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1. Elmodelo de regresion. El comando REGRESION

1.1. El modelo de regresion

1.1.1. Introduccion

La regresion lineal estudia la relacién existente entre una o mas variables,
denominadas independientes y otra, denominada dependiente, con propdsitos tanto
descriptivos como predictivos.

Podemos plantear una relacién, en principio lineal, entre una variable Y dependiente
gue trata de ser explicada por k variables independientes y un término de
perturbacion aleatoria e. De esta forma para cada observacidn se tendra:

Vi=botbiXii+......+bXite; i=1,....,n [1]
donde:

b, ....... , b son parametros desconocidos a estimar, y
e i=1,....,n son variables error, independientes y con distribucién N(O,GZ)

De forma matricial Y=XB+E donde X es una matriz con la primera columna unitaria.

El analisis de regresion es una de las técnicas mas utilizada en investigacion, sus
posibilidades son innumerables como lo demuestran las continuas referencias en
publicaciones. Sus aplicaciones se pueden agrupar en dos grandes apartados:
prediccion y explicacion. Estos dos usos no son mutuamente excluyentes y existiran
investigaciones donde se utilicen con ambas finalidades.

En la prediccion, la combinacién lineal de las variables independientes se dirige a
maximizar la estimacion de la variable dependiente, y es un predictor del poder
explicativo de la variable dependiente por las variables independientes. Se deben
conseguir niveles adecuados de explicacion de la variable dependiente para justificar el
modelo de regresién. También, la faceta predictiva del andlisis de regresidn, sirve para
evaluar el conjunto de variables independientes como predictoras de la variable
dependiente.

La vertiente explicativa del analisis de regresion, se utiliza para dar una visién de la
importancia relativa de cada variable independiente valorando su magnitud y signo.
Ademas, se puede trabajar para determinar el tipo de relacion existente (lineal,
cuadratica, logaritmica, exponencial, potencial, etc) con la variable dependiente.

Regresion lineal simple

En el caso particular de una Unica variable independiente X, se habla de regresién
lineal simple. La correspondiente funcidn de regresién sera del tipo:
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f(X,bo,b1)=bo+b1X
vi=botbixi+e; i=1,....,n (2]

Es de destacar la semejanza entre el modelo [1] y el andlisis de la varianza modelo
factorial con un solo factor, siendo la Unica diferencia la relativa a que mientras en [2]
la variable X puede tomar cualquier valor, en el modelo de analisis de la varianza sélo
puede tomar los valores 1,0, segln se encuentre presente o no el nivel considerado.

Regresion lineal miltiple
En el caso de mas de una variable independiente, se habla de regresion lineal multiple.
Su modelo matematico se presento en [1].

1.1.2. Procedimiento

La consecuciéon del modelo de regresidon exige el siguiente procedimiento:
a) Elegir un método de seleccidon de variables
b) Determinar si hay observaciones que desvirtien el modelo y analizar las
condiciones de aplicacion. Es decir, evaluar el modelo
c) Evaluacién de la significacion en el modelo
d) Interpretar los resultados efectuando una valoracién del proceso y del ajuste
final obtenido

a) Seleccion de las variables

Existen diversos criterios: unos, emanados del problema de investigacién, y con claros
tintes tedricos, y otros por criterios empiricos.

En el primer caso se puede dar errores de especificacion, tomando variables o
incluyendo otras irrelevantes para la investigacion. La inclusién de variables
irrelevantes afecta a la parsimonia del modelo, y la falta de variables relevantes influye
en el poder explicativo del mismo.

Ademas del error de especificacion, las variables pueden tener errores de medida, que
en el caso de las independientes, influyan en las predicciones de la dependiente. Los
errores de medida se pueden evaluar mediante andlisis causal.

Cuando se utilice variables ficticias, los coeficientes del modelo de regresidon
representaran las diferencias entre la media del grupo y la del grupo de referencia (el
de valor nulo).

Métodos de seleccion de variables

Entre los procedimientos alternativos a calcular todas las posibles ecuaciones de
regresion, en funcion de todas las combinaciones posibles de las variables
independientes, destacan los métodos de construccion por pasos:
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a) Método Backward: la ecuaciéon comienza con todas las variables incluidas; en
cada paso se eliminara una variable

b) Método Forward: en cada paso se introduce una variable

c) Método Stepwise: en cada paso puede eliminarse o introducirse una variable.
Dado que una variable puede entrar y salir de la ecuaciéon en mas de una
ocasion, es conveniente establecer un limite para el numero de pasos. En
general, se considera el doble del nimero de variables independientes. En este
procedimiento por pasos se debe tener en cuenta la influencia de la
multicolinealidad entre las variables independientes. El investigador debe
plantear un modelo tedrico con la inclusion de las variables mas relevantes y
los signos de las mismas.

A la hora de calcular los coeficientes, para asegurar que la tasa de error conjunto a lo
largo de todos los tests de significacion sea razonable, deben emplearse umbrales muy
conservadores (0,01) al anadir o quitar variables (Hair 1999,p.173).

b) Supuestos y limitaciones para la construccion de la ecuacion de
regresion

Identificar el cumplimiento de los condicionantes del modelo, debe considerarse como
paso previo y de validacion del andlisis de regresion.

Identificacion de observaciones influyentes
Hair (1999, p.177) las clasifica en tres grupos: datos atipicos, puntos de
apalancamiento e influyentes.

Estos puntos “distintos” se basan en alguna de las siguientes condiciones (Hair 1999,
p.178):
= Un error en la entrada de observaciones o datos
= Una observacion valida, aunque excepcional, explicable por una situacién
extraordinaria
= Una observacion excepcional sin una explicacidon plausible
= Una observacion ordinaria en sus caracteristicas individuales pero excepcional
en su combinacién de caracteristicas

Estas observaciones influyentes deben ser aisladas antes de comenzar la aplicacion del
método para evitar defectos en las predicciones realizadas con el mismo.

Los casos atipicos han sido muy estudiados, de forma que se han desarrollado
métodos de regresidn robustos para minimizar su impacto.

Los datos relevantes (de gran peso o importancia en el modelo), son identificados

cuando se emplea el SPSS mediante el “Dfajuste” . Se calcula el valor de la prediccidon
para un elemento, cuando el mismo esta vinculado a la muestra y cuando no esta
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incluido en ella, de tal forma la diferencia viene representada por el valor de
“Dfajuste” o su valor tipificado “Dfajuste tipificado”.Si esta diferencia es grande la
observacion (x;yi) tendrd mucha importancia en el modelo de regresion, en caso
contrario sera menor su influencia. También se puede valorar los casos atipicos a
través de los residuos estandarizados cuya distribucién es N(0,1) y por tanto, valores
mayores a 2 o 3, segln criterio del investigador, serdn considerados datos atipicos.

Comprobacidn de las hipétesis del modelo

El modelo de regresion debe: a) estar bien especificado; b) las variables medidas sin
error sistematico; y c) los errores en la prediccién cumplir unas determinadas
condiciones (ser independientes con distribucién N(0,c?)).

El estar bien definido exige tener unas variables independientes relevantes, o de otra
manera, el modelo de regresidn debe cumplir el principio de parsimonia, es decir, la
conformacion del modelo con el menor niumero posible de variables independientes.
Para valorar la aportacion de cada variable independiente al modelo habra que
observar si el incremento del coeficiente de determinacion (R?) es significativo.

La existencia de errores sistematicos de medida, en general, dificulta la creacion de
cualquier modelo predictivo.

Respecto a los residuos y la definicion del modelo, se cumplira:

a) Linealidad
Cada variable independiente tiene una relacién lineal con la dependiente; o de
otra forma, para cada variable independiente la linealidad indica que el
coeficiente de regresidn es constante a lo largo de los valores de la variable
independiente (regresién lineal simple). O de forma equivalente E(e;)=0 para

La comprobaciéon de la linealidad de cada variable independiente se puede
hacer por:

= Los residuos no deben presentar ningln patrén sistematico respecto de las
predicciones o respecto de cada una de las variables independientes, se
observara mediante el grafico de residuos estandarizados

= La correlacion parcial entre la variable dependiente y cada una de las
independientes debe ser alta. También los grdficos de regresion parcial deben
presentar una forma lineal.

b) Homocedasticidad
Las varianzas de las distribuciones de Y ligadas a los distintos valores de las
variables independientes deben ser iguales. Var(Y/xiy,Xi,..... ,xik)=<52 o de forma
equivalente Var(e;)= o, para i=1,....,n:
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= Los residuos no deben presentar ningln patrén sistematico respecto de las
predicciones o respecto de cada una de las variables independientes

= Se puede emplear el test de Levene. Si hay heterocedasticidad se puede utilizar
transformaciones en las variables o el método de minimos cuadrados
ponderados

c) Independencia

El valor observado en una variable para un individuo no debe estar influenciado
en ningun sentido por los valores de esta variable observados en otros
individuos, es decir, cada variable predictor es independiente. En el supuesto
de normalidad, equivale a Cov(Y,Y;)=0 si i#j. y para los residuos, con el mismo
supuesto de normalidad, sera Cov(e;,ej)=0 si i#j . Estas condiciones se traducen:

= Los residuos no deben presentar ningun patron sistematico respecto a la
secuencia de casos

= Los residuos deben estar incorrelados; el estadistico de Durbin-Watson, D,
debe tener valores préximos a 2, si D es menor que 1,5 existe autocorrelacion.
Si D se aproxima a 4 los residuos estaran negativamente autocorrelados vy, si se
aproxima a 0, estaran positivamente autocorrelados

d) Normalidad
Se cumple Y/Xi1,Xi2,.....,Xik €S N(bg+biXi1+......+bXic; 02), o de forma equivalente,
que la distribucién de los residuos sea normal, N(0, °):
= Los residuos observados y los esperados, bajo hipdtesis de distribucién normal,
deben coincidir
= Para su comprobacidn se puede utilizar métodos graficos como el diagrama P-
P, o métodos analiticos, como la prueba de Kolmogorov-Smirnov

e) Multicolinealidad
El término multicolinealidad influye en la definicién del modelo y se utiliza para
describir la situacion en que un gran niumero de variables independientes estan
altamente interrelacionadas. Las variables que sean aproximadamente una
combinacion lineal de otras se denominan multicolineales.

Si una variable es una combinacién lineal perfecta de otras variables
independientes, la matriz de correlaciones sera singular (matriz singular es
aquella cuyo determinante es igual a 0), lo que se traducira a la hora de calcular
la ecuacion de regresion, en que no existird una unica solucién minimo-
cuadratica insesgada de calculo de sus coeficientes.

Una matriz de correlaciones con coeficientes muy altos es un indicio de

probable multicolinealidad; sin embargo, puede haber multicolinealidad
aungue los coeficientes sean relativamente bajos.
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Uno de los procedimientos mas utilizado para detectar la interdependencia
entre variables es el criterio de la tolerancia.

La tolerancia de una variable X; con las restantes variables independientes se
define como:

Tol=1-R?
donde R’ es el cuadrado del coeficiente de correlacién mdltiple entre X; y las
variables X]_,.... Xi_]_,xi+1, ..... ,Xk

= SiTol=0 la variable X; es casi una combinacion lineal de las
restantes variables y,
= SiTol=1 la variable X; puede reducir la parte de variacién de Y no

explicada por las restantes variables

En el método de seleccidn de variables por pasos, la variable seleccionada debe
tener una tolerancia minima con las variables incluidas en la ecuacién para
poder entrar en el siguiente paso. Por otro lado, al entrar la variable, ninguna
variable en la ecuacién deberia superar esa minima tolerancia con las restantes.

Para solucionar los problemas de multicolinealidad se puede: a) aumentar el
tamafo muestral, b) a partir de las variables relacionadas construir otra como
combinacion lineal de las anteriores y c) utilizar un procedimiento jerarquico
para introducir las variables y controlar la tolerancia de las mismas.

c¢) Evaluacion de la significacion del modelo de regresion

c1) Estimacion de los parametros

Calcular la ecuacién de regresion supone deducir la ecuacion del plano que mejor se
ajusta a la nube de puntos (Etxeberria 1999, p.54).

Sea B un estimador del vector de parametros B. Se define el vector de predicciones
como

El vector de residuos es

Uno de los criterios para obtener los coeficientes de regresion Bg,By,....,By,
estimaciones de los parametros desconocidos bg,bs,.....bx es el de minimos cuadrados,
gue consiste en minimizar la suma de los cuadrados de los residuos.

Si en el modelo de regresidn se calcula [X'X] y es una matriz no singular, es decir, si su

determinante |X'X| es distinto de cero, se puede calcular la inversa [X'X]™" y entonces
la matriz de los coeficientes sera:
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B =[X'X] X'y

Los b; son los coeficientes de regresion parciales, y asi, por ejemplo, b, nos da la
variacion de vy, inducida por una variacion de X,, suponiendo que las demas variables
permanecen constantes.

c2) Propiedades de los estimadores

Estimador de los coeficientes del modelo lineal
Como hemos visto el estimador de B por el método de minimos cuadrados es:

B =[X'X]X'Y
Es un estimador insesgado con Var( B )=c?[X'X]™*

El estimador de la varianza

Una hipétesis del modelo es la homocedasticidad, por tanto, Var(e)= o para i=1,....,n
.El pardmetro o habitualmente es desconocido y por tanto es necesario estimarlo. El
estimador de este parametro es la varianza residual definida como “el cociente entre
la suma de residuos al cuadrado (SCes) Yy el nimero de grados de libertad del modelo

(gl)”

S::SCres — _Scres — — 1 ielz
gl n—(k+1) n-(k+1) %3

Si se utiliza la hipdtesis de normalidad se obtiene la relacién siguiente de la
distribucion de S.>
Se(n—(k+1))
2

2
0 Xn-(k+1)
(o2

Obteniéndose como intervalo de confianza de o el siguiente:
2 2
(nz— (k +1))fe <o’< (n —z(k +11?Se
An-(k+1) 1-%) An-(k+1) (%)

c3) El andlisis de la varianza

A continuacion se vera la descomposicidn de la variabilidad de la variable Y cuando se
ajusta a un modelo de regresion multiple.

Se puede comprobar la descomposicién de cada observacion muestral en:
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Sctmal Scfeg Scres

ICRRIED NURIED YR

o de forma matricial:
SCres= [yy"blxly]
SCreg=[b'X'y-ny ’]
SCota=ly'y-ny g

La descomposicidon de la suma de cuadrados nos lleva a la siguiente tabla:

Tabla 5.1.1.- Tabla de andlisis de la varianza para el modelo de regresion

Fuente de Suma de Grados de Media de Estadistico
variacion cuadrados Libertad cuadrados o varianzas F
Regresion SC k 2
g | reg Sé _ MCreg — Sckreg S_R _ MCreg
2
Se MC res
Residual SCres n-(k+1) _ SCres
Se2 = MCres_n_k_l
Contraste muiltiple: Hy:B;1=...... =B,=0 frente a H1: 3 i: B;#0

La hipdtesis nula significa que las variables independientes no mejoran la prediccion de
Y sobre y" =y La tabla anterior de andlisis de la varianza a través de Fin-(ke1) PErmite

estudiar la significacion en el contraste multiple. Si resulta significativo algun B; es
distinto de cero.

Contraste simple: Hy: Bi=0 frente H1:B; 20
La hipdtesis nula significa que la variable X; no mejora la prediccién de Y sobre la
regresion obtenida con las k-1 variables restantes.

El estadistico de contraste t=E donde s, se distribuye bajo Ho como una t de
SBi

Student con n-(k+1) grados de libertad. Si el p-valor asociado es menor que a, se

rechazara la hipétesis nula al nivel de significacion .

Existe otro procedimiento de realizar esta prueba que presenta la mejora respecto al
anterior en permitir ejecutar contraste de varias variables a la vez. Para ello si se
quiere contrastar la influencia de la variable X; se ajusta el modelo de regresién
completo con las k variables independientes y se calcula la SCyg (k) . Después se realiza
el mismo proceso pero con las k-1 variables, todas menos la X; y se calcula SCeg (k-Xi).
Se define la suma de cuadrados incremental debida a X; como:
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ASC,. (x)=SC

" (k)-SC,.(k—x)>0

reg reg

Se plantea la hipdtesis anterior Hq: Bi=0 frente H;:B; # 0 y se utiliza como estadistico:
ASCreg (Xi)
F=——l—— i=0,1, k
Se (k)
que se distribuye segun Fin (1) Con este procedimiento se obtiene los mismos
resultados que con el contraste t, pero ademas tiene la ventaja que se puede utilizar
para un conjunto I<k {Xj1,X;,.....,X;} de variables independiente, dando:
ASCreg ()]
Fo L
2
S (k)

que se distribuye segun una F con |,n-(k+l) grados de libertad.

c4) Analisis de la asociacion entre las variables

Al ajustar un modelo de regresion multiple a una nube de puntos es importante
disponer de medidas que permitan medir la bondad del ajuste. Esto se consigue con
los coeficientes de correlaciéon multiple. Como sabemos la correlacion mide el grado o
fuerza de relacidn existente entre variables.

El coeficiente de correlacion simple (o de Pearson)
El coeficiente de correlacidon simple p, mide el grado de asociacion lineal entre las
variables X e Y p,y, es tal que: -1<p,,<1

" Sipy=1 la asociacion sera lineal positiva
" Sipy=-1 la asociacion sera lineal negativa y,
" Sipy=0 no existird asociacion lineal

El estimador muestral del py, es el coeficiente de correlacion muestral ry,

r(x,Y) :%

X ¥y

Donde el numerador es la covarianza muestral entre las variables X e Y; Sx,Sy son las
desviaciones tipicas muestrales de X e Y respectivamente.
El coeficiente de determinacion
En general cuando se ajusta un modelo estadistico a una nube de observaciones, una
medida de la bondad de ajuste es el coeficiente de determinacion, definido como:

x * )2
_SCuy iZﬂ)(yi y)

R2
SCat 3 (y,—y)?
i=1
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R? representa el porcentaje de variabilidad de Y que explica el modelo de regresién. Si
el modelo de ajuste es el lineal multiple, R se denomina coeficiente de correlacion
multiple.

Ademas, se puede establecer una relacion con la F de la tabla 5.1.1. Como:

2
2 SCreg y F= MCreq se pueden relacionar F y R mediante: F= - R 7k
SCtot MCres (l_R )/[n_(k+l)]

R

Cuando n es pequefio, R* es muy sensible a los valores de n y k, entonces los
programas de ordenador dan el R? (ajustado) que modula la influencia del tamaiio
muestral en su valor:
R?(ajustado) =1— (1— R?)—1—1
n—(k+1)
El coeficiente de correlacion multiple
El coeficiente de correlacion multiple py.1.x es una medida del grado de asociacion
lineal entre Y y el conjunto de variables independientes Xy,....,Xx, y es tal que: 0<py.1.k
<1

= Sipyik =1 el ajuste del plano de regresion a la poblacién es casi perfectoy

" Si pyi1k =0 el plano de regresién no mejora la prediccion de Y sobre la

prediccidn con la media muestral de Y.

El estimador muestral del py.1 k, es el coeficiente de correlacion multiple muestral, R.

Todos los calculos necesarios para el andlisis del grado de asociacion lineal se suelen
disponer en una tabla como la siguiente:

Tabla 5.1.2.- Tabla de andlisis de asociacion para el modelo de regresion

Fuente de variacion Suma de cuadrados Varianza Correlacion
Debida a la regresion b'X'y-ny? g’ Rzzs_é
s
Debida al error yy-b'Xy Se 1-R%:= S:
)
Total y'y - ny? s> |-

Con todo lo anterior, el coeficiente de correlacion multiple sera:

2 N
R= 1-8—22\/1-—yy, bi(zy
Sy yy-ny

El coeficiente de correlacion parcial
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Puede interesar estudiar el grado de asociacion existente entre dos variables (por
ejemplo Y y X;) una vez que se ha eliminado la influencia que las restantes
independientes ejercen sobre ella. Este problema viene resuelto mediante la
determinacién del coeficiente de correlacion parcial, que representaremos como

My1.2,3.4,..k

Una de las expresiones mas utilizada es:
adj o,

2 _
1234,k —F———
Jadj o,,.adj o,

Donde adj o1, representa el adjunto del elemento o1, en la matriz de covarianzas.

¢5) Prediccion en el modelo de regresion lineal miltiple

Uno de los fines primordiales que se persigue al ajustar una funcién a una nube de
puntos es el de poder extrapolar, esto es, dado el valor de la variable/s
"independiente/s" exterior al recorrido que presenta la nube de puntos, calcular el
correspondiente valor tedrico de la variable "dependiente".

El ajuste sera mas preciso conforme el valor de la variable independiente esté proximo
a los valores primitivos.

d) Interpretacion de resultados
Para interpretar los resultados del analisis de regresion multiple sera necesario:

Evaluar el coeficiente de regresion
Para ver la influencia de cada variable en el modelo. Se utiliza los coeficientes beta con
los datos estandarizados.

Evaluacién de la multicolinealidad
= Valorar el grado de multicolinealidad.
= Determinar su impacto en los resultados

Segun hemos comentado, para evaluar la colinealidad de parejas o de multiples

variables se utiliza el valor de la tolerancia o su inverso el factor de influencia de la
varianza (VIF).

La multicolinealidad hace inestable los coeficientes de la ecuacion de regresién
aumentando la variacion de los mismos y en consecuencia los intervalos de confianza.

Ademas de interpretar los resultados, el analisis de regresién exige la validacién de
resultados como observacidn del poder de generalizacién de los mismos.

Validacidn de resultados
» En primer lugar sera necesario tener en cuenta el valor de R?
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= Se puede coger una muestra adicional o dividir la muestra

= Se puede utilizar el estadistico “PRESS” que es una medida parecida al R* pero
para n-1 modelos de regresidon. Es un procedimiento similar a las técnicas de
“bootstrapping” de remuestreo

= Comparacion de los modelos de regresion. Se utilizara distinto niumero de
predictores y/o distinto ajuste (lineal, cuadratico, cubico, etc). Serd necesario
utilizar el R? ajustado para evitar la influencia del tamafo muestral

1.1.3. Variables de intervencion

En ocasiones se desea incluir en la ecuacion de regresidn, variables categdricas. Para
ello es necesario crear las denominadas variables de intervencién.

Si la variable independiente es nominal dicotdmica, bastara con crear una variable con
el valor 0 para una categoria y 1 para la otra e incluir esta variable en la ecuacion como
una mas.

Si la variable independiente es nominal con mas de dos categorias, sera necesario
crear mas de una variable. Por ejemplo, si la variable tiene cuatro categorias, A, B, Cy
D, serd necesario crear tres variables de la siguiente forma:

Tabla 5.1.3.- Ejemplo de variables de intervencion en el modelo de regresion
Xi[lhi[l|]3

A
B
C
D

O|O0|O|F
o|O|—|O
O|r|O|O

Las variables I, |, y I3 se incluiran en la ecuacion de regresidon junto con las restantes
variables independientes.

1.2. El comando REGRESSION

Permite realizar analisis de regresidon, tanto simple como multiple, proporcionando
diversos métodos y criterios para la construccion de cada ecuacién de regresion.

Problema-ejemple

El ejemplo propuesto recoge los resultados (simulados) de 200 alumnos en una prueba
de aptitud musical con seis variables X1( tono), X2(intensidad), X3(ritmo), X4(tiempo),
X5(timbre), X6(memoria tonal). La escala de medicién es de 0 a 100 para cada variable.
Ademas se almacend la valoraciéon en una prueba de entonacién vocal (Y) en una
escala de 0 a 100 (ver fichero regresion.sav).
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El modelo de regresidn. El comando REGRESION

Se propone realizar un andlisis de regresion lineal con Y como variable dependiente.
Desarrollo del ejermplo

1.2.1. Regresion lineal simple

Para comenzar pensemos en un modelo de regresién lineal simple con Y como variable
dependiente y X2 (intensidad) como independiente. Para observar el tipo de relaciéon
se dibuja un diagrama de dispersion:

100,00
90,00

_ o °s0°®
80,00 @0

70,00 ° 00‘&6 o83 09
o o

entonacion vocal
‘é o
o
o
@ ©O
%%ogg
%o
PooPo
o

60,00 o 00 oo

50,00

0 20 40 60 80
intensidad

Fig. 5.1.1.- Diagrama de dispersion Y-X2

Como se observa en el grafico la nube de puntos parece ajustarse a una linea recta,
para encontrar la expresién de dicha funcién mediante SPSS habrd que seleccionar:
Analizar > Regresidn >Lineal y se accedera al cuadro de didlogo de la fig. 5.1.2.

Se seleccionard como variable dependiente Y (entonacion vocal) y como
independiente X2 (intensidad).

Como en otros procedimientos de SPSS, cuando se pulse pegar se afiade al fichero de
sintaxis. En este caso dicho fichero tomara la expresion:

GRAPH
/SCATTERPLOT(BIVAR)=x2 WITH y
/MISSING=LISTWISE.

HRAREREX Anlisis de regresion *FHkk kR KKKk
REGRESSION
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El modelo de regresidn. El comando REGRESION

/MISSING LISTWISE

/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
JCRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/NOORIGIN

/DEPENDENT y

/METHOD=ENTER x2.

[

Dependientes:
@5’ tona [x1] = > |g§> entonacidn vocal [v] -
& intensidad [x2] Blogue 1 de 1 Graficos...
& ritmo [x3]
& tiempo s
‘& timbre [_}{5] Independientes:
ﬁ memaria tonal [x6] ﬁ intensidad ol

ﬁ errar [g]

&’ Wahalanobis Dist...
ﬁ Cook's Distance [...
ﬁ Centered Levera...

Estadisticos...

Guardar...

Opciones...

Estilo...

Método: |Intru = |
& COVRATIO [COV...
 DFFIT [DFF_1] Variable de seleccion:
&7 sStandardized DF .. dy | |
&7 DFBETA Intercept...
& DFBETAx1[DFB.. e e
&’ DFBETAx2 [DFB... g | |
& DFBETAx3 [DFB... Ponderacién MCP:
& DFBETAX[DFB.. & @ | |

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestahlecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fig. 5.1.2.- Cuadro de didlogo. Regresion lineal

Los resultados de ejecutar el procedimiento andlisis de regresion, con las opciones
dadas por defecto por el programa seran:

Tabla 5.1.4.- Resumen del modelo

Modelo R R cuadrado | R cuadrado corregida | Error tip. de la estimacidn
1 ,351(a) ,123 ,118 7,31940

a Variables predictoras: (Constante), intensidad

Donde R es el coeficiente de correlacion y R cuadrado el coeficiente de determinacion.
El valor de éste ultimo permite afirmar que de la variacidén de la variable dependiente
el 12,3% se puede explicar por la variable independiente X2. El error tipico de
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