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Resumen

La regresion logistica bivariable considera una respuesta que contiene dos variables
dicétomas que son explicadas por un conjunto de variables y que permite tener en
cuenta el nivel de asociacion que existe entre las variables dicotomas a diferencia de
los modelos marginales usualmente utilizados. Se desarrolla la metodologia para la
estimacién de modelos logisticos bivariables para datos en tablas de contingencia
utilizando metodologia GSK. Esto incluye tanto la estimacién del modelo como la
evaluacién de la calidad del modelo la cual incluye pruebas de hipétesis.

Palabras clave: Regresién logistica, Variable categérica, respuesta binaria, tablas
de contingencia, metodologia GSK.

Abstract

The bivariable logistic regression takes into account an answer based on two dicho-
tomous variables, that are explained by a set of variables and that also allows to
bear in mind the existing level of association between the dichotomous variables,
in contrast to the marginal models commonly used. This paper will be developed
under the estimation of bivariable logistic models for data in contingency tables
using the GSK methodology. This covers both the model estimation and the qua-
lity evaluation model which includes hypothesis testing.

Keywords: Logistic regression, categorical variables, binary outcome, contingency
tables, GSK methodology.

1. Introduccion

La regresion logistica bivariable considera una respuesta bivariable que estd con-
formada por dos variables dic6tomas y que pueden ser explicadas por un conjunto
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de covariables. Los investigadores usualmente ajustan dos modelos marginales los
cuales no tienen en cuenta la asociacién que existe entre las variables dicétomas
dependientes como es el caso de McDonald (McDonald, 1993). Para el caso donde
se modelan individuos via regresion logistica, existe un extenso desarrollo (Agres-
ti, 2013). Para el andlisis de estos modelos se utiliza principalmente la maxima
verosimilitud para la realizacién de inferencias . Existen otros métodos con pro-
piedades asintdticas similares, uno de estos métodos es el de minimos cuadrados
ponderados. En el caso de la regresion logéstica bivariable cuando las variables
explicativas son continuas y los datos vienen en forma individual, el método de
estimacién basado en méaxima verosimilitud ha sido desarrollado por varios auto-
res (Schmidt and Strauss, 1975), pero esto exige que el investigador establezca la
forma de asociacion entre ellas, por ejemplo una correlacion lineal que se estima
mediante un coeficiente tetracérico, lo cual exige ordinalidad en ambas variables
(Le Cessie y Van Houwelingen, 1994). Una posible solucién atn no explorada es-
tarfa basada en copulas, pero tiene la desventaja de la no unicidad en la cépula
para una estructura especifica (Genest y Neslehova, 2007).

Para la modelacion de tablas de contingencia existe una metodologia de caracter
general conocida como GSK. Esta es una metodologia para el anélisis de tablas de
conteo, la cual puede ser mucho més facil de aplicar que los métodos de maxima
verosimilitud. El método GSK permite respuestas correlacionadas y no requiere
varianza constante, ademads los cdlculos tienen una forma estandar facil de aplicar
para gran cantidad de modelos (Stokes et al,2012).

En este trabajo se propone el desarrollo de la metodologia para la estimacion de
los parametros de los modelos logisticos bivariables para tablas de contingencia
utilizando metodologia GSK, incluyendola parte inferencial del modelo (pruebas
de hipétesis e intervalos de confianza).

2. Regresiéon Logistica Bivariable para Tablas de
Contingencia usando Metodologia GSK

Sean Y7 y Yo dos variables respuesta dicétomas, es decir, asumen solo dos posiles
valores que corresponden a asignaciones arbitrarias de una respuesta cualitativa.
Se puede obtener asi la Tabla 1, una tabla 2 x 2 que relacionan a estas varia-
bles respusta con dos posibles respuestas una correspondiente al fracaso, 0 y otra
correspondiente a éxito, 1. Cada celda de la tabla representa la probabilidad de
ocurrencia de dos de las categorias, una categoria de Y; y una categoria de Y5
simultdneamente que se denota como 74, donde g se refiere a la clasificacién en
la tabla con respecto a la variable Y5 y [ se refiere se refiere a la clasificaciéon con
respecto a la variable Y;. Si ¢ y [ toman un valor de 2 se refiere a un éxito y si
toman valor de 1 se refiere a fracaso.

Un analista de datos puede estar interesado en modelar a Y7 y Y5, y determinar la
relacién que existe entre estas variables bajo unas condiciones especificas, que son
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Tabla 1: Tabla de contingencia para Y; y Y»
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Tabla 2: Distribucién de probabilidades para I subpoblaciones generadas.

las que determinan cierta subpoblacion. Y7 y Y5 pueden surgir como funciones de
una tabla de variables categéricas multidimensional que se puede acomodar a un
esquema de muestreo multinomial mediante modelos tipo logistico, en este caso
llamados logisticos bivariables, que dependen de un conjunto de covariables a su
vez categéricas. Las variables respuestas Y7 y Y5 al ser relacionadas en una tabla
de contingencia con k variables regresoras, cada una de ellas con un determinado
nimero de categorias siendo I = P; X Py X --+ X Py las I combinaciones que
corresponden a las diferentes subpoblaciones, donde P corresponde al niimero de
categorias que tiene cada covariable y el subindice corresponde a la covariable a
la cual pertenece determinado niimero de categorias.

Asi se tiene que la distribucién de la poblacion es conceptualizada como el producto
de I subconjuntos multinomiales, donde cada subpoblaciion tiene el mismo niimero
de categorias y cada celda representa una combinaciéon determinada de atributos.
Se tienen asi 4 categorias respuesta e I subpoblaciones. Para este caso define la
probabilidad de ocurrencia de dos de las categorias en la i-ésima subpoblacion
€como wé;) y la distribucién de probabilidades para las I subpoblaciones quedaria
como muestra la Tabla 2.

La muestra tomada de la poblacién puede ser representada como la Tabla 3 la
cual tiene la misma estructura del modelo poblacional. El modelo asume que de
cada subpoblacién se toma una muestra aleatoria e independiente. Para el mo-
delo poblacional se asume que cada subpoblacién es independiente de las demés
subpoblaciones.

A esta Tabla 3 se le ajusta un modelo multinomial para la i-ésima subpoblacién
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Subpoblacién 1 2 3 4 Total
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Tabla 3: Tabla de muestras

con la funcién de masa de probabilidad
() () ()

. (i)
i i i i i i i n; n n n n
P (ng?,ngg,nf;l),nggwwﬁ),wi?,wéﬁ)vwgz)) = (L),n(z),n(n,n(z), R P T T

Las n; observaciones fijas de Y, que es la variable respuesta, en la subpoblacion i de
X, que es el conjunto de variables explicativas, tienen distribucién de probabilidad

[wﬁ),ﬂ;, 7751)771'512)} = {ﬂéf)),ﬂéil),ﬂ%), 7T§?}, los conteos ng? cong=12yl=1,2

satisfacen n(z) + n(z) + n(l) + n(QQ = n;. En el proceso de estimacién se requieren

muestras 1ndepend1entes de cada subpoblacié de tamafno suficientemente grande
para garantizar aproximaciones asintéticas.

3. Definicion del modelo

El modelo lineal paramétrico que relaciona las variables de interés con un conjunto
de covariables para cada subpoblacion es f = XS + ¢, donde f es la funcién
respuesta muestral. Como se tiene un modelo con dos respuestas, asi f esta dado
por:

2 2 % % I (I
;=002 O D

donde fl(i) y fQ(i) son las dos funciones respuestas generadas para la ¢-isima subpo-
blacién que van a ser modeladas linealmente. Asi para el modelo logistico tenemos:

(4)
(1) _ lo ™ =1 . ( (7'))
=log| ———F— | =logit (7
! (1 — 7T(Z) !

1

(4)

7r
=log | —2— logit ()
(5) o ()

donde 71 y 7o son funciones que tienen una distribucién Bernoulli con probabili-
dades de éxito distintas, entonces:
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Asi vemos que W7 y Ws son dos nuevas variables condicionadas a X que surgen
permitiendo modelar la probabilidad de éxito de un evento especifico relacionado
con mi tabla de contingencia. No son las probabilidades directas de la tabla de
contingencia.

3.1. Matriz de Diseno para el Modelo General
Se debe considerar el modelo:

f=[00X]B+e

donde O es una matriz con la siguiente estructura para cada una de sus columnas,
el cual hace referencia a la primera o a la segunda respuesta:

0,1,0,1,...,0,1,]

Entonces la matriz O tendrd la forma:

_ o = O
_ o RO
— O = O
—_ O = O

e}
(e}

La operacién O o X corresponde al producto Hadamard entre la matriz O y la ma-
triz X. La matriz X es una matriz de diseno tiene en cuenta los parametros tanto
para f1 como para fo, esta matriz tiene dimensiones 2rx (1 +PM 1y p(BR) 1), B8
es un vector de pardametros desconocidos de dimension (1+ (Y 1+ % —1) x1
y € se distribuye aproximadamente normal.

Para cada nivel de la variable X definimos una variable indicadora, es decir una
variable que toma el valor 1 para denotar la presencia de un atributo cualitativo
y usa el valor 0 para denotar la ausencia de este atributo, es decir si el nivel de la
categorfa considerada es o no observada en una subpoblacién (Dutta, 1975). Sea la
variable zﬁk) donde r es la r-ésima categoria de una variable X conr =1,..., P,—1
y k se refiere a la k-ésima varible X tal que:

0, si el nivel r para la covariable k no es observado
(k) —
PAES

1, si el nivel r para la covariable k es observado
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Los coeficientes del modelo para la variable indicadora zﬁk) estan dados por Bﬁk),
donde k hace referencia a la covariable Xy, y r a la r-ésima categoria de esta cova-
riable y el primer componente del vetor es y. Se obtiene el vector de parametros:

1 1 k—1 k—1 k—1) k k k
5/2[50755 )7"'55](31)_1a"'7 5 )7 é ) /B](Dk =1 §)7B§ )7"'?IB§3k)—1:|

El vector de error € es

e — [ 1 @) @ @ (1 (1)}

€1 7,€9 sy €] L€y 4., €] €

4. Estimacion del Modelo via GSK

La distribucion de probabilidades en la tabla de contingencia puede ser representa-
da como un vector donde, los primeros 4 componentes corresponden a la primera
subpoblacién y asi hasta los iltimos 4 componentes que corresponden a la tltima
subpoblacién I. Este vector permite bajo ciertas operaciones generar la funcién
respuesta que modela las variables categéricas bajo el enfoque GSK, asi se tiene
que:

= [ ® @ 1) 1) 20 20 o 1) (O (D)

M1 712521 M2 5+ 11,71'12771'217 225311 512,91 > T

Para definir las probabilidades para cada subpoblacién en términos de m (z) y
7o (x) el vector 7 se multiplica por una matriz A de dimensiones 41 x 41 que
es una matriz en bloque y cuya estructura dependera del problema que se esta
abordando. El resultado es un vector 41 x 1 en el cual cada 4 componentes aparecen
las probabilidades de éxito y fracaso en términos de 7 (z) y w2 (z) para cada
estrato o subpoblacién:

(Am) = [7r§1),1 - W%l),...,wgi),l - 7r§i),...,7r§1),1 —77%1),7751),1 —ﬂgl)}

Tomando el logaritmo se genera el vector columna ) de dimension 41:

Q = [log (ﬂil)) ,log (1 - ﬂil)) ,-..,log (wél)) ,log (1 - ﬂél))}

Sea la matriz K una matriz de dimensiones 27 x 41:

1 -1 0 0 ... 0 0 0 0O ... 0 0 0 O
o 60 1 -1 ...0 0 O O ... 0 0 0 O
K— 0 0 0 O 1 -1 0 O 0 0 0 O
10 0 0 O 0 1 -1 0 0 0 O
0 0 0 O 0 0 0 O 1 -1 0 O

L0 0 0 O 0o 0 0 O 0 0 1 -1 ]
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La matriz K premultipicando a ) genera el vector respuesta f:

- o
log -
(D i f(l) T
IOg 17?1’&1) zl)
(0 :
log { 7 0
KQ = o =|
IOg 17775') 2
Ny 1P
08 \ 157D fz(I)
(D ) .
log 17%”

Wooao_mE o e g
n; 2 n; ) 21 n; 22 n;

K3 K2 K2 . . s . .,
Con ngl) , n}j , ngl) Y néQ) frecuencias observadas en la i-ésima subpoblacién y n;

el total de observaciones de la i-ésima subpoblacén (Grizzle et al.,1969).

1) ~(1) ~(1) ~(1 . . . I (I I (I
{ (1)»7T§2)77T§1)7 52),...,7r§1) 52)»7T§1)7 52)a~~ w§1)7 %2),7751)%;2)}

Ny Nig Moy MNog 11 Mg Nop Nag 11 12 Mo 22

L [nl ) a nl) o D nl el nlD D el
- n17n17n17n1 7"')ni7ni7ni7ni7"'7 n17n17nl7n1

Los valores esperados de los estimadores para la i-ésima subpoblacién son:
B(0) o, B(30) = B(8)=rE y B(:0) =n

El andlisis via GSK requiere estimar las varianzas y covarianzas de 7. Como cada
subpoblacion corresponde una variable multinomial, para la i-ésima subpoblacién
de una muestra aleatoria de tamano n; se tiene que las varianzas de los estimadores
en la i-ésima subpoblacién son:

i 1 i (i 1 ¢ i
o (48) = (1), sr (42 - Lo o).

(i 1 ¢ i 1 @ i
var (wéf) = Eﬂ'él) (1 - Fél)) y  wvar (Wég)) = n'wgz) (1 - 7T£2))
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En el caso de la distribuciéon multinomial, la matriz de covarianzas no es de rango
completo y frecuentemente requiere ser trabajada con una inversa generalizada
(Tanabe,1992).Las covarianzas estan dadas por:

~(21) (7 1 % i) (7 1 i
cov (ng)ﬂrgz)) = ( 7T§1)7T§2)) cov (ﬂfﬂéf) = ( 7T§1)7T§1))

1
con (419,42) = L (<atgnt)
Sea,

7% n; n; n; ’ ng

La matriz de covarianza estimada en la i-ésima subpoblacién, es decir, para 7#( :

RO (1 NO) () EROMO) EROMO)
11 11 11 ™12 11 ™21 11 T22
) O =3 (1- =) ) (@) ) ()
cov(+) =2 = — o0 P o @ (r @9
i —711 721 —Ti2 T2q o1 (1 — 21 ~721 T22
ERONO) () (D) @) w8 (1 - =89)
11 722 T2 22 21 T22 22 22

Luego Y¥; es una matriz en bloque diagonal de dimensién 47 x 41 con elementos
cero fuera de la diagonal principal:

Y, 0 0 0

0 X 0 0
=10 o Y, 0
0 0

L0 0 0 ¥,

Se define f como el estimador del vector f

I U
f - f(l) (1) 1(2)7 (2)7 ’f] f2 9 ;f] )7 2()7
Entonces la matriz 3 ; de covarianza de f es (Serfling, 2002)(Grizzle, 1969):

ZA:KD_ AYA'DE K

lineal lineal

Para funciones logaritmicas se tiene una matriz diagonal Djjneqr 41 X 41, con su
diagonal principal compuesta por a’;,que es la i-ésima fila de A:

Comunicaciones en Estadistica, diciembre 2018, Vol. 11, No. 2



Regresién Logistica Bivariable para Tablas de Contingencia Usando Metodologia GSK161

a7t 0 0
0 dom ... 0
Dlineal =
0 0 e a’417r

La matriz de covarianza estimada del vector de probabilidades estimadas para la
i-esima, poblacién es:

A (1-a0) e e el
S| e A (-al) il e
TR a0 ) (o) e

R AR A A (1)

La matriz de covarianzas estimada para las I subpoblaciones sera:

10 ... 0 ... 0
0 % 0 0

IS R
0 0 i 0
0 0
00 0 S

La matriz diagonal estimada es:

ai® 0 0
~ 0 a’gfr 0
Dlineal = .
0 0 . a’41fr

Entonces la matriz estimada 3 i de covarianza estimada de f es:

lineal lineal

if:Kf)—l AS-A'DE K

4.1. Estimacién de parametros del modelo

Para el modelo f = X8 + ¢, donde Var () = S y € ~ AN (0,%¢) * el estima-
dor via minimos cuadrados ponderados de 3, el cual es un estimador BAN (best

1TAN asintéticamente normal
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asymptotic normal) (Rao, 2008) es,
~ ~ -1 ~ o
b= (x571x) x5

8 es un estimador asintéticamente insesgado de [ y es el valor que minimiza la
ecuacion:

. N .
sB) = (f-x8) £7'(f - x8)
La matriz de covarianzas de B es X 4y su estimacién estd dada por:
by

-1
_ r5—1
5= (XEf X)

La estimacion de f denotada f* esta dada por:

4.2. Inferencia sobre el modelo

Un intervalo de confianza para (Bﬁk) + 65’“2)) estd dado por:

CB+Zgy\/CE;C

donde CX3C" es la varianza estimada de CB (Grizzle et al,1969).

Las pruebas globales para el modelo, pruebas para los coeficientes individuales,
pruebas para las variables y pruebas de contraste tienen en forma general el esa-
distico de prueba dado por:

v = (cB) (ciﬁ,c’)flcé ~ X2

donde C' es una matriz que define la prueba de hipdtesis que se quiere probar de
acuerdo al caso y g corresponde al rango de la matriz C' definida para la prueba
de hipdtesis.

4.3. Tlustracién

Teniendo en cuenta la informacion recolectada en la encuesta de calidad de vida
del municipio de Medellin del ano 2011 (Departamento administrativo de Planea-
cién Municipio de Medellin, 2012), donde se tiene informacién de la posesién de
vehiculos motorizados, es decir la posesiéon de moto y carro , por parte de los ho-
gares del municipio y se quiere relacionar estas dos variables con la disponibilidad
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’ Garaje \ Estrato \ me \ me \ me \ mc ‘

No 1 62534 | 3667 | 491 | 75
2 92104 | 8964 | 2282 | 514
3 51027 | 6852 | 5192 | 824
4 5516 | 751 | 2179 | 277
5 1245 | 118 | 1596 | 170
6 174 16 913 8

Si 1 340 45 19 5
2 983 153 | 214 | 41
3 2687 | 499 | 1309 | 255
4 1834 | 256 | 2213 | 296
5 1283 | 136 | 3200 | 244
6 235 15 | 1553 | 92

Tabla 4: Tabla de contingencia para posesiéon de vehiculos motorizados en el mu-
nicipio de Medellin segin la encuesta de calidad de vida de 2011 (Departamento
administrativo de plnaneacién Municipio de Medellin, 2012).

de garaje y un determinado estrato socioeconémico de los hogares, tenemos asi
que mc corresponde a tener moto y carro, mé tener moto y no tener carro, mc no
tener moto y tener carro y mc no tener moto ni tener carro. Una subpoblacién o
estrato definido para este ejemplo serian los hogares de estrato 1 y que no tienen
garaje y se relacionaran las variables categdricas como se muestra en la Tabla 5.

Moto
No Si
Carro No | 62534 3667

Si | 491 75

Tabla 5: Tabla de contingencia para posesion de vehiculos motorizados en el estrato
1 y sin disponibilidad de garaje en el hogar

En la Tabla 4 se ilustra la situaciéon para el caso del ejemplo de la posesién de
vehiculos motorizados en la ciudad de Medellin, donde se obtiene una tabla de
contingencia 6 X 2 X 4, se generan para este ejemplo 12 subpoblaciones o estra-
tos, que corresponden a las posibles combinaciones de los diferentes niveles para
diferentes categorias de las covariables seleccionadas, para este ejemplo la disponi-
bilidad de garaje con 2 niveles y el estrato socioeconémico con 6 niveles. A partir
de esta tabla se puede obtener simultdneamente informacién de todos los estra-
tos socioeconémicos y de aquellos hogares que disponen o no disponen garaje,
relacionado con la posesion de vehiculos motorizados.

Considere que se puede estar interesado en la probabilidad de que los hogares
tengan moto y la probabilidad de que los hogares tengan carro, sabiendo que Y;
es la variable respuesta tener o no tener moto y Y5 es la variable respuesta tener
0 no tener carro .
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71 (X) = P (W; = 1]X) = P (Tener tinicamente moto| X)
72 (X) = P (W2 = 1]X) = P (Tener unicamente carro|X)

{Wl}@{ylil,ya:l} {WQ}@{YE:O,YQ:I}
En este caso se tiene que para la i-ésima poblacion:
m () =my m) (X) =)

Asi vemos que W7 y W5 son dos nuevas variables condicionadas a X que surge
permitiendo modelar la probabilidad de éxito de un evento especifico relacionado
con la tabla de contingencia, ya que dicho evento puede involucrar combinaciones
de las categorias del par de variables Y7 y Y5.

Para la posesion de vehiculos motorizados por parte de los hogares segun la en-
cuesta de calidad de vida del municipio de Medellin del ano 2011 aparecen las
covariables X; = estrato socioeconémico del hogar definido en los niveles 1,2, 3,
4,5y 6 y X9 = disponibilidad de garaje con dos niveles: si tiene garaje y no tiene
garaje. Para cada nivel de cada covariable se define una varible indicadora, por
ejemplo para la covariable estrato socioeconémico en el nivel estrato 1 se tiene:

0, Sino pertenece al estrato 1 socioeconémico.

1, Si pertenece al estrato 1 socioeconémico

Asi, cada nivel de cada covariable se convierte en una variable indicadora y se tiene
como nivel de referencia a el tltimo nivel para cada covariable, es decir para el caso
de estrato socioeconémico seria el estrato 6 y para el caso de la disponibilidad de
garaje en el hogar seria, el si tiene garaje. Se genera la siguiente matriz de diseno
ilustrada en la Tabla 6.

El vector de parametros 3 estaria dado por :

1 2 2 2 2 2 2 1,2 2,2 2,2 2,2 2,2 2,2
8 = (88", 8. 8, 8,87, 87, 87, 82, 83, 832, 872, 53, 5]

La matriz A es:
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(2,2) (2,2)

(2,2)

252,2) (2,2) 2

(1,2)

Zgl) 252) Z§2) Z§2) Zf) Zé2) ﬂé,Q)

Bo

Tabla 6: Elementos de la Matriz de diseno X para un Modelo General en el Ejemplo

vehiculos motorizados
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01 01 0 0 0 o0 0 0 0 O
1 01 0 0 0 0 O 0 0 0 O
001 1 0 0 0O 0 0 0 O
1 1.0 0 0 0 0 O 0 0 0 O
00 0 0 0 1 0 1 0 0 0 O
00 0 01 0 1 0 0 0 0 O
A= 00 0 0 0 0 1 1 0 0 0 O
00 0 01 1 00 0 0 0 O
00 0 0 0 0 0 o0 01 0 1
0O 0 0 0 0 0 00 1 01 0
0O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1
(00000000 1100
e ][
1 1 1
T N i
21 Moo ™
iy + iy 1— iV
2 3 2
D 1 2 2
0 I
Ar = 77521) + ﬂég) = 77(2)
oy + 7 1
7r§§2)+ (12) 7T512)
e | 1o
N " )
L 11 T T | 1—-m 7 ]

Asi se tiene que para fi y fo se define una indicadora para cada nivel de cada
covariable como se muestra en la Tabla 7.

Para el modelo las respuestas f; y f2 en el que se determinan las probabilidades
de manera independiente para cada una de las respuestas planteadas, estan dadas
para la i-esima subpoblacién por:

fl(i) =By + Bg)zgl) + ﬂ@) _|_ 52 (2) + 55}2) (2) + 5(2) _|_ /Br 252) + Ggi)
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fi f2

Z(l) 1 Z(1 2 =1 No tiene garaje
Z(l) 0 Z§1 2 =0 Otro
Z(l) 1 Z§1’2) 1 Si tiene garaje
Z(l) 0 Z\'? =0 Otro
Z(2) 1 Z§2’2) 1 Estrato
ZP (A Otro
Z§2) 1 Z£2’2) 1 Estrato 2
Zéz) 0 Z§2 =0 Otro
Z(Q) 1 Z(2 =1 Estrato 3
Z§2) 0 Z§2 2 =0 Otro
Zf) 1 Zf’z) 1 Estrato 4
Zf) 0 Zf’Q) 0 Otro
7P =1 z8? =1 Estrato5
Z<2> 0z =0 Otro
Z(z) 1 Zé2’2) 1 Estrato 6
Zé” 0 2 =0 Otro

Tabla 7: Nivel de cada covariable definida como indicadora.

“2(1') _ (50 +5(()’2)) + ( (1) 5(1 2)) Z§1,2) + ( (2) 5(2 2)) z§2’2)
( + 5(2 ,2) ) 252,2) ( _|_ﬂ(2 ,2) ) ,2) ( n ﬁ@ ,2) ) 2,2)
( (2) + ﬁ(2 2 ) ) + eg')
Las funciones se puede interpretar como a continuacién, nétese que este analisis

supone la aditividad lineal de los coeficientes de las variables indicadoras. Para f;
se tiene que para el caso de no tener garaje y ser estrato cinco es:

1 2
E[f (m|X)] = o+ 8{" + 857 (1)
Para fy no tener garaje y ser estrato cinco es:
2 1 1,2 2 2,2
Blf (mal X)) = (B0 + 87) + (87 + 802) + (82 +687) @
El signo de los pardmetros representa una influencia negativa o positiva en la
variable dependiente, en este caso es la influencia sobre los logit de m y mo. Asi

. , 2 . .
se tiene que para f; segun la tabla 5.13 el Bi ) ¢l ctial esta asociado con el estrato
socioeconémico 5 no es significativo, los demdas pardmetros si son significativos y

Comunicaciones en Estadistica, diciembre 2018, Vol. 11, No. 2



168 Kelly Johana Henao Zuluaga & Juan Carlos Correa Morales

Parametro | Estimacién Intervalo Valor Valor p
de Confianza | chi-cuadrado
Bo 2678 | -2.706 -2.649 | 32031.877 | 0.000
D 0.647 0.613, 0.681 1364.034 0.000
) 0.3491 0.230, 0.469 32.844 0.000
@ 0.575 0.439, 0.711 68.438 0.000
@ 0.730 0.668, 0.791 534.569 0.000
B 0.0615 | -0.0337, 0.158 1.603 2.1e-01
8 0.319 0.287, 0.351 378.240 0.000
8L? -2.051 -2.105, -1.996 |  5442.006 0.000
B2 1.865 1.808, 1.922 4004.241 0.000
B2 4.478 4.335,4.622 | 3738.7410 | 0.000
(22) 1.514 1.328, 1.701 250.840 0.000
(2.2) 3.163 3.080,3.245 | 5618144 | 0.000
B 5.533 5.413,5.652 | 8221.5548 | 0.000
(2.2) 0.811 0.761, 0.861 1018.510 | 0.000

Tabla 8: Pardmetros estimados

tienen una influencia positiva sobre la respuesta.

Para f, segin la tabla 5.15 todos los pardametros son significativos y tienen una
influencia positiva sobre la respuesta. En conclusién el tener garaje en el hogar y el
estrato socioecondmico tienen una influencia positiva sobre la variable dependiente
del modelo.

Con respecto a las probabilidades, se tiene que fl y fg son los logit de 71 v 72, la
probabilidad de exito 71 y 72 se toman de el vector f donde:

E[f (m]X)] = o + B

)
1+ exp(f2)

Por ejemplo para la probabilidad de que el estrato 1 con garaje tenga moto seria:

Estrato 1 + Si garaje E|[f (m]|X)] = 0o+ B?)

La probabilidad estimada es:

. exp(—2.67752495)

_ = 0.062
T T T eap(—2.67752495)
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La probabilidad observada es:

- exp(—2.77)

= ———— = 0.066
YT 1 eap(—2.77)

5. Conclusiones

» La metodologia GSK se ha utilizado para desarrollar el modelo log”istico
bivariable en el caso donde se tengan variables explicativas categdricas, o
sea tablas de conteos. Una ventaja de esta aproximacién es que no requiere
especificar la estructura de asociacion entre las dos variables dependientes

= La metodologia en la parte inferencial se puede desarrollar de una forma di-
recta y simple atin en situaciones complejas tales como pruebas simultaneas.

= El método propuesto permite modelar simultaneamente pardmetros que son
de relevancia en ciertas areas como lo es la epidemiologia, por ejemplo en
el analisis de sensibilidad y especificidad permitiendo calcularlas de manera
directa y no de manera marginal como si fueran independientes.

Recibido: 2017-08-02
Aceptado: 2018-12-11

Referencias

Agresti, A. (2013), Categorical data analysis, John Wiley & Sons, New Jersey.

Cengiz, M. (2005), ¢ Bayesian inference for bivariate generalized linear models in
diagnosing renal arterial obstruction’, Statistical Methodology 2(3), 168-174.

Genest, C. y Neslehova, J. (n.d.), ‘A primer on copulas for count data’.

Glonek, G.F., M. P. (1995), ¢ Multivariate logistic models ’, Journal of the royal
statistical society. Series B (Metho dological) 25(3), 553-546.

Grizzle, J.E., S. C. y. K. G. (1969), ‘Analysis of categorical data by linear models
. Biometrics 57, 489-540.

Le Cessie, S. y Van Houwelingen, J. C. (1994), ‘Logistic regression for correla-
ted binary data ’, Journal of the Royal Statistical Society. Series C (Applied
Statistics) 43(1), 95-108.

McDonald, B. (1993), ¢ Estimating logistic regression parameters for bivariate
binary data ’, Journal of the Royal Statistical Society 55(2), 391-397.

R Core Team (2017), R: A Language and Environment for Statistical Computing,
R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria.
*https:/ /www.R-project.org/

Comunicaciones en Estadistica, diciembre 2018, Vol. 11, No. 2



170 Kelly Johana Henao Zuluaga & Juan Carlos Correa Morales

Rao, C. R., T. H. S. H. C. y. S. M. (2008), Linear models and generalizations.
Least Squares and Alternatives, Springer, Berlin.

Schmidt, P. y Strauss, R. P. (1975), ¢ Estimation of models with jointly depen-
dent qualitative variables: a simultaneous logit approach ’, Estimation of mo-

dels with jointly dependent qualitative variables: a simultaneous logit approach
43(4), 745-755.

Serfling, R. (2002), Approzimation Theorems of Mathematical Statistics, John Wi-
ley & Sons, New Jersey.

Stokes, M. E., D. C. S. y. K. G. G. (2012), Categorical data analysis using SAS,
SAS institute, North Carolina.

Comunicaciones en Estadistica, diciembre 2018, Vol. 11, No. 2



