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4. Acercamiento con el fin explicativo: analisis inferencial
orientado a Regresion.

0 2 Aproximaciones:
» Basada en el contraste de Hipdtesis Estadisticas.
*» Basada en la potencia estadistica y en los intervalos confidenciales.
o0 Tener presente el repaso sobre el contraste de Hipdtesis y en general el mdédulo
inicial sobre Modelizacion.
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4.1. Analisis de Regresion para investigaciones
correlacionales/covariacionales

4.1.1. Introduccion aregresion

Interpretacion basica a partir del Diagrama de dispersion

Figura adaptada a partir de Ramos, M.M.; Catena, A. y Trujillo, H. (2004). Manual de Métodos y Técnicas
de Investigacion en Ciencias Del Comportamiento. Madrid: Biblioteca Nueva.
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Bases de la estimacioén lineal

Todas las predicciones del modelo, Y, descansan sobre la linea recta.

Los errores de prediccion 6 residuales, € =Y, —Y,, se definen como la distancia vertical entre
los puntos de datos y la recta.

El parametro de interseccién BO corresponde al valor de Y, cuando X; es cero 6 punto de

origen de la recta.
La pendiente B1 cuantifica el cambio en Y, por cada incremento unitario en X;.

Positiva, lo que expresa un crecimiento en el criterio conforme aumenta el predictor
negativa, expresando decrementos en el criterio correspondiendo a incrementos en el
predictor.

A partir de la Suma de Cuadrados Error, y teniendo en cuenta el modelo ampliado 6
completo en comparacion al restringido, podemos reconstruir el proceso de contrastacion de
Hipdtesis tal y como vimos en el Modelo General.

Proceso de analisis general.

Se ajustan los modelos correspondientes a los datos con objeto de estimar los parametros
correspondientes

Se estima la medida de Reduccion Proporcional del Error (RPE) del modelo Ampliado en
referencia a un modelo Compacto

Entonces, La medida RPE y su complementaria, 1-RPE, se transforman en Medias
Cuadraticas dividiendo por los grados de libertad correspondientes.

El cociente entre ambas MMCC nos lleva a un estadistico F que nos proporciona informacion
sobre lo que ganamos con el modelo Ampliado por parametro afadido.

Finalmente comparamos el valor de F con un valor critico obtenido a partir del modelo de
distribucion F segun el nivel de significacion que imponemos. Si el valor de F asociado a la
magnitud RPE supera el valor critico, entonces nos inclinamos en contra de la Hipétesis
Nula, o lo que es equivalente, a favor del modelo Ampliado frente al modelo Compacto y al
contrario si el valor es inferior.
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4.1.2. Andélisis global de laregresion lineal

Tabla Resumen de la per spectiva de M odelizacién en el contexto de Regresion.

Cuadro 8.1 Adaptado a partir de de Ramos, M.M.; Catena, A. y Trujillo, H. (2004). Manual de Métodos y
Técnicas de Investigacion en Ciencias Del Comportamiento. Madrid: Biblioteca Nueva.

Supuesto 1
Analizar - Regresion - lineal
> Dependiente: FreqY;
2el =0 gl (v) WE Fi n’ P Independie[;]tes: 3(1'
o SCS(%%:M) MCR CR MCR SCR o(F.) Estadisticos-> Estimaciones >
egres. e - = — K i
SCe(SAT) 1 1 MCe SCE(COM) Con‘tm‘uar > Acgptar .
(AT Statistics=> Multiple Regression
Err.o MCs = SC(SAT) ->Variables: Dependent: FreqY;
Residual SCe(SAT)  N-2 N-2 Independent:  X1>  OK->
Total SCe(COM) N-1 Aceptar->Pestafia Advanced ->
*psa Summary>  ANOVA >
Pestafia Residuals
[
Interpretacion:

Analisis de los parametros
e Si deseamos probar la significacion del parametro By entonces, segun la perspectiva de
modelizaciéon tendriamos que comparar los modelos:

AMP:Y = B+ B X +&| [Hy:p,=0
COML:Y, =8 X +¢& | |H:B,#0

e Para probar la significacién del parametro B; entonces comparariamos los modelos:

AMP:Y = B, + B+ X +&| [Hy:f,=0
COM2:Y =p,+¢ | |H,:5,#0
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41.3. Resumen del Modelo

Los Intervalos Cofidenciales:

RS MC
Interseccion. By, F.. . [—= en escala directa 6 f,*./, F., .. /—= en
9 g: n ! n
X

escala diferencial respecto a la media del predictor.

Pendiente. B, +,/ F. %
X

Donde SC, = Z(X —Y)Z

Para estimar la potencia estadistica nos basaremos en RPE como medida del efecto de
tratamiento, o mejor la medida ajustada, y a partir del mismo buscaremos en las curvas
de potencia o mediante un programa especializado.

Mejorar la interpretacion de las predicciones

En ocasiones interesa cambiar la escala de la ecuacion de regresiéon, basicamente
refiriendo todos los puntos con respecto al promedio de las variables.

Y = fo+ Bi(X = X).
Donde ﬂg =Y. En otras palabras, el parametro de origen recoge ahora la coordenada
(X.¥).

INTERVALOS CONFIDENCIALES POTENCIA

» Supuesto 1 » Supuesto 1

Analizar > Regresion - lineal > Statistics=> Power Analysis=> Power Calculation = One Correlation,

Dependiente: FreqY; Independientes: X1, t-Test> OK - Rho: 0,44 (es RZ,); N: 18 Alpha: 0,05> OK->

Estadisticos> Estimaciones, Intervalos !

Statistics> Advanced vs. Rho; Power vs. Alpha___ :

Linear/NonLinear->General Linear Opciones del programa Statistica: _ . _

Models=> General Linear Models >0K=> e Power Calculation. Célculo de la potencia y Funciones de Potencia para

Variables: Dependent: FreqY; Continuous estimar la potencia a partir del tamafio del efecto, alfa y tamafio

pred: X1-> OK-> Aceptar->Pestafia mUEStral'. . . . .

S > Coefficient e  Sample Size Calculation. Célculo del tamafio muestral a requerido para
ummary oetncients lograr un determinado nivel de potencia y también en function del resto

de pardmetros.

e Interval Estimation. Estimacidon por Intervalos a partir de variantes
analiticas especializadas que no suelen aparecer en los programas de
anélisis convencionales.

e  Probability Distributions. Modelos No centralizados que estan
implicados en las estimaciones de Potencia y del tamafio muestral.

Interpretacion; Interpretacion:
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4.2. EIl andlisis de mdultiples variables predictoras cuantitativas o

perspectiva de Regresion Mdltiple

Evaluar la significacion de cada uno de los predictores a través de su pendiente asociada
y se corresponde con la vertiente condicional de modelizacion.

AMP:Y = B, + £, X1 + 5, X2, +...+ﬂp71XP—ZI1- +ﬂpXR +& | |H, B =0
COML:Y, = B, + B X1 + B X2 +..+ S, XP-1 +¢ ~|H: B %0
la correlacion que interviene en la estimacion del parametro es basicamente una

correlaciéon semiparcial en la que se controla el influjo del resto de predictores
secundarios. En definitiva, para un modelo de regresién multiple con por ejemplo dos

predictores,

Extension dela Tabla Resumen de la per spectiva de M odelizacion a Regresion Mltiple
Cuadro 8.6 Adaptado a partir de Ramos, M.M.; Catena, A. y Trujillo, H. (2004). Manual de
Métodos y Técnicas de Investigacion en Ciencias Del Comportamiento. Madrid: Biblioteca

Nueva.
Fuente sc gl (v) MC Fk 1 p
R SCS(%Fé):M) MCR R p(F.)
egres e - B ——
SCe(SAT) P MCe  SCE(COM) “
SCSE:CR(;I\TH) MCRL SCRL o(F.)
e _ * e —
X1 SCe(SAT) 1 MCs  SCE(COMI) k
C
MC ==
al
SCRp= MCRp SCRp
SCe(COMp)- — ——— p(F)
Xp SCe(SAT) 1 MCe  SCE(COMp) “
Err. 6 Residual SCe(SAT)  N-(p+1)
Total SCe(COM) N-1
*pSG
e RPE equivale directamente al coeficiente R?
Supuesto 1 Interpretacion: (evitar comparaciones entre variables
Analizar > Regresiéon—> lineal > a partir de los pardmetros B, mejor a partir de RPE).

Dependiente: Y; Independientes: X1,
X2, X3, X4; Estadisticos>
Estimaciones = Continuar - Aceptar
Statistics> Multiple ~ Regression
>Variables:  Dependent:  FreqY;
Independent: X1-X4 > OK->
Aceptar>Pestafia  Advanced >

Summary—> ANOVA - Pestafia
Residuals.




©Manuel Miguel Ramos Alvarez
Curso de Analisis de investigaciones con programas Informaticos 1vV-8

4.2.1. Resumen del Modelo

e La correlacién global 6 multiple ahora expresa un indice general de relacién entre el
conjunto de predictores y el criterio, que por ejemplo para dos predictores se puede
calcular mediante la férmula:

2 2
fyp + 1y, — 2- yi Ty Ty

1-r]

R =

¢ Nuevamente la regresidon general llevara asociado un Error Tipico de Estimacion, pero
basado ahora en la correlacion multiple:

Six =S 1-R

e La Correlacion parcial que controla el influjo de una variable relevante sobre el
predictor focal y sobre el criterio de manera simultanea:

e Similar al anterior, la Correlacién Semiparcial controla el influjo de una variable
relevante sobre el predictor objetivo de manera selectiva.

Estimacion de intervalos confidenciales, también son validas las férmulas de regresion
simple pero incluyendo una medida de redundancia. En general, para la pendiente de cada
predictor p, la ecuacion es la siguiente:

pr i\[ a Fl;n—2 V MC&‘ 1 1

$Xp (1_ RE.l...p—l)

2

p.l..p-1
obtenida cuando se emplea a todos los predictores p-1 restantes en la prediccién del
predictor focal p, a modo de asociacion entre predictores. Una medida de redundancia

e A veces se expresa, su complementaria: medida de tolerancia, lo que es Unico para Xp
en la prediccion.

e Incluso la inversa de la tolerancia, exactamente lo que entra en el intervalo, recibe un
nombre: el factor de inflacidon de la varianza (VIF: Variance Inflation Factor).

., . 2 .
e La correlacion R que abreviaremos en adelante como Rp y es la medida RPE

Respecto a la estimacion de la potencia, bastaria intercambiar las estimaciones del efecto de
tratamiento propias de regresion mualtiple con las que aparecian dentro del planteamiento de
regresion simple

. . Interpretacion:
Analizar - Estadisticos>

Estimaciones, Intervalos  de
confianza, Correlaciones parcial y

semiparcial, Diagnasticos
Colinealidad ...
Statistics . Pestafia

Advanced->Partial Correlations &
Redundancy & Current sweep
matrix.

Para los Intervalos Confidenciales
y la Potencia seguir las
indicaciones de Regresion Simple
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4.2.2. Laespecificacion de la interaccion en el Modelo

Supongamos una investigacion con dos predictores (X1 y X2) de un criterio.

e Para evaluar el efecto principal/aditivo de la variable X1 de manera independiente:

SA\T 'YI :ﬂ0+ﬂ1'X]1 +ﬂ2.xzi +ﬂ3'X1°X2i +8i
COM :Y, = B+ B, X2 + B+ X1 X 2, + ¢,

e Para el efecto principal de la segunda variable predictora, X2:

SAT Y, = B, + B X], + ,o X2, + Be X1 X2, + &
COM :Y, = B, + Be X1, + B, X1 X2, +¢,

¢ Y finalmente, para evaluar la interaccién o efecto conjunto de los dos predictores:

AT =65+ Lo XY + S,2 X2 + S X1 X2, + &
COM Y, = Sy + S XL + B,2 X2 + &
» Como consecuencia, volveriamos a replantear el andlisis de regresién de

manera que el modelo final incluyera exclusivamente los parametros que son
significativos.

» Primero Creamos nosotros la interaccion: Interpretacion: ¢Se gana en ajuste R? al cambiar a
Transformar = Calcular = Interacc = X1 * un modelo mas complejo?
X2; Aceptar.

e Entonces Andlisis regresion: Analizar >
Regresion lineal - Dependiente: FreqY;
Independientes: X1, X2, Interacc,
Estadisticos> Estimaciones - Continuar
- Aceptar

e Analizar ... Estadisticos=> Estimaciones,
Intervalos de confianza, Correlaciones
parcial 'y  semiparcial,  Diagndsticos

Colinealidad ...
e  Statistics> Advanced
Linear/NonLinear-> General Linear

Models—> Factorial Regression ->0K->
Variables: Dependent: FreqY; Predictor: X1,
X2-> OK-> Aceptar—>Pestafia Summary->
Coefficients —>Pestafia Advanced -
Summary—> ANOVA -> Pestafia Residuals
-> Pestafia Advanced->Partial Correlations
& Redundancy & Current sweep matrix.

> Alternativamente se puede hacer a través
del médulo convencional Multiple Regression
si creamos nosotros la variable interaccion
(Afadir nueva variable “Interacc" y Pulsar
sobre su Nombre e incluir la férmula
“=X1*X2" en la ventana Functions).
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4.2.3. Andlisis detallado mediante regresion. Las tendencias
curvilineas

e Supongamos que nos interesase evaluar una tendencia mas compleja, como por ejemplo
de orden-3 6 cubica. ElI analisis mediante modelizacién implicaria, entonces los
siguientes pasos:

. AMP:Y, = By + B X+ B X7+ B XE | [Hy:RE=0
Perspectiva global: =
H:R*=0

COM :Y, = 4,

Perspectiva Condicional:
_ AMP:Y = S+ B X + B,X2 + B, X3 {Ho:ﬁlzo}
Lineal u orden-1 _ =
COM :Yi:ﬂ0+ﬂzxi2+ﬂ3xi3 H,:p#0

AMP:Y =B + BX. + B X% + B.X3
Cuadratica u orden-2 = Pot PR+ X5+ BoX E{

H,: 5, =0}
COM :Y, = B, + A X, + S X

H,:8,#0
AMP:Y = B. + B X + B X2+ B X3
Cubica u orden-3: = Pot BX+ BX0+ X s{

H, :,6’3:0}
COM ?u = ﬂo +ﬂ1Xi +ﬂ2Xi2

H,:p,#0

Interpretacion: ¢Se gana en ajuste R2 al cambiar a un

Analizar > Regresion > Estimacion modelo més complejo? Tener presentes indicaciones sobre
curvilinea > Dependientes: Y; especificidad de la Hipdtesis (crear los modelos mediante
Independiente: X1; Modelos: Lineal, opcion de Datos, Calcular).

Cuadrético, Clbico = Aceptar.

Statistics> Advanced

Linear/NonLinear->General Linear

Models=> Polynomial Regression—>
Una vez definidas las variables, el Boton
Between Effects permite ampliar la
complejidad del modelo polinémico.

) Interpretacion: Especifique el modelo final:
Conclusion: Probar con los

diferentes Modelos, omitiendo
predictores no significativos o
problematicos hasta dejar un
Modelo Final.

A 4

10
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4.2.4. El caso general: analisis de regresiéon de modelos complejos

e En concreto, se usa un método de regresién interactivo “regresidn paso a paso”
(stepwise regression) que va incorporando (“forward”) o eliminando (“backward”)
sucesivamente variables.

e EIl objetivo general es explicar un porcentaje de varianza del criterio similar al explicado
por el total de predictores.

¢ Se fija un nivel de significacion, lo que impone un umbral de inclusion de variables.

e En el método incremental, se calculan las correlaciones de todos los predictores con el
criterio y se selecciona la variable con mayor correlacion, siempre que supera el umbral
de inclusion.

e A continuacioén se elige el siguiente mejor predictor pero segun la correlacién semiparcial
para controlar la influencia del predictor que ya estaba en el modelo y siempre que
vuelva a superar el umbral.

e Asi sigue el procedimiento hasta que el incremento en correlacién multiple deja de ser
significativo, es decir no sobrepasa el umbral.

e La otra variante opera a la inversa.

o El problema es que si los predictores son redundantes (recordar los conceptos asociados
como tolerancia o tasa de Inflacién), entonces el algoritmo implementado por algunos
programas especializados no lleva a modelos realmente éptimos.

¢ Ademas, la interpretacion del modelo resultante puede ser dificil. Siempre es preferible
realizar un andlisis guiado por hipdtesis de investigacion que doten de sentido a los
resultados del andlisis estadistico.

e Si la investigacion incluye muchos predictores estara claramente enfocada desde el
punto de vista correlacional y sera preferible realizar los analisis dentro de la perspectiva
especializada de “analisis causal”, en la que se corrige el problema de “colinealidad”.

e Ademas de lo anterior, existe la posibilidad de plantear modelos complejos con
interacciones y polinomios, lo que se analiza mediante Modelos de regresion de
superficie (i.e. Response Surface Regression dentro del médulo GLM de Statistica).

Interpretacion:
Hacia delante y hacia atrds consideran las
variables una a una.

Supuesto 1

Analizar - Regresion> lineal >

Dependiente: ,Y; Indepgndlentes: XL, En los métodos introducir y borrar se consideran

X2, X3, X4; Método: Hacia adelante > blogues de variables.

Aceptar Pasos sucesivos realiza convergentemente la

Statistics>  Multiple  Regression introduccioén y la eliminacion.

—>Variables:  Dependent:  FreqY;

Independent: X1-X4 - Pestafia

Advanced -> Marcar Advanced options

(stepwise ...) > OK-> Method:

Forward stepwise = OK.

> Probar con otras variantes
buscando convergencia, i.e. Hacia
atras (backward).

11
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4.3. Alternativas robustas y No paramétricas de regresion

v' Linea resistente de Tukey y Reajuste de los parametros mediante un método iterativo de
Emerson y Hoaglin (1985)

Figura 4-1: Interpretacion gréfica del parametro de tasa de cambio en regresion robusta

Tercio Tercio Tercio
120 - Inferior Medio Superior
i
100 A ‘Ir
" |
& a0 |
= Ay =Mdz-Mdi
ﬁ T
QO B0 !
i !
0 |
£ 40 4 !
LLi ' | A =hiclz-Mddi | i
| | [Tasa Cambio:
201 ! I I i AYIAX
[ E 1
I:I T T T T 1
1] a 10 15 20 25
Heostilidad
+ BExtCar —=—YPred

v' Alternativa basada en los MM-Estimadores de regression
v' Alternativa No paramétrica basada en la prueba de Brown-Mood

Ver para todas ellas el manual general recomendado y se ilustraran en la dltima
sesion.

12
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4.4. Opciones de Regresion Lineal en los paquetes de Analisis

>

>

Probablemente, paquetes como SPSS tienen ventajas en cuanto al analisis de Modelos
complejos a partir de la opcidn de regresiéon por pasos.

En cambio, paquetes como Statistica son preferibles desde el punto de vista de la
Modelizacién.

Otros paquetes como S-Plus son la opcidén para Regresion Robusta.

13
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Opciones de Regresién Lineal en SPSS 12.0/15.0

Regresion lineal: Estadisticos §|

Coeficientes de regresidn v Ajuste del modelo

[+ Estimaciones [+ Cambio en B cuadrada

Continuar

: Cancelar
[+ Intervalos de confianza | W Descriptivos

[ Matriz de covaranza [v Correlaciones parcial v semiparcial Ayuda

it

v Diagnésticos de colinealidad

Residuos
[v Durbinwatzan

[v Diagnésticos por caso

* “alores atipicos a mas de |3 desviaciones tipicaz

" Todos los casos

Regresion lineal: Graficos

Continuar
““FPRED Dizperzion 1 de 1
““RESID Cancelar
*DRESID v o
“sDJPRED b 3 puda
*SRESID l—l
*SDRESID ~ %

Graficos de residuos tipificadas [~ Generar todos los gréficos parciales

[ Histagrama

[ Gréfico de prob. nomal

Represion lineal: Guardar nuevas variables

Walores pronosticados Rezsiduos
[ Mo tipificados [ Mo tipificados Cancelar
I Tipificados [v Tipificados

[ Coneagidos [ Estudentizados w

™ E.T. del prondstico promedio [~ Eliminados
[™ Eliminados estudentizados

Diztanciaz

[~ Mahalanobiz Eztadisticos de influencia
v D& Cook [ DfBetas

¥ Valores de influencia [ DfBetas tipificadas

[ Difjuste
[ Difjuste tipificado

[ Razdn ertre cavarianzas

Intervalos de prondstico
I Media [ Individuos
Intervalo de confianza: %

Guardar en archivo nuevo

™ Estadisticos de los coeficientes

Exportar informacion del modelo al archivo =L

E=aminar

1IvV-14

14
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Industrial Statistics & Six Sigma

Power Analysis
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General Linear Models

Generalized Linear/Monlinear Models
Genetal Reqgression Models

General Partial Least Sguares Models
NIPALS Algarithm (PCAPLS)
Variance Components

Suryival Analvsis

Maonlinear Estimation

Fixed Monlinear Regression
Log-Linear Analvsis of Frequency Tables
Time Seties/Forecasking

& Strucktural Equation Modeling
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1IV-15

Opciones de Regresiodn Lineal en Statistica

A) Aproximacion
clasica

B) Aproximacién
Modelizacion

e One-way ANOVA

(ZH Main effects ANDVA
B Factorial ANOVA
Nested design ANDVA
|£3 Huge balanced AMOVA

el Repeated measures AMOWA

v@ kultiple regreszion

ﬁ Factonial reqression

Iﬂ Palynamial regrezsion

@ Response surface reqression

A Misture surface regression

| . .

I_:E Shpsisal-covatiates

@ Separate-slopes model

@ Homogeneity-of-zlopes maodel
General linear models

15
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A) Aproximacion clasica (Regresion Mdltiple):

i T — .
u Multiple Linear Regression: CADIPI1_Sup1 E.Sl! E'I B Multiple Regression Results: CADIPI1_Sup1E.sta

Multiple Regression Results

Quick Advancedl oK |
el : FREQY Multiple B = L TEBBIBEE F = 4,413775
- c | Re=  5753270F  dE = 4,13
E YW ariables -ance Mo. of cases: 8 adjusted B?= 44544303 p = 017357
Zrandard errer of sstimate:2Z,953284724

Dependent:  none E Dok Tntercept: 251,11843450 Std Error: L72,3047 «( 13} = 1,6327 p = 1265

: plicie—"]
Independent; none ®1 beta=-1,% Xz beta=-,04 X3 beta=-, 44

M4 beta=—,89

=¥ 0OgenData

Input file: |F|aw al j
SELECT
v anced options [stepwize or idge regresgion] | EASE E &' W

. L. . . . izignificant betas are highlighted)
[ Review descriptive statistics. corelation matrix ™~

[ Extended precizion computations Alpha for highlighting effects: [.05 El
I o o Quick IAdvanced] HesiduaIs/assumptinns/pradiclion] Cancel
r MO deletion Summany: Regression results | E Optians +
Specify all wanablez for the analysiz; additional models & .
(jndep idep. wars) can be specified Iater. For stepwise CESIED
regrezsion etc. check the adwanced options chech box. ™ Painwize
™ Mean
Sem alzo the Genersl Regrassion hodals (GRk{) module. substitution

B) Aproximacion Modelizacion (Modelo Lineal General —GLM-):
EGLM Results 1: CADIPI1_Sup1E.sta

% GLM Results 1: CADIPI1_Sup1E.sta

: - - Summary | Assumptions ] Prafiler ] Custom bests Less
Residuals 1 ] Residuals 2 ] b atrin ] Feport ] S Less Residuals 1 l Teahieb 2 ] Matris ] Fepo
] Cloze
€3 Modiy

~ [®] Options +

Summary l Azzumplions ] Frofiler ] Custam tests

Close
i FREOQY
| Test all effects | ST ] Dependent variables ¥
4 Show predicted and residual values

[B] Options = | il Predicted and residgals| v

Urivariate results | Bl Descriptive cel statistics|

Between effects Alpha values

B Designterms | B Wwhole model R Conf.: |.350 @ r
L - c b -
i Coefficients | i Estimate | %l | Signif.: |.050 EI Sort obs by: ase numbers E Save
Probab. plats of resids
Predicted values & Fred. & resids
MHormal
Residuals Obs. & pred.
Half-narmal
Obs. & resids
* Raw v Flot absolute
" Standardized vl Res. & del res.

" Deleted residuals Dietrended | Caze ok res. |
" Studentized

" Studentized deleted

Fiesids for default plots:
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4.5. Realizacidon de los supuestos de practicas

Guia del analisis en Regresion

Andlisis exploratorio de los diagramas de dispersion
Analisis del modelo SATURADO de referencia

Andlisis de los residuales (estandarizados) y de las distancias de influencia indebida para
decidir sobre los posibles puntos extremos.

Confirmar conclusiones de significacion para cada predictor mediante regresién por
pasos.

Si graficos de residuales sugieren funciones curvilineas entonces pasar al analisis
polinédmico (regresiéon curvilinea).
Incluir interacciones si estan justificadas desde el punto de vista teérico.
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4.5.1. Ejemplificacion del andlisis de Regresion mediante el Supuesto 1

[Graficos|Dispersion...] o mejor [Graficos|Interactivos|Dispersion ...] para ajustar la
linea de regresion lineal.
Los diagramas de dispersion de cada predictor frente al criterio

Anadlisis del modelo SATURADO de referencia, es decir el que incluye todos los predictores (X1 a
X4) y de manera lineal.

[Analizar|Regresion lineal] Seleccionamos las opciones de Estadisticos, Graficos y
Guardar que aparecen en las ventanas precedentes...

Analisis de los residuales

Observar al menos los graficos de RRESID frente a ADJPRED, incluyendo los gréficos parciales y
el de probabilidad normal

Confirmarlo a partir de las Distancias de Cook.

El caso 8 parece tener un error estandarizado muy elevado pero puesto que esta justificado,
entonces no se omitiria

Confirmar las conclusiones de los pardmetros significativos (Unicamente la inversa de la
variable predoctora X1) mediante regresién por pasos, por ejemplo introduciendo variables en
pasos sucesivos.

Probar Modelo polinbmico

[Analizar|Regresion|Estimacion curvilinea ...]
La pregunta clave es ;Se gana en ajuste R? al cambiar a un modelo mas complejo que el lineal?

Centrar el modelo significativo y resumirlo adecuadamente.

Volver Principio
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