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¢ Por qué necesitamos la regresion logistica?

En investigacion de mercados y analisis de clientes es habitual que el resultado

‘ﬂ de interés sea binario: comprar / no comprar, impagar / no impagar, abandonar /
no abandonar.

E En estos casos interesa estimar la probabilidad de que ocurra un suceso, y
analizar cdmo influyen distintas variables explicativas en dicha probabilidad.

V La regresion logistica binaria permite abordar este tipo de problemas de forma
flexible y robusta.



El problema de partida

O Disponemos de individuos para los que: |a variable dependiente es binaria
> (0/1), y contamos con variables explicativas métricas y/o categoricas.

@ El objetivo es: modelizar la probabilidad de que ocurra el suceso de interés,
=/ y utilizar dicha probabilidad para clasificar y tomar decisiones.



¢Qué hace el exactamente la Regresion
Logistica Binaria?

01

Modeliza la
probabilidad de
queY=1

02

Garantiza que las
probabilidades
estén acotadas
entreOvy 1.

03

Permite analizar el

efecto individual
de cada variable
explicativa.

04

Proporciona un
modelo
interpretable para
la toma de
decisiones.




A diferencia de otros
metodos de clasificacion,
No requiere supuestos
estrictos de normalidad.



Regresion logistica versus

Analisis discriminante Anziicie ——
Discriminante Logistica

* Laregresion [qg!stlga es una alternativa Clasifica Estima
natural al analisis discriminante cuando los individ babilidad
supuestos no se cumplen. Inelftellers Aeiselliliekelss

Requiere No exige
supuestos fuertes normalidad
Mejor con Acepta métricas

variables métricas y categoricas

Sensible ala M de Mas robusta
Box



Las 3 fases de la regresion logistica

O

@

v

ESPECIFICACION Y VALIDACION EVALUACION DE LA INTERPRETACION DE
DEL METODO SIGNIFICACION Y DEL AJUSTE RESULTADOS Y CLASIFICACION



FASE 1: ESPECIFICACION DEL MODELO

Para La variable dependiente sea binaria.

aplicar la

regresion  Las variables independientes estén justificadas
logistica tedricamente.

binaria es Las variables categoricas se recodifiquen en variables
necesario ficticias.

que. El modelo tenga sentido desde el punto de vista del

problema analizado.



FASE 1: VARIABLES CATEGORICAS Y
VARIABLES FICTICIAS




Fase 2:
Evaluacion

del ajuste
del modelo

Para evaluar si el modelo es

adecuado se utilizan:

La prueba de
Hosmer-Lemeshow

Medidas de pseudo-
R?: indican la
capacidad explicativa
del modelo.

No
signiticativa
= Buen
ajuste del
modelo.

R?de Coxy
Snell.

R?de
Nagelkerke.



Fase 3: Interpretacion de resultados

La
interpretacion
del modelo se
basa en:

El estadistico de Wald, que indica |la
significacion individual de cada variable.

El odds ratio (Exp(B)), que mide el efecto de
cada variable sobre |la probabilidad del suceso.

La tabla de clasificacion, que resume la
capacidad predictiva del modelo.




Interpretacion de odds ratio

El odds ratio indica cuanto se incrementa o reduce la probabilidad del

V suceso ante un cambio unitario en la variable explicativa,
manteniendo el resto de las variables del modelo.

Oﬂ Su interpretacion debe hacerse siempre en términos comparativos.



Probabilidad frente a clasificacion

La regresion logistica no solo
clasifica individuos: dos
individuos pueden clasificarse

en el mismo grupo, pero tener
probabilidades muy distintas
de que ocurra el suceso.

Este enfoque probabilistico
aporta un valor anadido clave
frente a otros métodos de
clasificacion.




Aplicacion
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Ejercicio 1: Probabilidad de compra en ecommerce

(probabilidad _compra.sav)

* Un comercio electrénico desea analizar qué factores influyen en la probabilidad de que un
cliente realice una compra. Para ello, dispone de informacion sobre el comportamiento de
sus usuarios, asi como de una variable que indica si el cliente ha comprado o no. Con la base
de datos proporcionada:

* Justique el uso de un modelo de analisis multivariante.
e Estime y analice los resultados del modelo propuesto.

* Concluya sobre qué factores son los que mas influyen en la probabilidad de compra del
cliente.



Ejercicio 2: Probabilidad de impago de clientes de

entidad financiera (probabilidad_impago.sav)

* Una entidad financiera desea identificar qué factores influyen en la probabilidad de que
un cliente incurra en impago en los préstamos concedidos. Para ello, dispone de
informacidn socioecondmica que indica si el cliente ha tenido o no impago.

* Con la informacién proporcionada:
 Justifique el uso de un modelo de analisis multivariante.
* Estime y analice la capacidad de ajuste del modelo propuesto.

* Concluya sobre qué perfil de cliente presenta una mayor probabilidad de impago.



Ejercicio 3: Probabilidad de abandono de clientes

(probabilidad_abandono.sav)

* Una empresa de servicios digitales quiere analizar los factores que influyen en la
probabilidad de abandono de sus clientes. Para ello dispone de informacion sobre el uso
del servicio, el nivel de satisfaccion, la edad del cliente y el canal principal de relacion con
la empresa. Con el objetivo de construir un modelo que permita estimar la probabilidad
de abandono y apoyar la toma de decisiones comerciales:

 Justifique el uso de un modelo de analisis multivariante para abordar el problema
planteado.

* Estime y analice la significacion del modelo.

* Interprete los resultados y extraiga conclusiones relevantes para la gestion de
clientes.
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