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LEZIONE 8: LA REGRESSIONE LOGISTICA



DESCRIZIONE GENERALE DELLA TECNICA

 Y= VAR DIPENDENTE = di tipo categoriale 
 Xi = variabili indipendenti 

Variabile categoriale (o nominale): autonomia semantica, ma 
non è possibile compiere operazioni algebrichenon è possibile compiere operazioni algebriche

Aspetto chiave regressione logistica: 
è possibile associare le diverse probabilità con cui si 

manifestano le modalità della variabile Y al mutare delle 
variabili indipendenti 



DESCRIZIONE GENERALE DELLA TECNICA
Es.
Y= titolo di studio di 100 soggetti 
Di cui 24 sono laureati, mentre 76 hanno interrotto I loro studi 

prima di terminare l’università 

Possiamo effettuare una lettura in termini probabilistici: Possiamo effettuare una lettura in termini probabilistici: 
Estraendo a caso 1 soggetto abbiamo una probabilità uguale a: 
0.24 che esso sia laureato
0.76 che non sia laureato 
>> la regressione logistica permette di studiare l’influenza esercitata 

da un certo numero di variabili indipendenti su questa probabilità. 
>>attraverso una logica coeteris paribus, permettono di stimare I 

differenziali di rischio di un certo fenomeno in funzione delle 
caratteristiche che contraddistinguono le unità di analisi



DESCRIZIONE GENERALE DELLA TECNICA
Esempi: 
- Diversa propensione a dichiarare un’intenzione di voto per 

un partito piuttosto che un altro, in base alle caratteristiche 
occupazionali dei soggetti 

- Diversa propensione a soffrire di una certa patologia, in base - Diversa propensione a soffrire di una certa patologia, in base 
a certi comportamenti a rischio 

- Diversa propensione a consumare un certo prodotto in base 
ai diversi stili di vita rilevati degli intervistati 



DESCRIZIONE GENERALE DELLA TECNICA
DUE TIPI FONDAMENTALI DI MODELLI DI 

REGRESSIONE IN FUNZIONE DELLO SCHEMA CHE LI 
GUIDA 

A) MODELLI PREDITTIVI (con cosiddette variabili di A) MODELLI PREDITTIVI (con cosiddette variabili di 
controllo)

B) MODELLI ESPLICATIVI (con variabili tutte intervenienti)

…importanza non misurata dell’influenza indiretta



MODELLO ESPLICATIVO E PREDITTIVO 

Pisati (2003)



MODELLO CAUSALE 

Pisati (2003)



MODELLO CAUSALE E MODELLO PREDITTIVO 



MODELLO CAUSALE DI REGRESSIONE LOGISTICA

DOMANDA DI RICERCA: effetto di diverso ammontare di risorse
educative familiari sull’istruzione dei figli. 

VARIABILI CONSIDERATE: effetto esercitato dal titolo di studio 
del padre sul conseguimento o meno di una laurea per i figli

Potrebbe darsi che l’effetto sia influenzato dal contesto geografico, 
dall’età o dal genere, per questo vengono utilizzate variabili di 
“controllo”: che non hanno un diretto effetto sulla variabile
dipendente, ma che consentono di studiare l’effetto tra xi e y, al 
netto di variabili di contesto. 

Nel nostro caso: VARIABILI DI CONTROLLO: età del soggetto, 
genere, localizzazione geografica. 



Output:

MODELLO CAUSALE DI REGRESSIONE LOGISTICA

- tralasciamo l’effetto sulle variabili di controllo perché sono considerate contemporanee (ovvero la 
loro gerarchia in termini di causa-effetto non può essere presa in considerazione) 

- Attenzione posta su differenze negli effetti della variabile ritenuta “causa” della variabile 
dipendente “conseguimento del titolo universitario”.

- La misura delle diverse propensioni è indicata dai BETA, che nella regressione logistica esprimono 
una misura lineare chiamata logit

(stessa misura può essere data dagli ODDS RATIO, ovvero esponenziali a base naturale dei beta, che 
costituiscono invece una misura pseudo-probabilistica di tipo logaritmico).  



Output:

MODELLO CAUSALE DI REGRESSIONE LOGISTICA

- Il BETA aumenta in modo quasi proporzionale all’aumentare del livello di istruzione del padre

- Se il padre è laureato  (modalità di riferimento) BETA è uguale a 0

- Se il padre è diplomato  BETA è negativo (-1.239) e così via 

- In sintesi: più basso è il titolo di studio del padre, minori sono le possibilità che il figlio sia laureato 

- Più il padre è istruito, maggiori sono le possibilità che il figlio consegua un titolo di studio 
universitario 



In un modello predittivo l’antecedenza delle variabili indipendenti 
non è più necessaria in  quanto L’ATTENZIONE è POSTA 
SULLA CAPACITA’ DEL MODELLO DI SPIEGARE LA 
VARIAZIONE DELLA VARIABILE DIPENDENTE

Es:

MODELLO PREDITTIVO DI REGRESSIONE LOGISTICA

Es:
Vogliamo prevedere la presenza o meno di uno stato di salute 

dichiarato non buono, rispetto ad alcune variabili che ci 
attendiamo siano validi predittori: età, numero di stanze 
nell’abitazione, risorse economiche familiari, titolo di studio, 
stato di stress. 



- Consideriamo la salute percepita (y) dicotomizzata in BUONA E 
NON BUONA

- Inseriamo le variabili predittori

MODELLO PREDITTIVO DI REGRESSIONE LOGISTICA



- Dovremmo guardare alla bontà complessiva
- Interpretiamo il senso incrementale (stress maggiore = salute 

non buona), ma non in %. 

MODELLO PREDITTIVO DI REGRESSIONE LOGISTICA



DESCRIZIONE DEL MODELLO: DESCRIZIONE DEL MODELLO: 
OBIETTIVI E STRUTTURA







Analisi dei dati qualitativi
 Confronto (es. Età media di chia ma il vino e che non lo ama)
 Analisi per classi di età (frequenza assoluta e frequenza relativa)
 Probabilità di amare il vino per classi di età
 Analisi grafica: 



















Scopo: stimare gli effetti di variabili indipendenti su una variabile 
dipendente di tipo CATEGORIALE 

3 equazioni fondamentali per descrivere il modello: 
1. Equazione predittiva

DESCRIZIONE DEL MODELLO: OBIETTIVI E STRUTTURA

1. Equazione predittiva
2. Componente stocastica
3. Componente sistematica 



L’equazione predittiva: 
Il parametro da stimare (      , dove i indica gli N casi considerati) si 

calcola attraverso un’espressione additiva e lineare di k variabili 
x (ossia i regressori)

DESCRIZIONE DEL MODELLO: equazione predittiva

Dove: 
- B0 = valore della dipendnete quando tutti regressori =0
- Bj = variazione della dipendente per ogni aumento del 

regressore corrispettivo xj



La componente stocastica differisce dalla regressione lineare, in 

quanto y essendo categoriale impone assunzioni sulla sua 

distribuzione “naturale” che la riconducono 

alla bernoulliana o

DESCRIZIONE DEL MODELLO: componente stocastica

alla  multinomiale

(Christensen, 1990). 



DISTRIBUZIONE DI BERNOULLI
Quando Y è dicotomica
yi=1 quando si presenta l’evento 
yi=0 quando non si presenta
La variabile casuale Yi associata alla osservata yi ha una 

DESCRIZIONE DEL MODELLO: compnente stocastica

La variabile casuale Yi associata alla osservata yi ha una 
distribuzione di probabilità nota il cui unico parametro da 
stimare è il valore atteso, corrispondente alla probabilità di 
verificarsi dell’evento (P di Yi=1)



DISTRIBUZIONE MULTINOMIALE

Quando yi è composta da più di due categorie  la componente 
stocastica del modello può essere considerata una 
generalizzazione del modello binomiale, dove Q categorie della 

DESCRIZIONE DEL MODELLO: compnente stocastica

generalizzazione del modello binomiale, dove Q categorie della 
variabile osservata sono associabili a Q variabili casuali di tipo 
bernoulliano: 





Per la parte sistematica del modello dobbiamo ricordare che il modello di regressione 
logistica non si occupa di stimare un valore metrico puntuale 

(ovvero la media quando la variabile casuale è normale), 
bensì una PROBABILITA’ (p-greco) che ha valori che possono variare solo 

tra 0 e 1

La funzione che utilizziamo permette di trasformare una variazione
continua (- infinito; + infinito) in una variazione discreta con campo di

DESCRIZIONE DEL MODELLO: componente sistematica

continua (- infinito; + infinito) in una variazione discreta con campo di
variazione tra 0 e+1

Noi andremo a stimare la trasformazione logistica del parametro, quindi
avremo differenze tra probabilità di due soggetti, tenendo in
considerazione che:

- Per variazioni vicine allo 0 le probabilità cambieranno sensibilmente
- Per variazioni lontane dallo 0 le variazioni di probabilità tenderanno

ad essere irrilevanti



…più di una variabile indipendente



Laboratorio in R



1. Preparaiamo il dataset avendo cura di avere Y dicotomica
(es. PassitoY: mi piace il passito =0 ; non  mi piace il passito = 1)

2. Salviamo in csv
3. Leggiamo il nostro dataset in R (ricordiamoci “attach”)
4. Selezioniamo le variabili di interesse (passito1)
5. Controlliamo che le variabili di interesse siano integer o number

str(passito1)
6.    Controlliamo che non ci siano valori nulli

sum(is.na(passito1))  
7. Guardiamo le caratteristiche dei dati

summary(passito1)
8. Controlliamo che le informazioni Y siano distribuite fra tutte le categorie di interesse8. Controlliamo che le informazioni Y siano distribuite fra tutte le categorie di interesse

xtabs(~LIKE_PAS+AGE_RANK)  # se ce ne sono meno di 5 in una classe togliamola!
9. Trasformiamo le variabili  integer in factor:  ad esempio

passito1$age=as.factor(passito1$age)
10. Eseguiamo l’analisi logit:

logit=glm(LIKE_PAS~AGE_RANK, data=passito1,family=“binomial”)
11. Interpretiamo i risultati: 

summary(logit)
12. Goodness of fit (la differenza tra null deviance e residual deviance deve essere alta!)
13. Prediction: 
x=data.frame(AGE_RANK=2)
P=predict(logit,x)
X



Letture consigliate


