 0.35345 -20.065 < 2e-16 **xx*
SEX0_M[T.1] -0.71721 0.05067 -14.153 < 2e-16 *x**
EDAD_30_34[T.1] -0.16706 0.05979 -2.794 0.005203 *x*
EDAD_35[T.1] 0.13300 0.06575 2.023 0.043109 =*
NACIO_ESP_OTRI[T.1] 0.62911 0.19024 3.307 0.000943 *x*x*
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NACIO_OTRI[T.1] -0.05995 0.23071 -0.260 0.794981
RAMA_CIENCIAS[T.1] 0.14473 0.15690 0.922 0.356314
RAMA_CCSS[T.1] 0.63271 0.12206  5.183 2.18e-07 **x*
RAMA_ING[T.1] 1.14194 0.12385 9.221 < 2e-16 **x*
RAMA_SALUDI[T. 1] 1.60146 0.12834 12.479 < 2e-16 **x*
T_UNIV_PUB_DIST[T.1] 0.60522 0.10874 5.566 2.61e-08 **x*
T_UNIV_PRIV_PRE[T.1] 0.23765 0.06548  3.629 0.000284 x*x*x*
T_UNIV_PRIV_DIST[T.1] 0.52608 0.12079  4.355 1.33e-05 *x*x*
EST_B2_2_0TRA[T.1] -1.11391 0.09215 -12.088 < 2e-16 **x*
EST_B2_2_NO[T.1] -0.67777 0.09240 -7.335 2.21e-13 **x
EST_M2_NO[T.1] -0.50017 0.08147 -6.139 8.30e-10 *x*x*
IDIOMAS_1[T.1] -0.05944 0.12404 -0.479 0.631828
IDIOMAS_2[T.1] 0.32711 0.12614  2.593 0.009506 x*x*
IDIOMAS_3[T.1] 0.56086 0.13961 4.017 5.88e-05 **x*
IDIOMAS_4[T.1] 1.02947 0.17970  5.729 1.01e-08 *x*x*
IDIOMAS_5[T.1] 1.01105 0.30903 3.272 0.001069 x*x*
TIC_INTER[T.1] 0.23811 0.08976  2.653 0.007982 *x*
TIC_AVAN[T.1] 0.39698 0.09984  3.976 7.00e-05 x*x*x*
SIT_PRO_AS_IND[T.1] 1.63994 0.16430 9.982 < 2e-16 **x*
SIT_PRO_AS_TEMP[T.1] 1.16058 0.16852 6.887 5.70e-12 *x*x*
SIT_PRO_EMPRI[T.1] 3.47015 0.21858 15.876 < 2e-16 **x
SIT_PRO_FAM[T.1] 1.17071 0.62385 1.877 0.060575 .
JORNADA_COMPL[T. 1] 2.34296 0.21779 10.758 < 2e-16 **x*
TR_TAM_IND[T.1] 2.79199 0.21316 13.098 < 2e-16 *x*x*
TR_TAM_PEQUE[T.1] 0.63651 0.12406  5.131 2.89e-07 **x*
TR_TAM_MEDI[T.1] 0.97369 0.12271  7.935 2.11e-15 **x*
TR_TAM_GRAN[T.1] 1.57107 0.11459 13.711 < 2e-16 ***
HL_E1_NO[T.4] 0.12038 0.05490 2.193 0.028343 *

Signif. codes: O ’**xx’ 0.001 ’*x’ 0.01 ’x’ 0.056 >.” 0.1’ ’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 15547 on 25830 degrees of freedom

Residual deviance: 13131 on 25798 degrees of freedom
AIC: 13197

Number of Fisher Scoring iterations: 7

Para ejemplificar el test de Wald multivariado podemos contrastar

{ Hy: (B2 B3)' =(0,0)"
Hi: (B2 B3)' #(0,0)7,

donde ps es el coeficiente que acompana a la variable ficticia FDAD 3034 y B3 el que
acompaiia a FDAD_35. Con este test realmente estamos contrastando si la edad influye
en la probabilidad de tener un sueldo elevado. Calculamos el estadistico de prueba:

W = (8 — Bo)"[cov(B)] (8 — Bo)
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En este caso 8T = (—0,16706 0,013300) y Bo” = (0 0)7. Para calcular el estadistico
W usaremos un pequeno codigo en R.

beta_hat <- matrix(coef(LOGIT.4.), ncol=1,
dimnames=1ist (names(coef (LOGIT.4)), NULL))

L <-matrix(c(0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0

>

+

>

+ o0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
+ ncol=33, byrow=TRUE)

> C <- matrix(c(0, 0), ncol=1, byrow=TRUE)

> aux <- L %%}, beta_hat - C

> W <- t(aux) %x*% solve(L %x*% vcov(LOGIT.4.) %*x% t(L)) %*/% aux
> W <- as.numeric(W)

> W

[1] 20.03092

obteniendo W = 20,03092. Este estadistico ha de ser comparado con el valor en tablas
de x3 (con un nivel de significacién de 0,05) que vale 5,9915. Como 20,03092 > 5,9915
rechazamos la hipétesis nula y concluimos que la variable EDAD es significativa para
calcular la probabilidad de tener un sueldo elevado.

Si observamos detenidamente el output del modelo LOGIT.4 observamos que todas las
variables restantes son significativas. Los asteriscos al lado de cada estimacién nos indican
con qué significacién es relevante cada variable. Cabe destacar que no podemos eliminar
del modelo una unica variable ficticia si la variable esta codificada en mas de una ficticia
sin que afecte a la interpretacion de los parametros. Ahora podemos ver si alguna otra
codificacién proporciona un modelo mejor.

La variable NACIO_OTR tiene un estadistico z = —0,260 con p-valor 0,794981 >
0,05 por lo tanto podemos eliminar la variable ficticia. Esto afecta a la interpretacién de
los parametros ya que ahora la categoria base de la variable NACIO es tener una tnica
nacionalidad (ya sea espafiola u otra).

Para el resto de variables ficticias no significativas (sin asteriscos), que son RAMA_
CIENCIAS e IDIOMAS_1 no repetiremos el proceso ya que la interpretaciéon de los
parametros dejaria de ser tan intuitiva. Nétese que para ser conservadores con los resul-
tados conservaremos las variables que son relevantes con una significacién de 0,1, como
es el caso de la variable ficticia SIT_PRO_FAM.

Adjuntamos a continuacion el output de R al estimar el modelo LOGIT.5, que es el
mismo modelo que LOGIT .4 extrayendo la variable ficticia NACIO_OTR

LOGIT.5

Call:

glm(formula = Y ~ SEXO_M + EDAD_30_34 + EDAD_35 + NACIO_ESP_OTR +
RAMA_CIENCIAS + RAMA_CCSS + RAMA_ING + RAMA_SALUD + T_UNIV_PUB_DIST +
T_UNIV_PRIV_PRE + T_UNIV_PRIV_DIST + EST_B2_2_0TRA + EST_B2_2_NO +
EST_M2_NO + IDIOMAS_1 + IDIOMAS_2 + IDIOMAS_3 + IDIOMAS_4 +
IDIOMAS_5 + TIC_INTER + TIC_AVAN + SIT_PRO_AS_IND + SIT_PRO_AS_TEMP +
SIT_PRO_EMPR + SIT_PRO_FAM + JORNADA_COMPL + TR_TAM_IND +

b

b

0,
0,

0,0,0,
O,O,o) b

TR_TAM_PEQUE + TR_TAM_MEDI + TR_TAM_GRAN + HL_E1_NO, family = binomial(logit),

data = DATADEF)
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Deviance Residuals:
Min 1Q Median
-1.8871 -0.4661 -0.3029

-0.1561

Estimate Std.

Coefficients:

(Intercept) -7.
SEX0_MI[T.1] -0.
EDAD_30_34[T.1] -0.

EDAD_35[T. 1] 0
NACIO_ESP_OTRI[T.1] 0
RAMA_CIENCIAS[T.1] 0
RAMA_CCSSI[T.1] 0
RAMA_ING[T.1] 1.
RAMA_SALUDI[T.1] 1
T_UNIV_PUB_DISTI[T.1] 0
T_UNIV_PRIV_PRE[T.1] 0

0

T_UNIV_PRIV_DIST[T.1]

EST_B2_2_0TRA[T.1] -1.
EST_B2_2_NO[T.1] -0.
EST_M2_NO[T.1] -0.
IDIOMAS_1[T.1] -0.

IDIOMAS_2[T.1]
IDIOMAS_3[T.1]
IDIOMAS_4[T.1]
IDIOMAS_5[T.1]
TIC_INTER[T.1]
TIC_AVAN[T.1]
SIT_PRO_AS_IND[T.1]
SIT_PRO_AS_TEMP[T.1]
SIT_PRO_EMPR[T.1]
SIT_PRO_FAM[T.1]
JORNADA_COMPL[T. 1]
TR_TAM_IND[T.1]
TR_TAM_PEQUE[T. 1]
TR_TAM_MEDI[T.1]
TR_TAM_GRAN[T.1]
HL_E1_NO[T.4]

O L OO NMNNEF,F WEFEL,FP,H,OORFKE = OO

Signif. codes: O ’*%%x’ 0.001 7%’

09300
71733
16733

.13297
.63018
.14542
.63306

14268

.60185
.60552
.23785
.52621

11434
67745
50096
05912

.32705
.55984
.02775
.00645
.23803
.39675
.64017
.16107
.47023
.17112
. 34327
.79196
.63684
.97390
.57137
.12027

O O O O O O O OO OO OO OO OO O0OO0OO0OO0OOOOOOOOOOOOOoOOo

Max
3.8930

Error z value

.356344 -20.
.05067 -14.
.06978 -2.
.06575 2
.19019 3
.16688 0
.12206 5
.12382 9
.12833 12
.10873 5
.06548 3
.12079 4
.09213 -12
.09239 -7
.08142 -6
.12404 -0
.12614 2
.13955 4
.17958 5
.30846 3
.08976 2
.09983 3
.16430 9
.16851 6
.21857 15
.62383 1
.21778 10
.21316 13
.12405 5
.12271 7
.11458 13
.06490 2
0.01 ’x> 0.

069
156
799

.022
.313
.927
.186
.229
.482
.569
.633
.356
.095
.333
.153
477
.593
.012
.723
.263
.652
.974
.983
.890
.877
.877
.760
.098
.134
.937
.714
.191

05

)

Pr(>|zl)
< 2e-16
< 2e-16

0.005124

0.043145

0.000922

0.353947

2.14e-07
< 2e-16
< 2e-16

2.56e-08

0.000281

1.32e-05

< 2e-16

.26e-13

.60e-10

.633650

.009523

.03e-05

.05e-08

.001103

.008001

.06e-05

< 2e-16

5.57e-12
< 2e-16

~NO O, OO0 O O NN

k%
* %k k
k%

%k %

* %k k
*kkk
* %k k
*kkk
* %k k
*kkk
* %k k
*kk
* %k

*k
*okk
*okk
*k

*k

*okk
*okk
*okk
*okk

0.060477 .

< 2e-16
< 2e-16
2.84e-07
2.07e-15
< 2e-16
0.028479

.2 0.1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 15547
Residual deviance: 13131
AIC: 13195

on 25830 degrees of freedom
on 25799 degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 7
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Hasta ahora hemos estado comparando modelos anidados, pero a continuacién estudiare-
mos diferentes modelos usando el criterio de informacion Akaike.

Comenzaremos por ver qué sucede si eliminamos las variables ficticias IDIOMAS 4 e
IDIOMAS_5 y anadimos una variable ficticia IDIOM AS_ 4OM AS que tome el valor 1
cuando se hablan 4 idiomas o mas (sin tener en cuenta la lengua materna) y 0 en cualquier
otro caso. La codificacién concreta de esta variable fictia se encuentra en el anexo. Para
mantener la fluidez de este trabajo, se ha tomado la decisién de no incluir directamente los
outputs generados por el programa R. Sin embargo, anadiremos la informacién necesaria
para poder seleccionar qué modelo es mejor y si se selecciona un modelo si que se anadiran
los outputs.

Creamos un modelo que recibe el nombre de LOGIT.6 que es idéntico a LOGIT.5 elimi-
nando IDIOMAS 4 e IDIOMAS_5 y anadiendo la nueva variable ficticia IDIOM AS_
40M AS. Comparamos los AIC de los dos modelos

> AIC(LOGIT.5)
[1] 13194.75
> AIC(LOGIT.6)
[1] 13192.75

y seleccionamos el modelo LOGIT.6 ya que AIC(LOGIT.6) < AIC(LOGIT.5). Con esta
seleccion concluimos que con hablar 4 lenguas o més es suficiente para que afecte a la
probabilidad de tener un sueldo elevado.

A continuacién vamos a ver si es necesario diferenciar el tipo de universidad seguin si
es privada o publica y presencial o a distancia. El modelo LOGIT.6 clasifica el tipo de
universidad segtin los 4 criterios comentados. Creamos un modelo LOGIT.7 que elimine
todas las variables ficticias que hacen referencia a la variable T_UNIV y anadimos una
variable ficticia llamada T"-U NIV _PRIV que tome el valor 1 cuando el graduado ha asis-
tido a una universidad privada independientemente de si es presencial o a distancia y 0 en
el caso de haber asistido a una universidad piblica. De manera similar creamos un mo-
delo LOGIT.8 que excluya las variables T _UNIV_PUB_DIST, T_UNIV_PRIV_PRE
y T_.UNIV_PRIV_DIST y anada la variable ficiticia T_-UNIV _DIST que toma el valor
1 para las universidades a distancia y 0 para las presenciales. Calculamos el AIC de cada
uno de estos modelos

> AIC(LOGIT.6)
[1] 13192.75
> AIC(LOGIT.7)
[1] 13220.8
> AIC(LOGIT.8)
[1] 13201.92

y como AIC(LOGIT.6) < AIC(LOGIT.8) < AIC(LOGIT.7) seleccionamos el modelo
LOGIT.6, que es el que diferencia el tipo de universidad segun los 4 criterios.

Una vez que se ha seleccionado el modelo LOGIT.6, se ha detenido el proceso de elimi-
nacién de variables adicionales. Considerando la posible influencia del sector de empleo en
la probabilidad de tener un sueldo alto, se ha decidido recodificar la variable TR_.CN AE.
Segun los datos obtenidos de la Encuesta de Estructura Salarial del Instituto Nacional de
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Estadistica (INE) correspondientes a los afios 2019-2020, se ha identificado que los sectores
con salarios més altos son: Suministro de energia eléctrica, gas, vapor y aire acondicio-
nado, Informacién y comunicaciones (actividades de edicién, cinematograficas, de video,
de sonido, programas de television, telecomunicaciones, programacion informatica y ser-
vicios de informacion), Actividades financieras y de seguros, y Administracién Publica y
defensa; Seguridad Social obligatoria.

Para incorporar esta informacion al analisis, se procedera a crear una variable ficticia
llamada TR_.CNAE_SEL (ver anexo). Esta variable asignard el valor 1 a las observaciones
correspondientes a los sectores mencionados anteriormente, y un valor de 0 al resto de
las categorias. Luego, esta variable ficticia serd anadida al modelo LOGIT.9, el cual serd
ajustado para evaluar su efecto en la probabilidad de tener un sueldo alto.

El output del modelo LOGIT.9 es

LOGIT.9

Call:

glm(formula = Y ~ SEXO_M + EDAD_30_34 + EDAD_35 + NACIO_ESP_OTR +
RAMA_CIENCIAS + RAMA_CCSS + RAMA_ING + RAMA_SALUD + T_UNIV_PUB_DIST +
T_UNIV_PRIV_PRE + T_UNIV_PRIV_DIST + EST_B2_2_0OTRA + EST_B2_2_NO +
EST_M2_NO + IDIOMAS_1 + IDIOMAS_2 + IDIOMAS_3 + IDIOMAS_40MAS +
TIC_INTER + TIC_AVAN + SIT_PRO_AS_IND + SIT_PRO_AS_TEMP +
SIT_PRO_EMPR + SIT_PRO_FAM + JORNADA_COMPL + TR_TAM_IND +
TR_TAM_PEQUE + TR_TAM_MEDI + TR_TAM_GRAN + HL_E1_NO + TR_CNAE_SEL,
family = binomial(logit), data = DATADEF)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0219 -0.4654 -0.3009 -0.1558 3.8829

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) -7.10058 0.35360 -20.081 < 2e-16 **xx*
SEX0_M[T.1] -0.71106 0.05071 -14.021 < 2e-16 *x**
EDAD_30_34[T.1] -0.16394 0.05983 -2.740 0.006142 =*x
EDAD_35[T.1] 0.12392 0.06586 1.882 0.059902 .
NACIO_ESP_OTRI[T.1] 0.64383 0.19022 3.385 0.000713 *x*x*
RAMA_CIENCIASI[T.1] 0.15487 0.15695 0.987 0.323762
RAMA_CCSSI[T.1] 0.60040 0.12225 4.911 9.05e-07 *x*x*
RAMA_INGI[T.1] 1.13252 0.12388 9.142 < 2e-16 *xxx*
RAMA_SALUD[T.1] 1.62863 0.12848 12.676 < 2e-16 *x**
T_UNIV_PUB_DISTI[T.1] 0.57704 0.10905 5.291 1.21e-07 **x
T_UNIV_PRIV_PRE[T.1] 0.24294 0.06554 3.706 0.000210 s*x*x*
T_UNIV_PRIV_DIST[T.1] 0.51987 0.12101 4.296 1.74e-05 *%*
EST_B2_2_0TRA[T.1] -1.11528 0.09215 -12.103 < 2e-16 *x**
EST_B2_2_NO[T.1] -0.67640 0.09243 -7.318 2.51e-13 *x**
EST_M2_NOI[T.1] -0.50021 0.08147 -6.140 8.27e-10 *x*x
IDIOMAS_1[T.1] -0.04477 0.12436 -0.360 0.718846
IDIOMAS_2[T.1] 0.34771 0.12648 2.749 0.005978 *x*
IDIOMAS_3[T.1] 0.58525 0.13992 4.183 2.88e-05 *x*x*
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IDIOMAS_40MAS[T.1] .05666 .17128  6.169 6.86e-10 *x*x*
TIC_INTER[T.1] .23954 .08986 2.666 0.007685 *x*
TIC_AVAN[T.1] .37875 .10003  3.786 0.000153 *x*x
SIT_PRO_AS_INDI[T.1] .60213 .16439  9.746 < 2e-16 *xxx
SIT_PRO_AS_TEMP[T.1] .15207 .16849  6.838 8.04e-12 *xxx

SIT_PRO_EMPR[T.1] .47687
SIT_PRO_FAM[T.1] .17919

1

0

0

1

1

3 .21857 15.907 < 2e-16 **x*

1
JORNADA_COMPL[T. 1] 2.32461

2

0

0

1

0

0

.62398 1.890 0.058786 .

.21787 10.670 < 2e-16 **x*
.21320 13.095 < 2e-16 *xxx
.12422 5.207 1.92e-07 *xx
.12289  7.880 3.27e-15 *xx
.11491 13.376 < 2e-16 **x*
.056497  2.120 0.034031 =*

.06859  5.711 1.12e-08 *xx

TR_TAM_IND[T.1] .79185
TR_TAM_PEQUE[T.1] .64680
TR_TAM_MEDI[T.1] .96840
TR_TAM_GRAN[T. 1] .53698
HL_E1_NO[T.4] .11653
TR_CNAE_SEL[T.1] .33460

Signif. codes: O ’*%%’ 0.001 ’*%’ 0.01 ’%’ 0.05 ’.” 0.1’ > 1

O O O O O OO OO OO o o o

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 15547 on 25830 degrees of freedom
Residual deviance: 13099 on 25799 degrees of freedom
AIC: 13163

Number of Fisher Scoring iterations: 7

Podemos ver que efectivamente la variable TR_.CNAFE_SFEL es relevante, por lo tanto el
hecho de trabajar en uno de los 4 sectores mencionados aumenta las probabilidades de
tener un sueldo elevado. Mas adelante se comentaran los resultados de la estimacion de
este modelo (ver seccién 23).

22. Capacidad Predictiva del Modelo

Una vez que hemos seleccionado las variables relevantes y validado nuestro modelo, es
importante analizar su capacidad predictiva. Para ello usaremos tres mecanismos vistos
en los fundamentos tedricos.

22.1. Pseudo R? de McFadden

Para calcular el pseudo R? necesitamos el logaritmo de la funcién de verosimilitud
del modelo LOGIT.9 y el logaritmo de la funcién de verosimilitud del modelo nulo que
llamaremos NULO. Usando el programa R rapidamente obtenemos

> logLik (NULO)

’log Lik.’ -7773.62 (df=1)

> logLik (LOGIT.9)

'log Lik.’ -6549.571 (df=32)
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y usando la férmula (16.5) tenemos

D Ly — Ly _ —7773,62 — (—6549, 541) ~0.16.

Ly —7773,62
Sin embargo, McFadden contribuyé con el capitulo 15 “Quantitative Methods for Analy-
zing Travel Behaviour on Individuals: Some Recent Developments” del libro Behavioural
Travel Modelling (1979) donde explica que los valores de D suelen ser considerablemente
més bajos que los del indice R? y que los valores entre 0,2 y 0,4 representan un excelente
ajuste. De este modo, el modelo LOGIT.9 no es excelente pero tampoco es totalmen-
te deficiente. Para seguir analizando la capacidad predictiva del modelo usaremos otro
método.

22.2. Tablas de Clasificacion

Usaremos el programa R para generar la tabla de clasificacién. Como hemos visto
anteriormente al tener pocas observaciones que cumplen Y=1 debemos seleccionar co-
rrectamente el punto de corte my. Es comun usar la proporcion de la muestra de éxitos.
En nuestro caso, la muestra contiene 25831 observaciones y 2307 cumplen Y=1, por lo
tanto podemos usar my = 2307/25831 = 0,08931129 ~ 0, 1. Con un pequeno cédigo en R
que adjuntamos a continuacién obtenemos la tabla de clasificacién de nuestro modelo.

> predicciones <- ifelse(test = LOGIT.9$fitted.values > 0.1, yes = 1,
+ no = 0)
> matriz_confusion <- table(DATADEF$Y, predicciones,
+ dnn = c("observaciones", "predicciones"))
> matriz_confusion
predicciones
observaciones 0 1

0 16933 6591
1 612 1695

Este modelo tiene una capacidad de acierto de CA = W ~ 72 %. Sin embargo,

es importante ver como se distribuye el error. El niimero de falsos éxitos es muy elevado
(6591). Veamos como se comportan las tablas de clasificacién cuando aumenta el punto
de corte mg mediante las Figuras 5, 6 y 7.

Observamos que a medida que aumenta 7y también aumentan los éxitos que predice
el modelo y disminuyen los falsos éxitos. Sin embargo, aumentan los falsos fracasos y
disminuyen los éxitos reales. Aunque pueda parecer que la tabla de clasificacién con
mg = 0,2 tiene una capacidad de acierto mayor, esto es a costa de que el modelo no
detecte correctamento los éxitos. Este solo detecta el % ~ 36 % de los éxitos. Por otro

lado, el modelo con menor CA detecta el % ~ 73 % de los éxitos reales.

Con esta comparativa se ve perfectamente que las tablas de clasificacién no son una
herramienta perfecta para valorar la capacidad predictiva del modelo pues cuando parece
que la capacidad de acierto del modelo aumenta disminuye la capacidad de predecir
correctamente los éxitos. Ademas, todo depende de una seleccién subjetiva del punto de
corte mg.

Por tdltimo, y con intencién de encontrar una medida que pueda valorar objetivamente
la capacidad predictiva del modelo estudiaremos la curva ROC.
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0 16933 6591 0 19703 3821 0 21292 2232
1 612 1695 1 1065 1242 1 1475 832
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Figura 4: Tabla de Clasifi- Figura 5: Tabla de Clasifi- Figura 6: Tabla de Clasifi-
cacién con mg = 0,1 cacién con my = 0,15 cacién con g = 0,2

observaciones

22.3. Curva Roc

Con un cédigo simple en el programa R es ficil obtener una representacion de la curva
ROC y el valor AUC.

> probabilidades <- predict(LOGIT.9, type = "response")
> roc_obj <- roc(DATADEF$Y, probabilidades)

Setting levels: control = 0, case =1

Setting direction: controls < cases

> auc(roc_obj)

Area under the curve: 0.7962

> plot(roc_obj, main = "Curva ROC")

CurvaROC

06 08 1.0
L

Sensitivity

04

Specificity

Figura 7: Curva ROC del modelo LOGIT.9

En el output de R vemos que AUC = 0,7962 € [0,75,0,9) por lo tanto el modelo es
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bueno segin el drea bajo la curva ROC.

23. Analisis del Modelo Final

En este udltimo apartado del Enfoque Practico se analizan y discuten los resultados y
hallazgos obtenidos a partir del modelo LOGIT.9 que es el que finalmente hemos selec-
cionado.

Las variables que han resultado relevantes para estimar la probabilidad de tener un
sueldo elevado han sido: el sexo, la edad, la nacionalidad, la rama de la titulacion, el tipo
de universidad, la posesiéon de un premio de excelencia, el hecho de haber participado
en un programa de movilidad, el nimero de idiomas hablado, la capacidad para usar
el ordenador, la situacién profesional, el tipo de jornada, el tamano de la empresa, el
desarrollo de practicas y el sector donde se trabaja. Es interesante ver como el modelo
predice hechos que son légicos, como que cuantos més idiomas se hablen mayor es el odds
de tener un sueldo elevado, o que la jornada completa tiene mayor odds que la jornada
parcial. La rama con mayor probabilidad es la rama de la salud y el tipo de universidad
con mayor odds es la universidad publica a distancia. Observamos también que tener
capacidades TIC o un premio de excelencia o haber realizado un programa de movilidad
aumenta la probabilidad de éxito en el suceso estudiado. Es coherente esperar que las
personas que tienen su propia empresa tengan mayor probabilidad de tener un sueldo
elevado. Observamos que la situacién profesional con mas probabilidad de tener un sueldo
elevado son los trabajadores independientes o auténomos sin asalariados. Sin embargo, no
es Unicamente importante analizar lo que muestra el modelo final. Resulta curioso analizar
el proceso y ver qué variables no son significativas. Sorprendentemente, el hecho de haber
estudiado un master o tener una discapacidad no afecta a la probabilidad de tener un
sueldo elevado. Por ultimo, me gustaria remarcar la diferencia en la probabilidad del
suceso estudiado entre hombres y mujeres. Al tener la variable SEXO_M un coeficiente
negativo, ésta tiene un odds ratio menor que 1. Esto quiere decir que manteniendo todas
las otras variables iguales, las mujeres tienen menos probabilidad de tener un sueldo
elevado que los hombres.

La capacidad predictiva del modelo es imprescindible para valorar nuestro modelo.
Dependiendo del método utilizado las conclusiones son més optimistas o mas objetivas.
Podriamos resumir los resultados de los tres métodos vistos diciendo que el modelo ajusta
bien los datos. No es un modelo ineficiente pero tampoco es perfecto. Al tener una curva
ROC por encima de la diagonal, queda demostrado que nuestro modelo predice mejor
la probabilidad de tener un sueldo elevado que si lo analiziaramos aleatoriamente, por
ejemplo lanzando una moneda al aire.

También es importante comentar la aplicabilidad del modelo y sus limitaciones. No
hay que olvidar el origen del modelo: los datos. Al usar unos datos de 2019 es posible
que actualmente las estimaciones cambien. Pero no solo es importante el marco temporal,
sino también el geografico. Seguramente lo que en Espania hemos considerado un sueldo
elevado en otro pafs no lo sea, o también es posible que las variables predictoras cambien.
Ademsds, no creo que deban tomarse decisiones unicamente en base a este modelo. Por
ejemplo, la gran diversidad de titulaciones hace que en el modelo se tengan que agrupar
segin la rama. Es posible que alguna rama con menor probabilidad de tener un sueldo
elevado contenga una titulacién con sueldos elevados. Con la finalidad de mantener un
modelo simple no se ha detallado tanto en algunas variables, como por ejemplo el sector
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en el que se trabaja ya que deberfamos anadir 30 variables ficticias mas. Por 1iltimo, cabe
destacar que la inclusién de alguna variable méas podria mejorar la capacidad predictiva
del modelo. Ejemplos de posibles variables a incluir son: la productividad, la capacidad
de pago de la empresa, el coste de la vida, etc.

En resumen, hemos visto qué variables afectan a la probabilidad de tener un sueldo
elevado y que el modelo ajusta bien los datos y muestra capacidad predictiva, aunque
presenta ciertas limitaciones.
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24. Conclusiones

El objetivo de este trabajo era abordar de manera exhaustiva los modelos logisticos
como herramientas estadisticas, en concreto para calcular la probabilidad de tener un
salario elevado. Como acabamos de ver en el andlisis del modelo final este objetivo ha
sido logrado.

Mediante los tests de hipétesis, la inferencia, el ajuste, los diagndsticos de la regresion
logistica, etc., hemos sido capaces de crear un modelo para estudiar la probabilidad de
tener un sueldo elevado. Hemos seleccionado qué variables explican este hecho y hemos
calculado cudl es la capacidad predictiva del modelo. En concreto se ha visto que el perfil
de titulado universitario con mayor probabilidad de tener un sueldo elevado es un hombre
de 35 anos o mas con doble nacionalidad (espanola y otra). Es relevante que tenga un
premio de excelencia, haya estudiado en una universidad ptublica a distancia una carrera
de la rama de salud y haya realizado algin programa de movilidad, pero no practicas.
Hablar 4 idiomas o mas y tener una capacidad para usar el ordenador avanzada también
ayuda a aumentar la probabilidad. Ademads, también aumenta las posibilidades que tenga
una empresa sin asalariados trabajando a jornada completa en uno de los 4 sectores
siguientes: Suministro de energia eléctrica, gas, vapor y aire acondicionado, Informacién y
comunicaciones, Actividades financieras y de seguros y Administraciéon Piblica y defensa;
Seguridad Social obligatoria.

La divisién entre los Fundamentos Tedricos y el Enfoque Practico ha enriquecido el
trabajo. La teoria ha ayudado a llevar a cabo el caso practico y la practica ha necesitado
de mas teoria para analizar lo que deseabamos.

En dltima instancia, este trabajo ha contribuido al campo de los modelos logisticos y
su aplicacién en el estudio de la probabilidad de tener un salario elevado. La combinacién
de enfoques tedricos y practicos ha proporcionado una perspectiva integral y sélida sobre
el tema. No obstante, se reconoce que existen areas de mejora y posibles limites en el
estudio, como la necesidad de considerar variables adicionales y la actualizaciéon de los
datos utilizados.
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A. Anexo 1: Tablas de Contingencia

Y=

0 | Y=1| TOTAL

23524 | 2307

25831

Tabla 4: Tabla de contingencia total

Categorias | Total | Y=0

% | Y=1

%

Hombre | 11226 | 9760 | 86.94 | 1466 | 13.06
Mujer 14605 | 13764 | 94,24 | 841 | 5,76

Tabla 5: Tabla de contingencia segun variable SEXO

Categorias

Total | Y=0 % | Y=1 %

Menores de 30 anos
De 30 a 34 anos
De 35 y méas anos

12768 | 11771 | 92,19 | 997

7243 | 6680 | 92,23 | 563

5820 | 5073 | 87,16 | 747

7,81
7,77
12,84

Tabla 6: Tabla de contingencia segin variable EDAD

Categorias Total | Y=0 % | Y=1 %
Espaiiola 25265 | 23020 | 91,11 | 2245 | 8,89
Espanola y otra 280 241 | 86,07 | 39 | 13,93
Otra nacionalidad | 286 263 | 91,96 | 23 8,04

Tabla 7: Tabla de contingencia segin variable N ACTO

Categorias Total | Y=0 % | Y=1 %
Artes y humanidades 2252 | 2163 | 96,05 | 89 3,95
Ciencias 2232 | 2135 | 95,65 | 97 4,35
Ciencias sociales y juridicas | 11533 | 10786 | 93,52 | 747 | 6,48
Ingenieria y arquitectura 5911 | 5018 | 84,89 | 893 | 15,11
Ciencias de la salud 3903 | 3422 | 87,68 | 481 | 12,32
Tabla 8: Tabla de contingencia segin variable RAM A
Categorias Total | Y=0 % | Y=1 %
Universidad Publica presencial | 20970 | 19300 | 92,04 | 1670 | 7,96
Universidad Publica a distancia | 876 726 | 82,88 | 150 | 17,12
Universidad Privada presencial | 3226 | 2847 | 88,25 | 379 | 11,75
Universidad Privada a distancia | 759 651 | 85,77 | 108 | 14,23

Tabla 9: Tabla de contingencia segun variable T_ UNIV
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Categorias | Total | Y=0 % | Y=1 %
S7 270 | 239 | 8852 | 31 | 11,48
No 25561 | 23285 | 91,10 | 2276 | 8,90

Tabla 10: Tabla de contingencia segin variable DISC A

Categorfas | Total | Y=0 % | Y=1 %
Si 1200 977 | 81,42 | 223 | 18,58
Otra beca 10614 | 9978 | 94,01 | 636 | 5,99
Ninguna beca | 14017 | 12569 | 89,67 | 1448 | 10,33

Tabla 11: Tabla de contingencia segun variable £ST_B2_2

Categorfas | Total | Y=0 % | Y=1 %
Si 2781 2467 | 88,71 | 314 | 11,29
No 23050 | 21057 | 91,35 | 1993 | 8,65

Tabla 12: Tabla de contingencia segun variable EST_M?2

Categorfas | Total | Y=0 % 1Y=1| %
Si 12370 | 11280 | 91,19 | 1090 | 8,81
No 13461 | 12244 | 90,96 | 1217 | 9,04

Tabla 13: Tabla de contingencia segtin variable EST_B11_2

Categorfas | Total | Y=0 % | Y=1 %
Ninguno 1121 1036 | 92,42 85 7,58

1 13478 | 12484 | 92,63 | 994 | 7,37
2 8468 | 7617 | 89,95 | 851 | 10,05
3 2180 | 1906 | 87,43 | 274 | 12,57
4 462 | 377 | 81,60 | 85 | 18,40

5 0 mas 122 104 | 85,25 | 18 | 14,75

Tabla 14: Tabla de contingencia segtin variable IDIOM AS

Categorias Total | Y=0 % | Y=1 %

Usuario de nivel basico 2799 | 2632 | 94,03 | 167 | 5,97
Usuario de nivel intermedio | 17345 | 15987 | 92,17 | 1358 | 7,83
Usuario de nivel avanzado | 5687 | 4905 | 86,25 | 782 | 13,75

Tabla 15: Tabla de contingencia segun variable TIC
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Categorias Total | Y=0 % | Y=1 %
Trabajador en practicas, formacion o becario 1431 1388 | 97,00 | 43 3,00
Asalariado con trabajo permanente 14957 | 13374 | 89,42 | 1583 | 10,58
Asalariado con trabajo temporal 7183 | 6789 | 94,51 | 394 | 5,49
Empresario con asalariados 439 328 | 74,72 | 111 | 25,28
Trabajador independiente o empresario sin asalariados | 1677 | 1504 | 89,68 | 173 | 10,32
Ayuda en la empresa o negocio familiar 144 141 | 97,92 3 2,08
Tabla 16: Tabla de contingencia segun variable SIT_PRO
Categorias Total | Y=0 % | Y=1| %
A tiempo parcial 3530 | 3508 | 99,38 | 22 0,62
A tiempo completo | 22301 | 20016 | 89,75 | 2285 | 10,25
Tabla 17: Tabla de contingencia segin variable JORNADA
Categorias Total [ Y=0| % |Y=1| %
Trabajadores independientes | 1677 | 1504 | 89,68 | 173 | 10,32
Micro empresa 3574 | 3420 | 95,69 | 154 | 4,31
Empresa pequena 5108 | 4842 | 94,79 | 266 | 5,21
Empresa mediana 5015 | 4639 | 92,50 | 376 | 7,50
Empresa grande 10457 | 9119 | 87,20 | 1338 | 12,80

Tabla 18: Tabla de contingencia segin variable TR_ T AM

Categorfas | Total | Y=0 % | Y=1 %
Si 19022 | 17477 | 91,88 | 1545 | 8,12
No 6809 | 6047 | 88,81 | 762 | 11,19

Tabla 19: Tabla de contingencia segiin variable HL_E1
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B. Anexo 2: Variables Ficticias

Dividiremos en cuatro bloques las variables explicativas que proponemos para calcular
la probabilidad de que los titulados universitarios cobren un sueldo mensual neto mayor
o igual que 2500 euros.

Primer Bloque: Datos Personales y Sociodemograficos

La primera variable que introduciremos en el modelo como variable explicativa es el
sexo. En la encuesta del INE, llamada SE X O, ésta toma dos valores: un 1 si el encuestado
es hombre y un 2 si es una mujer. De ahora en adelante esta informacién la resumiremos
en una tabla como la siguiente: Usaremos como categoria base la categoria “Hombre”,

c6digo | descripcidon
1 Hombre
2 Mujer

Tabla 20: Codificacion original de la variable SEXO propuesta por el INE

por lo tanto en el modelo anadiremos la variable ficticia

0 si SEXO;=1= “Hombre"

SEXO—M’L = { 1 si SEXOz =2 = “Muje?""

Vi=1,2,...,N.

A continuacién anadiremos la variable EDAD, que describe el grupo de edad al que
pertenece el titulado universitario del siguiente modo

codigo descripcién
1 Menores de 30 anos
2 De 30 a 34 anos
3 De 35 y més anos

Tabla 21: Codificacion original de la variable EDAD propuesta por el INE

Usaremos como categoria base durante todo el trabajo siempre la primera categoria
que propone el INE. Por lo tanto, anadiremos a nuestro modelo las dos variables ficticias
siguientes

0 st EDAD; =1 = “Menores de 30 anos”
EDAD3034;, =< 1 si EDAD; =2 = “De 30 a 34 anos” Vi=1,2,...,N.
0 si EDAD; =3 = “De 35y més anos”

0 si EDAD; =1 = “Menores de 30 anos”
EDAD35, =< 0 si EDAD; =2 = “De 30 a 34 anos” Vi=1,2,...,N.
1 si EDAD; =3 = “De 35 y més anos”

Como acabamos de observar, la recodificaién de las variables es un proceso mecénico.
Por este motivo a partir de ahora la informacion se presentara de una manera esquematica
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y resumida.

Variable de la encuesta: NACTO
Descripcién: Nacionalidad
Codificacién original:

codigo descripcién
1 Espanola
2 Espanola y otra
3 Otra nacionalidad

Tabla 22: Codificacién original de la variable N ACTO propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

NACIO_ESP.OTR, = 1 1 51 NACIO; =2 Vi=1,2,...,N
0 cualquier otro caso
NACIO.OTR; = { 1 s1NACIO: =3 Vi=1,2,...,N
0 cualquier otro caso

Variable de la encuesta: RAM A
Descripcién: Rama de conocimiento de la titulacién
Codificacién original:

codigo descripcién
1 Artes y humanidades
2 Ciencias
3 Ciencias sociales y juridicas
4 Ingenieria y arquitectura
5 Ciencias de la salud

Tabla 23: Codificacién original de la variable RAM A propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

RAMA.CIENCIAS; = | 1 1 RAMA; =2 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso
RAMA CCSS; =4 1 s RAMAi =3 Vi=1,2,...,N
0 cualquier otro caso
RAMAING, = | } s RAMAi=4 Vi=1,2,...,N
0 cualquier otro caso
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RAMA_SALUD; = { L si RAMA; =5 Vi=1,2,...,N.

0 cualquier otro caso

Variable de la encuesta: T UNIV
Descripcién: Tipo de Universidad
Codificacién original:

codigo descripcién
1 Universidad Publica presencial
2 Universidad Ptblica a distancia
3 Universidad Privada presencial
4 Universidad Privada a distancia

Tabla 24: Codificacion original de la variable T U NIV propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

TUNIV_PUB.DIST, =4 L\ SIT-UNIVi =2 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso

T UNIV_PRIV_PRE; = { 1 5 T-UNIVi=3 Vi=1,2,...,N.
0 Cualqu1er otro caso

T_UNIV_PRIV_DIST, = { L siT-UNTV, =4 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso

Variable de la encuesta: DISCA

Descripcién: Tiene discapacidad reconocida superior al 33 %
Codificacién original:

c6digo | descripciéon
1 Si
2 No

Tabla 25: Codificacion original de la variable DISC A propuesta por el INE

Variables ficticias que aniadiremos al modelo:

DISCANO; = | 1 1 DISCA; =2 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso
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Segundo Bloque: Educaciéon y Aprendizaje

Variable de la encuesta: EST_B2_2
Descripcién: Disfruté de alguna beca: Premio o beca de excelencia
Codificacién original:?

codigo descripcién
1 Si
2 Tuvo beca pero no de excelencia
9 NS/NC
333 No disfruté de ninguna beca

Tabla 26: Codificacion original de la variable EST_B2_2 propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

EST_B2.2.OTRA; — | L 1 ES5T-B2.2;=2 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso
EST_B22.NO; = | 1 1 ES5T-B2.2; =333 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso
Variable de la encuesta: EST_M?2
Descripcién: Programa o beca de movilidad
Codificacién original:
codigo descripcién
1 Programa Erasmus
2 Otros programas o becas dentro de la UE
3 Otros programas o becas fuera de la UE
9 NS/NC
333 No tuvo programa de movilidad

Tabla 27: Codificacion original de la variable EST_M?2 propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

1 si BEST_M2.4= “333”

=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso vi T

EST M2 NO; = {

Observemos que para esta categoria la categoria base es: “si disfruté de un programa o

(Al acabar de seleccionar y codificar todas las variables explicativas eliminaremos de la muestra las
respuestas con cédigo 9 que corresponden a la respuesta “no sabe o no contesta”)
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beca de movilidad”, independientemente de si fue un programa Erasmus, otro programa
dentro de la UE, u otra beca fuera de la UE.

Variable de la encuesta: EST_B11_2
Descripcién: Otros estudios: Méster universitario
Codificacién original:

codigo | descripcién
1 Si
2 No

Tabla 28: Codificacion original de la variable EST_B11_2 propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

1 si BEST_B11.2;, =2
0 cualquier otro caso

EST_B112.NO; = { Vi=1,2,...,N.

Variable de la encuesta: IDIOMAS
Descripcién: N de idiomas que habla (sin contar los maternos)
Codificacién original:

codigo | descripcién

0 Ninguno
1
2
3
4
5 0 més

NS/NC

O© T = W N =

Tabla 29: Codificacién original de la variable IDIOM AS propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

IDIOMAS 1, = { L S1IDIOMAS; =1 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso

[DIOMAS.2; =4 L SLIDIOMAS; =2 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso

IDIOMAS.3; = § 1 s1IDIOMAS; =3 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso

IDIOMAS 4; = { L S1IDIOMAS; =4 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso
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1 siIDIOMAS; =5

=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso vi D

IDIOMASS; = {

Variable de la encuesta: TIC

Descripcién: Capacidad para usar el ordenador u otros dispositivos informéaticos
Codificacién original:

codigo descripcién
1 Usuario de nivel basico
2 Usuario de nivel intermedio
3 Usuario de nivel avanzado
9 NS/NC

Tabla 30: Codificacion original de la variable TIC propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

TICINTER; =4 L S T1Ci=2 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso

TICAVAN, = | 1 s1TICi =3 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso

Tercer Bloque: Situacién Actual

Variable de la encuesta: SIT_PRO

Descripcién: Situacién profesional actual
Codificacién original:

codigo

descripcién

1

O UL W N

Trabajador en practicas, formacién (incluido MIR, EIR, FIR,...) o becario
Asalariado con trabajo permanente o contrato de trabajo de duracién indefinida
Asalariado con trabajo temporal o contrato de trabajo de duracién determinada

Empresario con asalariados
Trabajador independiente o empresario sin asalariados
Ayuda en la empresa o negocio familiar

Tabla 31: Codificacion original de la variable SIT_PRQO propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

SIT_PRO_AS_IND; = {

1 s SIT_PRO; =2

. Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso
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1 si SIT_.PRO; =3

SIT_PRO_AS TEMP, = ) Vi=1,2,...,N
0 cualquier otro caso
SIT_PRO_EMPR; = | - S SIT-PROi =4 Vi=1,2,...,N
0 cualquier otro caso

SIT_PROIND; = { - $1SIT-PROi=5 Vi=1,2,...,N
0 cualquier otro caso

SIT_PRO_FAM; =4 L 81 SIT-PRO; =6 Vi=1,2,...,N
0 cualquier otro caso

Variable de la encuesta: JORNADA
Descripcién: Tipo de jornada de trabajo actual
Codificacién original:

codigo descripcién
1 A tiempo parcial
2 A tiempo completo

Tabla 32: Codificacién original de la variable JORN AD A propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

1 si JORNADA; =2

. i =1,2,...,N.
0 cualquier otro caso v D

JORNADA COMPL; = {

Variable de la encuesta: TR T AM
Descripcién: Numero de personas trabajando en la empresa donde trabaja actualmente
Codificacién original:

codigo descripcién

0 Trabajadores independientes o auténomos sin asalariados
De 1 a 9 personas

Entre 10 y 19 personas

Entre 20 y 49 personas

Entre 50 y 249 personas
250 0 mas personas

NS/NC

© T W N~

Tabla 33: Codificacion original de la variable TR_T'AM propuesta por el INE
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Variables ficticias que anadiremos al modelo:

TRTAM MICRO; = § 1 SITRTAM: =1 Vi=1,2,...,N.
0 cualquier otro caso
TRTAM PEQUE; — | } 8 TRTAM; € {2,3} Vi=1,2,....N.

0 cualquier otro caso

TRTAM MEDI = } SITRTAM; =4 Vi=1,2,...,N
0 cualquier otro caso

TRTAM GRAN; = 4 L S TRTAM; =5 Vi=1,2,...,N
0 cualquier otro caso

Cuarto Bloque: Historial Laboral

Variable de la encuesta: HL_FE1

Descripcién: Ha realizado practicas en empresas, instituciones o similares
Codificacién original:

codigo descripcién
1 Si, como parte del plan de estudios
2 Si, fuera del plan de estudios
3 Si, ambos tipos de practicas
333 No

Tabla 34: Codificacion original de la variable HL_E1 propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

1 si HL_E1; = “333”

HL_E1.NO; = { 0 cualquier otro caso

Vi=1,2,...,N.

Observemos que para esta categoria la categoria base es: “si realizé précticas en empresa”,
sin importar si fueron parte del plan de estudios o no.

Otras Variables Ficticias que se anaden posteriormente

Variable de la encuesta: TR T AM

Descripcién: Nimero de personas trabajando en la empresa donde trabaja actualmente
Codificacién original:
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codigo descripcién

0 Trabajadores independientes o auténomos sin asalariados
De 1 a 9 personas
Entre 10 y 19 personas
Entre 20 y 49 personas
Entre 50 y 249 personas
250 o0 mas personas
NS/NC

O© T W N =

Tabla 35: Codificacién original de la variable TR_T AM propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

1 siTRTAM; =0
0 cualquier otro caso

TRTAM_IND; = { Vi=1,2,...,N.

Variable de la encuesta: IDIOMAS
Descripcién: N© de idiomas que habla (sin contar los maternos)
Codificacién original:

c6digo | descripcion

0 Ninguno
1
2
3
4
5 0 mas
NS/NC

O© T W N =

Tabla 36: Codificacién original de la variable IDIOM AS propuesta por el INE

Variables ficticias que anadiremos al modelo:

IDIOMAS 40MAS — { L st IDIOMAS; € {4,5} ;4,5
0 cualquier otro caso
Variable de la encuesta: T UNIV
Descripcién: Tipo de Universidad
Codificacién original:
codigo descripcién
1 Universidad Publica presencial
2 Universidad Ptblica a distancia
3 Universidad Privada presencial
4 Universidad Privada a distancia

Tabla 37: Codificacion original de la variable T _-U NIV propuesta por el INE
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Variables ficticias que anadiremos al modelo:

T_UNIV_PRI; = { L SITUNIV E{3.4F -y
0 cualquier otro caso

TUNIV_DIST, = { L I TUNIV. € {2,4} Vi=1,2,....N.
0 cualquier otro caso

Variable de la encuesta: TR.CNAE

Descripcién: Actividad principal del establecimiento o local donde trabaja actual.
Codificacién original:

codigo descripcién
AA Agricultura, ganaderia, silvicultura y pesca
BB Industrias extractivas
CC Industria manufacturera
DD Suministro de energia eléctrica, gas, vapor y aire acondicionado
EE Suministro de agua, actividades de saneamiento, gestion de residuos y descontaminacién
FF Construccién e ingenieria civil
GG Comercio al por mayor y al por menor; reparacion de vehiculos de motor y motocicletas
HH Transporte, almacenamiento, actividades postales y de correos
1I Hosteleria
JJ Informacién y comunicaciones
KK Actividades financieras y de seguros
LL Actividades inmobiliarias
M1 Actividades profesionales, cientificas y técnicas
M2 Actividades de fotografia
M3 Actividades veterinarias
N1 Actividades de alquiler
N2 Actividades relacionadas con el empleo
N3 Actividades de agencias de viajes, operadores turisticos,
servicios de reservas y actividades relacionadas con los mismos
N4 Actividades de seguridad e investigacion
N5 Servicios a edificios y actividades de jardineria
N6 Actividades administrativas de oficina y otras actividades auxiliares a las empresas
00 Administracién Publica y defensa; Seguridad Social obligatoria
PP Educacién
QQ Actividades sanitarias y de servicios sociales
RR Actividades artisticas, culturales, recreativas, deportivas y de entrenimiento
S1 Actividades asociativas y sindicales
S2 Reparacion de ordenadores
S3 Efectos personales y articulos de uso doméstico y otros servicios personales
S4 Actividades de mantenimiento fisico
TT Particulares como empleadores de personal doméstico;
particulares como productores de bienes y servicios para uso propio
UuvU Actividades de organizaciones y organismos extraterritoriales

Tabla 38: Codificacion original de la variable TR_C'N AE propuesta por el INE
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Variables ficticias que anadiremos al modelo:

1 siTRCNAE; € {DD,JJ,KK,00}

TRCNAE_SEL = .
0 cualquier otro caso
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