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Módulo 3
Regresión lineal y logística binaria



REGRESIÓN LOGÍSTICA BINARIA



¿Qué es la regresión logística binaria?

• Tipo de regresión utilizada cuando la variable dependiente es dicotómica (dummy)
• ¿Ha participado en una marcha en los últimos 12 meses? 1 = sí, 0 = no
• ¿Se ha contagiado de COVID alguna vez? 1 = sí, 0 = no
• ¿Practica deportes al menos una vez por semana? 1 = sí, 0 = no
• Etc. 

• Cuando tenemos este tipo de variables, la estimación estadística es, esencialmente, una 
estimación de probabilidades (ej., probabilidad de contagiarse de COVID)

• Al igual que en una regresión lineal (OLS), en una regresión logística las variables 
independientes pueden ser nominales, ordinales, o de intervalo/razón



Ejemplo: Encuesta Mundial de Valores (Chile, 2005 – 2022)

• ¿Existe una relación entre la afiliación a sindicatos y la participación en marchas?



Ejemplo: Encuesta Mundial de Valores (Chile, 2005 – 2022)

• ¿Existe una relación entre la afiliación a sindicatos y la participación en marchas?



Modelando una relación con variable dependiente dicotómica

• ¿Es posible llegar a la misma conclusión pero controlando por otros factores relevantes?

• ¿Es posible aprovechar las herramientas de un modelo de regresión convencional (ej., 
obtener un coeficiente 𝛽 que muestre el “efecto” de una variable X sobre una variable Y)?

• En principio, eso se podría hacer con una regresión lineal (MCO)
• Esto se conoce como Modelo de Probabilidad Lineal



MODELO DE PROBABILIDAD LINEAL



Modelo de Probabilidad Lineal

• Utilización de una recta de 
regresión de MCO para estimar 
la probabilidad de ocurrencia 
de un fenómeno (en este caso, 
participar en marchas) 

• ¿Qué nos dice el coeficiente 𝛽
para “Sindicalizado/a”?



Modelo de Probabilidad Lineal: problemas

• Se pueden incumplir dos supuestos de la regresión MCO:
1. Los residuos pueden presentar problemas de heterocedasticidad (su varianza no es 

constante). Con ello, el coeficiente es insesgado pero su error estándar será 
incorrecto

2. Los residuos pueden no estar distribuidos normalmente (lo cual afecta a la prueba T y 
a la estimación de los intervalos de confianza) 

• Además, valores predichos por la recta pueden caer fuera del rango de una 
probabilidad (ej., pueden ser mayores a 1). 
• Cuando esto pasa, el modelo producido no es un buen estimador de la probabilidad a 

nivel poblacional

• ¿Por qué ocurre esto? Porque la distribución de probabilidades no es lineal  



Diferencia entre una predicción lineal y una de probabilidades 

Jacob Cohen, et al. (2014). Applied multiple regression/correlation analysis
for the behavioral sciences. Third edition. LEA Publishers, p. 482.



Diferencia entre una predicción lineal y una de probabilidades 

Jacob Cohen, et al. (2014). Applied multiple regression/correlation analysis
for the behavioral sciences. Third edition. LEA Publishers, p. 482.

En este gráfico, la tasa 
del cambio de Y respecto 
a los cambios de X no es 
siempre la misma



MODELO DE REGRESIÓN LOGÍSTICA



Regresión logística

• La regresión logística resuelve estos problemas. 

• Para ello, su punto de partida es transformación de los coeficientes 𝛽 en coeficientes 
logit



Coeficientes logit y odds en la regresión logística

• Se conoce como “logit” a la transformación logarítmica de los odds (traducidos 
comúnmente como “chances”)

• ¿Qué son los odds? Una razón de probabilidades 



Coeficientes logit y odds en la regresión logística

• Por lo tanto, para estimar probabilidades a través de una regresión logística hay que 
seguir estos pasos 

1. Estimar los odds o razón de probabilidades
2. Estimar odds ratios (razones entre odds)
3. Aplicar una transformación logarítmica a esos odds ratios para obtener coeficientes logit
4. Calcular las probabilidades 



1) Odds 

• Se define como la probabilidad de que ocurra un evento dividido por la probabilidad de 
que dicho evento no ocurra 

𝑂𝑑𝑑𝑠 =
𝑝

1 − 𝑝



Ejemplo participación en marchas 



𝑂𝑑𝑑𝑠!"#$%&%!"# =
0,207
0,793 = 0,26

Las chances de participar en una marcha son de 0,26, respecto a las 
chances de no participar 



𝑂𝑑𝑑𝑠!"#$%&%!"# =
0,207
0,793 = 0,26

Las chances de participar en una marcha son de 0,26, respecto a las 
chances de no participar 

En otras palabras: por cada 1 persona, hay sólo 0,26 personas que 
participan en marchas.

O más intuitivamente, por cada 100 personas, hay sólo 26 personas 
que participan 



¿Cambian las chances de participar según se esté afiliado/a a un sindicato?



𝑂𝑑𝑑𝑠'%()%&"* =
0,26
0,74 = 0,35

¿Cambian las chances de participar según se esté afiliado/a a un sindicato?

𝑂𝑑𝑑𝑠+,'%()%&"* =
0,194
0,806 = 0,24



Implicancias para la interpretación de los odds 

• Valores bajo 1 indican que las chances de que ocurra un evento son negativas 

• Valores iguales a 1 indican chances iguales

• Valores sobre 1 indican chances positivas 



Implicancias para la interpretación de los odds 

• Valores bajo 1 indican que las chances de que ocurra un evento son negativas 

• Valores iguales a 1 indican chances iguales

• Valores sobre 1 indican chances positivas 
• Ejemplo, imaginemos que  el 65% de los/as afiliados/as a sindicatos ha participado en marchas, y sólo el 

35% no lo hecho. 



Implicancias para la interpretación de los odds 

• Valores bajo 1 indican que las chances de que ocurra un evento son negativas 

• Valores iguales a 1 indican chances iguales

• Valores sobre 1 indican chances positivas 
• Ejemplo, imaginemos que  el 65% de los/as afiliados/as a sindicatos ha participado en marchas, y sólo el 

35% no lo hecho. 

𝑂𝑑𝑑𝑠!"#$"%&' =
0,65
0,35 = 1,86

𝑂𝑑𝑑𝑠 =
𝑝

1 − 𝑝



Implicancias para la interpretación de los odds 

• Valores bajo 1 indican que las chances de que ocurra un evento son negativas 

• Valores iguales a 1 indican chances iguales

• Valores sobre 1 indican chances positivas 
• Ejemplo, imaginemos que  el 65% de los/as afiliados/as a sindicatos ha participado en marchas, y sólo el 

35% no lo hecho. 

𝑂𝑑𝑑𝑠!"#$"%&' =
0,65
0,35 = 1,86

𝑂𝑑𝑑𝑠 =
𝑝

1 − 𝑝

Por cada 100 personas sindicalizadas, hay 186 que participan



2) Odds ratios (razones de chances)

• Cálculo que permite reflejar asociación entre dos variables dicotómicas, a partir de una 
comparación entre chances

• Siguiendo con el ejemplo anterior, ¿tienen los/as sindicalizados más chances de 
participar en marchas que quienes no están sindicalizados/as? 



2) Odds ratios

• Cálculo que permite reflejar asociación entre dos variables dicotómicas, a partir de una 
comparación entre chances

• Siguiendo con el ejemplo anterior, ¿tienen los/as sindicalizados más chances de 
participar en marchas que quienes no están sindicalizados/as? 

𝑂𝑅 =
𝑝!"#$"%&'/(1 − 𝑝!"#$"%&')

𝑝()!"#$"%&'/(1 − 𝑝()!"#$"%&')



2) Odds ratios

• Cálculo que permite reflejar asociación entre dos variables dicotómicas, a partir de una 
comparación entre chances

• Siguiendo con el ejemplo anterior, ¿tienen los/as sindicalizados más chances de 
participar en marchas que quienes no están sindicalizados/as? 

𝑂𝑅 =
𝑝!"#$"%&'/(1 − 𝑝!"#$"%&')

𝑝()!"#$"%&'/(1 − 𝑝()!"#$"%&')

𝑂𝑅 =
⁄0,26 0,74
⁄0,194 0,806	 =

0,35
0,24 = 1,46

Las chances de participar en marchas de los/as sindicalizados/as son 1,5 veces más que las de quienes no están sindicalizados/as



2) Odds ratios: implicancias

• El odds ratio o razones de chances es útil porque nos permite expresar en un número la 
relación entre dos variables categóricas

• En las regresiones logísticas, el odds ratio es la primera manera de aproximarnos a 
relación entre variables

• Sin embargo, falta un paso más necesario para construir modelos de regresión logística



3) Logit

• Es una unidad de medida de la relación entre dos variables (VD: dicotómica), que en 
regresión logística se calcula a partir del logaritmo natural de los odds



3) Logit

• Es una unidad de medida de la relación entre dos variables (VD: dicotómica), que en 
regresión logística se calcula a partir del logaritmo natural de los odds

• Esta transformación logarítmica es la base de la estimación de parámetros en la 
regresión logística: 
• Con ella se puede modelar la probabilidad de ocurrencia de un fenómeno como la 

función logística de una combinación lineal de las variables independientes o 
predictores 

ln(
𝑝

1 − 𝑝) = 𝛼 + 𝛽-𝑋- + 𝛽.𝑋. + 𝛽/𝑋/+	. . . 	+𝛽(𝑋(



3) Logit

• Es una unidad de medida de la relación entre dos variables (VD: dicotómica), que en 
regresión logística se calcula a partir del logaritmo natural de los odds

• Esta transformación logarítmica es la base de la estimación de parámetros en la 
regresión logística: 
• Con ella se puede modelar la probabilidad de ocurrencia de un fenómeno como la 

función logística de una combinación lineal de las variables independientes o 
predictores

ln(
𝑝

1 − 𝑝) = 𝛼 + 𝛽-𝑋- + 𝛽.𝑋. + 𝛽/𝑋/+	. . . 	+𝛽(𝑋(

La mejor combinación lineal de predictores se obtiene no a través de MCO, sino a través del procedimiento de 
máxima verosimilitud 



3) Logit

• La estimación de coeficientes logit es un gran avance, porque permite obtener 
coeficientes similares al beta en la regresión MCO

• De hecho, la mayoría de los softwares estadísticos reportan resultados en coeficientes 
logit (a veces llamados log odds)

• A diferencia de los odds ratio, los coeficientes logit tienen valores que van de –¥ a + ¥
• Así, una relación negativa puede ser directamente interpretable (por el signo)



REGRESIÓN LOGÍSTICA: ejemplo



Ejemplo regresión logística (resultados en log odds)

• ¿Existe una relación estadísticamente significativa entre afiliación sindical y participación 
en marchas?

• Datos: Encuesta Mundial de Valores (Chile 2006, 2012 y 2018) 
• Variable dependiente: ¿Ha participado en marchas en los últimos 12 meses? 1 = sí; 0 = no
• Variable independiente de interés: ¿Está afiliado/a a un sindicato?
• Controles demográficos: género (female), edad (X003), educación (3 tramos), sector privado 

(private_sector) y nivel de politización medido en escala de 0 a 6 (politicization) 
• Otro control: ola de aplicación de la encuesta. Wave: 2006, 2012, 2018 



¿Existe una relación estadísticamente significativa 
entre afiliación sindical y participación en 
marchas? 



¿Existe una relación estadísticamente significativa 
entre afiliación sindical y participación en 
marchas? 

Ej. Modelo 2: 



¿Existe una relación estadísticamente significativa 
entre afiliación sindical y participación en 
marchas? 

Ej. Modelo 2: 
- En comparación a los no sindicalizados 
(categoría de referencia), el log-odds de 
participación en marchas para afiliados a 
sindicatos aumenta en 0,39 (p < 0,05)



¿Existe una relación estadísticamente significativa 
entre afiliación sindical y participación en 
marchas? 

Ej. Modelo 2: 

- En comparación a los/as trabajadores/as 
del sector público (categoría de referencia), 
el log-odds de participación en marchas para 
los/as del sector privado disminuye en 0,52 
(valor – p < 0,01)



¿Existe una relación estadísticamente significativa 
entre afiliación sindical y participación en 
marchas? 

Ej. Modelo 3

Politización: variable de intervalo
¿Cómo interpretarla?



¿Existe una relación estadísticamente significativa 
entre afiliación sindical y participación en 
marchas? 

Ej. Modelo 3

Politización: variable de intervalo
¿Cómo interpretarla?

“Por cada unidad de aumento en 
la escala de politización, el log-
odds de participación en 
marchas aumenta en 0,28 (valor-
p < 0,001)”. 



Medidas de bondad de ajuste de los modelos 
(hablaremos sobre ellas más adelante)



Resultado M1 (log odds, comando summary)



Log-odds – problemas de interpretación

• A pesar de sus ventajas, los coeficientes logit son difíciles de interpretar
• Los coef. logit son el resultado de una transformación de la escala original
• Ellos no muestran directamente probabilidades (éstas siempre tienen valores entre 0 y 1)



Log-odds – problemas de interpretación

• ¿Qué hacer? 
• Volver a la escala original; odds ratios

• ¿Cómo?
• Mediante la exponenciación de los coeficientes (la función exponencial es la inversa del 

logaritmo)



Paso de log-odds a odds

logit( = log 𝑂𝑑𝑑𝑠

𝑒')*"+ = 𝑂𝑑𝑑𝑠(

𝑒,,./ = 𝑂𝑑𝑑𝑠( = 1,477



Paso de log-odds a odds

logit( = log 𝑂𝑑𝑑𝑠

𝑒')*"+ = 𝑂𝑑𝑑𝑠(

𝑒,,./ = 𝑂𝑑𝑑𝑠( = 1,477

Las chances (odds) de participar en marchas de los/as 
sindicalizados/as son 1,5 veces más que las de quienes no 
están sindicalizados/as, controlando por las otras variables 
incluidas en el modelo 



Comparación coeficientes logit v/s odds ratios
Comando básico de R exp(coef())

Log odds Odds ratio  

¿Qué cambia y no cambia en las tablas? 



Comparación coeficientes logit v/s odds ratios

Log odds Odds ratio  

¿Qué cambia y no cambia en las tablas? 



Comparación coeficientes logit v/s odds ratios

Log odds Odds ratio  

¿Qué cambia y no cambia en las tablas? 



A pesar de que tenemos los elementos suficientes (coeficientes) para construir 
tablas de reg. logística, siguen existiendo algunas limitaciones



A pesar de que tenemos los elementos suficientes (coeficientes) para construir 
tablas de reg. logística, siguen existiendo algunas limitaciones





Problema central: Los 
coeficientes de un 
modelo de reg. logística 
(log-odds u odds-ratios) 
no son comparables con 
los coeficientes de otro 
modelo 



Problema central: Los 
coeficientes de un 
modelo de reg. logística 
(log-odds u odds-ratios) 
no son comparables con 
los coeficientes de otro 
modelo 

Pero hay una solución: calcular las probabilidades predichas
(el equivalente a los puntajes predichos en la regresión MCO)



REGRESIÓN LOGÍSTICA: probabilidades predichas



Cálculo de probabilidades predichas 

• Ver este modelo simplificado, con una sola variable independiente (página siguiente) 



Cálculo de probabilidades predichas

l𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑚𝑎𝑟𝑐ℎ𝑎 = 𝛼 + 𝛽0𝑋0



Cálculo de probabilidades predichas
A partir de este modelo se pueden predecir log-odds y, más importante aún, probabilidades para personas con 
distintos atributos controlados en el modelo (ej., sindicalizadas o no)

l𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑚𝑎𝑟𝑐ℎ𝑎 = 𝛼 + 𝛽0𝑋0



Cálculo de probabilidades predichas
A partir de este modelo se pueden predecir log-odds y, más importante aún, probabilidades para personas con 
distintos atributos controlados en el modelo (ej., sindicalizadas o no)

l𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑚𝑎𝑟𝑐ℎ𝑎 = 𝛼 + 𝛽0𝑋0

l𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑚𝑎𝑟𝑐ℎ𝑎 !"#$"%&' = −1,422 + (0,374 ∗ 𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛𝑖𝑧𝑒𝑑 = 1) = −1,048

l𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑚𝑎𝑟𝑐ℎ𝑎 ()!"#$"%&' = −1,422 + (0,374 ∗ 𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛𝑖𝑧𝑒𝑑 = 0) = −1,422



Cálculo de probabilidades predichas
A partir de este modelo se pueden predecir log-odds y, más importante aún, probabilidades para personas con 
distintos atributos controlados en el modelo (ej., sindicalizadas o no)

l𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑚𝑎𝑟𝑐ℎ𝑎 = 𝛼 + 𝛽0𝑋0

l𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑚𝑎𝑟𝑐ℎ𝑎 !"#$"%&' = −1,422 + (0,374 ∗ 𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛𝑖𝑧𝑒𝑑 = 1) = −1,048

l𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑚𝑎𝑟𝑐ℎ𝑎 ()!"#$"%&' = −1,422 + (0,374 ∗ 𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛𝑖𝑧𝑒𝑑 = 0) = −1,422

Este “puntaje predicho” (log-odds) no tiene interpretación, por lo que hay que 
pasarlo a Odds



Cálculo de probabilidades predichas

Transformación de log-odds predichos a odds predichos

𝑂𝑑𝑑𝑠( = 	𝑒123!4!



Cálculo de probabilidades predichas

Transformación de log-odds predichos a odds predichos

𝑂𝑑𝑑𝑠( = 	𝑒123!4!

𝑂𝑑𝑑𝑠!"#$"%&'"5&$)! = 	𝑒60,,78 = 0,35

𝑂𝑑𝑑𝑠9)!"#$"%&'"5&$)! = 	𝑒60,7:: = 0,24



Cálculo de probabilidades predichas

Finalmente, habiendo calculado los odds para cada tipo de persona se pueden calcular sus probabilidades 
predichas

𝑝 =
𝑒123!4!

1 + 𝑒123!4!
=

𝑂𝑑𝑑𝑠(!
1 + 𝑂𝑑𝑑𝑠(!



Cálculo de probabilidades predichas

Finalmente, habiendo calculado los odds para cada tipo de persona se pueden calcular sus probabilidades 
predichas

𝑝 =
𝑒123!4!

1 + 𝑒123!4!
=

𝑂𝑑𝑑𝑠(!
1 + 𝑂𝑑𝑑𝑠(!

𝑝!"#$"%&' =
0,35

1 + 0,35 =
0,35
1,35 = 0,26

𝑝#)!"#$"%&' =
0,24

1 + 0,24 =
0,24
1,24 = 0,19



Cálculo de probabilidades predichas

Finalmente, habiendo calculado los odds para cada tipo de persona se pueden calcular sus probabilidades 
predichas

𝑝 =
𝑒123!4!

1 + 𝑒123!4!
=

𝑂𝑑𝑑𝑠(!
1 + 𝑂𝑑𝑑𝑠(!

𝑝!"#$"%&' =
0,35

1 + 0,35 =
0,35
1,35 = 0,26

𝑝#)!"#$"%&' =
0,24

1 + 0,24 =
0,24
1,24 = 0,19

La probabilidad de que un/a sindicalizado participe en marchas es del 26%, mientras que la probabilidad de que 
alguien que no esté sindicalizado/a es del 19%



En resumen…

• La gran dificultad de los modelo de regresión logística está en la transformación que se 
tiene que hacer de sus coeficientes (de log-odds, a odds y luego a probabilidades)

• Solo luego de realizar esa transformación se pueden estimar probabilidades

• Otra dificultad: la relación entre estas unidades de medida no es intuitiva



Ejemplo ficticio (Cohen et al 2014, p. 489): Predicción 
de la probabilidad de que un/a académico/a sea 
ascendido, según el número de publicaciones 

l𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑎𝑠𝑐𝑒𝑛𝑠𝑜 = 𝛼 + 𝛽0𝑋0

l𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑎𝑠𝑐𝑒𝑛𝑠𝑜 = −6,00 + 0,39(𝑛𝑢𝑚. 𝑝𝑢𝑏𝑙𝑖𝑐𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠)

Modelo de regresión logística:



Ejemplo ficticio (Cohen et al 2014, p. 489): Predicción 
de la probabilidad de que un/a académico/a sea 
ascendido, según el número de publicaciones 

l𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑎𝑠𝑐𝑒𝑛𝑠𝑜 = 𝛼 + 𝛽0𝑋0

l𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑎𝑠𝑐𝑒𝑛𝑠𝑜 = −6,00 + 0,39(𝑛𝑢𝑚. 𝑝𝑢𝑏𝑙𝑖𝑐𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠)

Modelo de regresión logística:



Probabilidades predichas en R (paquete ggeffects)

• Paquete ggeffects de R: últil para estimar probabilidades predichas a partir de modelos 
de regresión logísticas

• Combinado con ggplot2, se pueden generar gráficos que muestran de modo más 
intuitivo la relación entre variables  





Relación entre sindicalización y prob. participar en marchas (m3) 



Relación entre politización y prob. participar en marchas (m3) 



Efecto de interacción sindicalización/sector de empleo (privado) 



Efecto de interacción sindicalización/sector de empleo (privado) 



REGRESIÓN LOGÍSTICA: medidas de bondad de ajuste



Medidas de bondad de ajuste de la regresión logística

• A diferencia de la regresión MCO, en la reg. logística no existe un R2  que muestre la 
cantidad de varianza explicada por el modelo 
• Por ello, en la reg. logística se usan otras medidas para evaluar en la calidad del modelo

• Estas medidas se calculan a partir del proceso a través del cual se estiman los 
coeficientes de la regresión logística: máxima verosimilitud

• En otras palabras, estas medidas de ajuste se basan en el concepto de log-verosimilitud 
(LL o log-likelihood), que evalúa un modelo en función de sus residuos (lo no explicado 
por el modelo)
• Hay varias medidas complementarias que se analizan comparativamente



Log-likelihood (razón de verosimilitud)
Medida que indica el grado de ajuste de cada 
modelo.  

Tiene valores –¥ a + ¥. Mayor puntaje 
indica mejor ajuste

LL y Devianza



Log-likelihood
Medida que indica el grado de ajuste de cada 
modelo.  

Tiene valores –¥ a + ¥. Mayor puntaje 
indica mejor ajuste

Devianza
Medida de la distancia entre el ajuste del modelo y 
una situación ideal de ajuste perfecto

Devianza = -2*log-likelihood

Tiene valores de 0 a + ¥. Menor puntaje 
indica mejor ajuste

LL y Devianza



Log-likelihood
Medida que indica el grado de ajuste de cada 
modelo.  

Tiene valores –¥ a + ¥. Mayor puntaje 
indica mejor ajuste

Devianza
Medida de la distancia entre el ajuste del modelo y 
una situación ideal de ajuste perfecto

Devianza = -2*log-likelihood

Tiene valores de 0 a + ¥. Menor puntaje 
indica mejor ajuste

Problema: más variables en un modelo van a aumentar siempre el ajuste del 
modelo

LL y Devianza



Log-likelihood
Medida que indica el grado de ajuste de cada 
modelo.  

Tiene valores –¥ a + ¥. Mayor puntaje 
indica mejor ajuste

Devianza
Medida de la distancia entre el ajuste del modelo y 
una situación ideal de ajuste perfecto

Devianza = -2*log-likelihood

Tiene valores de 0 a + ¥. Menor puntaje 
indica mejor ajuste

Problema: más variables en un modelo van a aumentar siempre el ajuste del 
modelo

Solución: la Prueba de la Razón de Verosimilitud – Likelihood Ratio Test 
(comando anova en R; también se puede con paquete lmtest)

LL y Devianza



Likelihood Ratio Test
Comparación m1 – m2 

Ho = no existen diferencias significativas entre 
los modelos

Ha = el modelo 2 se ajusta sign. mejor a los 
datos que el modelo 1



Likelihood Ratio Test

Comparación m2 – m3 

Ho = no existen diferencias significativas entre 
los modelos

Ha = el modelo 3 se ajusta sign. mejor a los 
datos que el modelo 2



AIC
Compara calidad de ajuste de modelos, pero corrige 
por la inclusión de variables   

AIC = 2K – 2*(log−likelihood) 
donde 
K = cantidad de parámetros del modelo (variables + intercepto)

Menor AIC indica mejor ajuste

Akaike information criterion (AIC)



BIC
Similar al AIC, compara calidad de ajuste de modelos 
corrigiendo por la cantidad de variables incluidas y 
tamaño de la muestra

BIC = K*log(N) – 2*(log−likelihood) 
donde 
K = cantidad de parámetros del modelo (variables + intercepto)
N= tamaño muestra

Menor BIC indica mejor ajuste. En BIC la penalización 
por cantidad de parámetros es más alta, por lo que el 
ajuste reportado es menor

Bayesian information criterion (BIC)



Otra medida de ajuste: Pseudo R2  (McFadden)

• El Pseudo R2 de McFadden es una de las formas de calcular R2 en regresión logística (hay 
más, como el R2 de Cox & Snell y el R2 de Nagelkerke)

Donde:
ln(LM) = log-likelihood del modelo que está siendo evaluado 
ln(L0) = log-likelihood del modelo nulo (sin predictores)

• En R este Pseudo R2 (y los otros) se pueden obtener con el paquete DescTool

𝑃𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜 𝑅* = 1 −
ln(𝐿+)
ln(𝐿,)



Tabla de regresión con Pseudo R2 (McFadden)



En resumen

• Existen varias formas para chequear la calidad de los modelos

• Todas ellas funcionan comparativamente

• Regla general (según mi experiencia): reportar 
• LL
• Devianza
• AIC/BIC
• Cuando sea necesario, Incluir alguna discusión sobre el likelihood ratio test
• Pseudo R2, solo como complemento a las otras medidas (nunca por sí solo)


