T. 9 — El modelo de regresion lineal

1. Conceptos basicos sobre el analisis de regresion lineal
2. Ajuste de la recta de regresion

3. Bondad de ajuste del modelo de regresion

» Modelos predictivos o de regresion: la representacion de la relacion entre dos (o mas) variables a

través de un modelo formal supone contar con una expresion logico-matematica que, aparte de
resumir como es esa relacion, va a permitir realizar predicciones de los valores que tomara una de
las dos variables (la que se asuma como variable de respuesta, dependiente, criterio o Y) a partir

de los valores de la otra (la que se asuma como variable explicativa, independiente, predictora o

X).

* En lo que respecta al papel que juegan las variables en el modelo, mientras que en el andlisis de la

relacion entre dos variables no se asumia un rol especifico para las variables implicadas (rol
simétrico de las variables), la aplicacion de un modelo predictivo supone que una de las 2 variables
adopta el papel de variable explicativa y la otra el de variable de respuesta y es, por tanto, que se

dice que las variables adoptan un rol asimétrico.

* En la literatura estadistica se han planteado diferentes tipos de modelos predictivos que han dado

respuesta a las caracteristicas (escala de medida, distribucién...) de las variables que pueden
aparecer implicadas en un determinado modelo. El mas conocido es el modelo de regresion lineal
(variable de respuesta cuantitativa), si bien, otras opciones a tener en cuenta son el modelo de
regresion logistica (variable de respuesta categdrica) o el modelo de Poisson (variable de respuesta

cuantitativa con distribucién muy asimétrica), entre otros.

1. Conceptos basicos sobre el analisis de regresion lineal

* El modelo de regresion lineal es el mas utilizado a la hora de predecir los valores de una variable

cuantitativa a partir de los valores de otra variable explicativa también cuantitativa (modelo de

_ Gabriel Molina y Maria F. Rodrigo
VNIVERSITATF IDVALENCIA Estadistica descriptiva en Psicologia
OpenCourseWare Curso 2009-2010



2

regresion lineal simple). Una generalizacion de este modelo, el de regresion lineal multiple, permite

considerar mas de una variable explicativa cuantitativa. Por otra parte, tal como se vera en un tema
posterior, es también posible incluir variables explicativas categoricas en un modelo de regresion
lineal si se sigue una determinada estrategia en la codificacion de los datos conocida como

codificacidn ficticia.

* En concreto, segin el modelo de regresion lineal simple, las puntuaciones de los sujetos en 2

variables -una de ellas considerada como variable predictora (X) y la otra como variable de

respuesta (Y)- vienen representadas (modeladas) por la ecuacion de una linea recta:

Y:ﬁo"'ﬂl'Xl

Cuando hay mas de una variable explicativa (modelo de regresion lineal multiple), se utiliza

un subindice para cada una de ellas, por ejemplo, para el caso de dos variables explicativas:

?=ﬂ0+181'X1+182'X2

Ejemplo de aplicacion de un modelo de regresion lineal simple a fin de modelar la
distribucion conjunta de las variables “Estrategias de afrontamiento” y “Estrés”. En este
ejemplo concreto, el modelo de regresion se concreta en el ajuste a los datos de la siguiente

ecuacion de regresion (también conocida como recta de regresion):

Y =75,4+(-0,76)- X

100 100

40

Puntuacion escala de estrés
o
g

Puntuacion escala de estrés

0 20 ) 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Estrategias de afrontamiento > Estrategias de afrontamiento
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* Los dos pardmetros de la ecuacion de regresion lineal simple, Sy y £, son conocidos como el
origen (también, constante) y la pendiente del modelo, respectivamente. En conjunto reciben el
nombre de coeficientes de la ecuacion de regresion. Si la ecuacion de la recta de regresion es
obtenida a partir de una muestra, y no de una poblacion (esto es, los coeficientes de la ecuacion de

regresion son estadisticos, y no parametros), la ecuacion se expresa como:

Y=b,+b X,

* Una vez que sean conocidos los valores de Sy y f; del modelo de regresion lineal simple, éste

puede ser utilizado como modelo predictivo, esto es, para realizar predicciones de los valores que

tomard la variable de respuesta para determinados valores de la variable explicativa. Basta para ello
con sustituir en la ecuacion de regresion el valor concreto de X que se quiera (X;). Al hacerlo, se
obtendra el valor predicho para Y segun la ecuacién de regresion para aquellos casos que en la

variable X tomen el valor X;. Este valor es conocido de forma genérica como puntuacién predicha,

A

siendo representado simbélicamente como ¥; o ¥;.

Ejercicio 1: A partir de la distribucion conjunta de las variables cuantitativas X e Y y el
correspondiente diagrama de dispersion, dibuja la recta de regresion que mejor se ajuste a la nube
de puntos. ;Cual sera la ecuacion de la recta de regresion dibujada?, ;cudles seran, por tanto, los
valores de fy y B;? Obtener los valores predichos en Y para distintos valores de X (por ejemplo, para

X =3,para X=6,para X=9...).

18
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* Relaciones deterministas vs. probabilisticas y error de prediccion: El anterior ejemplo representa

el caso de una relacion determinista (perfecta) entre X e Y, donde ryy = 1, en consecuencia, los

valores predichos Ya partir de X segun el modelo de regresion coincidiran exactamente con los
valores observados en Y, no cometiéndose ninglin error de prediccion. Sin embargo, esta situacion
es inusual en el &mbito de las ciencias sociales y de la salud, donde casi siempre nos encontramos
con relaciones entre variables no perfectas (rxy # 1 o -1). En estos casos, cuando se utiliza la recta
de regresion para predecir el valor en Y a partir del valor en X de un determinado sujeto (X), es
probable que se cometa un error en la prediccion realizada. A este error se le suele denominar como

error de prediccidn o residual (E;) y queda definido, por tanto, como la diferencia entre el verdadero

valor de un sujeto en la variable ¥ (¥ ) y su valor predicho segun la ecuacién de regresion (f[ ):

E; =Y, -Y,

De la expresion anterior se deriva que la puntuacion observada de un sujeto en Y se puede obtener

sumando a la puntuacion predicha el error de prediccion o residual para dicha puntuacion, esto es:

Y, =Y + E

Ejemplo de los conceptos presentados para dos variables X e Y (n = 5), siendo el modelo de

regresion lineal ajustado a la distribucion conjunta de ambas variables, el siguiente:

Y=28+16-X

X Y o
2 . o
a9 | .

5 10 o

6 14 N
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Utilizando la ecuacion de regresion ajustada a los datos, ;qué error cometemos al predecir Y a
partir de X para cada uno de los 5 casos?

Por ejemplo, para el cuarto sujeto en la tabla (X, = 6), el valor predicho es 12,4 (?4 =
2,8+1,6:6 = 12,4) y, en consecuencia, su error de prediccion o residual es 1,6 (£, = 14—12,4).

Del mismo modo, para el resto de casos:

X Y Y E
2 6 6,0 0
4 9 9,2 -0,2
5 10 10,8 -0,8
6 14 12,4 1,6
8 15 15,6 -0,6

Adelantar que la columna de los errores de prediccion constituye un elemento de informacion
clave a la hora de tratar el concepto de bondad de ajuste del modelo de regresion, algo que se

abordard en una seccion posterior.

Graficamente, el residual correspondiente a cualquier punto del diagrama de dispersion viene
representado por su distancia vertical a la recta de regresion, tal como se muestra abajo para el

caso 4° de la muestra.

14—

14-12,4=1,6

12—

2 Sqr lineal = 0,934

T T T T
[o] 2 4 6 8

X

Otro ejemplo (Losilla y cols., 2005) para el caso de las variables X e Y cuyo diagrama de

dispersion se muestra a continuacion, siendo la correspondiente ecuacion de regresion:

Y =0,6 +045X
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A la derecha se muestra el error de prediccion, segun el modelo de regresion ajustado, para el

sujeto cuya puntuacion en X'y en Y es, respectivamente, 1,65y 1,8.

Th ¥ 3 Fi=06+045165=134

2]

LA
gl L om & 1 1 1 §

A
I L 'l IP_
0 1 b jg' —> 0 f 1,65 2 X

* Interpretacion de fy _y f;: El origen (o constante) de la ecuacion de la recta de regresion ()

representa el valor predicho en Y cuando la variable X es igual a 0; por su parte, mas interesante
resulta el valor de la pendiente (f;), el cual representa la inclinacion de la recta de regresion
respecto al eje de abscisas, mas concretamente, cuanto cambio se produce en ¥ por cada unidad de
incremento en X. En este sentido, f; representa un indicador de la relevancia del efecto que los

cambios en X tienen sobre Y.

Ejemplo para el caso de 2 variables X e Y, siendo la ecuacion de regresion: ¥ = 0,6 + 0,45-X

F 9

kd

En cuanto que representa el incremento en Y por cada incremento de X en una unidad, el valor

de la pendiente estara expresado en las mismas unidades que la variable de respuesta Y.
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» Valores que puede tomar £ ; : Puede tomar valores tanto positivos como negativos, siendo

mayores en valor absoluto cuanto mayor sea la pendiente de la recta de regresion. Seria igual a 0 si
la recta de regresion fuese horizontal. A continuacién se muestran 4 ejemplos que muestran el

vinculo directo entre el valor de £y el tipo de relacion existente entre las variables:

Y B >0 Y B1<0

X X

Figura A. Relacion lineal positiva (directa). Figura B. Relacion lineal negativa (inversa).
Y ﬁ ] = 0 Y ﬂ ] = 0
X X
Figura C. Ausencia de relacion. Figura D. Relacion no lineal: curvilinea.

En la figura A la relacion entre X e Y es positiva (£,>0), lo cual indica que cada incremento de una

unidad en X producira un incremento en ¥ igual al valor de la pendiente. En la figura B la relacion

A

es inversa (,<0), por tanto, cada incremento de una unidad en X producird un decremento en Y
igual al valor de la pendiente. En la figura C y la figura D, £,=0y, por tanto, la recta de regresion es

paralela al eje de abscisas, poniendo de manifiesto que no existe relacion lineal entre X e Y.

Ejemplo: A continuacion se presentan los datos de un estudio cuyo objetivo fue investigar el
efecto de las estrategias de afrontamiento (X) de los sujetos sobre su nivel de estrés (¥). En los
siguientes apartados veremos coémo obtener el valor de los dos coeficientes del modelo de

regresion lineal (lo que se conoce como el ajuste o identificacion del modelo), como utilizarlo
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para realizar predicciones en “Estrés” a partir del valor de “Afrontamiento” de los sujetos, y
como valorar la calidad de dichas predicciones (lo que se conoce como el analisis de la

bondad de ajuste o capacidad predictiva del modelo).

En la tabla inferior se muestran las puntuaciones recogidas a partir de una muestra de 27
sujetos en una escala observacional de estrés y en un test orientado a evaluar la utilizacion de
mecanismos de afrontamiento. El rango de puntuaciones en ambas variables puede oscilar
entre 0 a 100, significando puntuaciones mds altas mayor estrés y mayor capacidad de

utilizacion de mecanismos de afrontamiento, respectivamente.

Caso | 1|2(3|4|5[6|7|8|9(10|11|12({13|14|15[16(17]|18|19(20|21|22(23|24|25(26(27

Estrés |61(26]32(22(38|80|17(10(47|15[50(25|50|30(78|10|35(31|4 |6 |7 |17]|37({45|50|67|70

Afronta (388040 (84|62|18(65|78(22[60(50(58|20]|45(19|84|63|43|87|84(83|85|35(15(29|28(35

100

80 a

60 e

40

20

Puntuacién escala de estrés

0 20 Jr) 60 80 100

Estrategias de afrontamiento
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2. Ajuste de la recta de regresion

* La identificacion o ajuste de un modelo de regresiéon supone obtener los coeficientes que

caracterizan al mismo, en el caso del modelo de regresion lineal simple, £y y f;.

* Ello supone aplicar un procedimiento de calculo (método de estimacidn) que permita, a partir de

los datos disponibles, obtener los coeficientes de la ecuacion de la linea recta que represente
Optimamente la distribucion conjunta de las variables modeladas. Ahora bien, ;cual es la linea recta
que representa Optimamente a una nube de puntos?, en definitiva, ;cudl es la que ofrece una mayor

bondad de ajuste?

Ejemplo: para los 3 pares de valores en las variables X e Y representados graficamente abajo se han
superpuesto 4 posibles rectas de regresion, ;cual seria la recta de regresion que elegiriamos como

mejor?, ;por qué?

.
ca | b |

N BT R S U )

* En principio, un criterio natural de bondad de ajuste supone considerar la ecuacion de regresion

que dé lugar a un menor error en las predicciones. Ahora bien, pueden considerarse diferentes

procedimientos a la hora de hacer operativa la evaluacion de la magnitud de los errores de
prediccion. Por ejemplo, la tabla inferior (Losilla y cols., 2005) ilustra graficamente la diferencia
entre el uso de tres métodos a la hora de evaluar la magnitud de los errores de prediccion de un
determinado modelo de regresion: la suma de los errores (SE); la suma de los valores absolutos de
los errores (SAE); y la suma de los cuadrados de los errores (SCE). Para cualquiera de ellos, tendra

un mejor ajuste la ecuacion de regresion que tenga un valor mas proximo a 0.
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Ejemplo: en la tabla inferior se muestra el resultado de aplicar los 3 métodos considerados a
cada una de las 4 ecuaciones de regresion ajustadas a los datos del ejemplo anterior, ;cual de
ellos hace corresponder como mejor modelo a aquél que hemos elegido anteriormente de

forma grafica?, ;qué ventajas e inconvenientes encontramos a estos métodos?

Método SE Método SAE Método SCE
S E A Y E?
RectaA: Y=-3,6+14-X | 0+6+—6)=0 0+6+6 =12 | 0+6™+ (-6)* =72

RectaB: Y=72+02-X | —6+0+0=-6 6+0+0 =6 (—6)*+0+0 = 36

RectaC: Y=3+0,5xX 3H(=3)+0=0 3+3+0 =6 3% H(=3)+0 =18

RectaD: Y=-12+0,8xX 0+6+0=06 0+6+0=06 0+6™+0 = 36

(SE: Sumatorio de los errores; SAE: Sumatorio de valores absolutos de los

errores; SCE: Sumatorio de cuadrados de los errores)

* Como puede observarse, el método SE enmascara la posible existencia de errores de gran
magnitud que, al sumarse y ser de distinto signo, se compensan entre si dando lugar a un valor de
SE que puede llegar a ser bajo o incluso nulo. Tanto el criterio SAE como el SCE salvan este
inconveniente, sin embargo, el método SCE se ve favorecido por la existencia de errores que, en
general, sean tan bajos como sea posible, pues los errores individuales altos, al elevarse a cuadrado,

se convierten en niimeros muy grandes. En resumen, la ventaja del método SCE estriba en que su

valor serd mas bajo cuando globalmente los errores para todas las observaciones sean pequeios,
algo que resulta deseable para una recta que represente a todos los datos y que pueda utilizarse a la

hora de realizar predicciones.

* Dadas la ventaja del método SCE frente a otros a la hora de evaluar la magnitud de los errores de
prediccion, éste ha venido en constituirse como el método mas popular a la hora de estimar los
coeficientes de la ecuacion de regresion. Asi, para este método, conocido como método de los

minimos cuadrados ordinarios, la mejor recta de regresion, de entre todas las posibles que se pueden

ajustar a la distribucioén conjunta de 2 variables, serd aquélla para la que la SCE sea minima:

Mejor modelo de regresion — Min(SCE) =min (2£7)=min (Z(K -, )2)
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» Tras realizar las derivaciones matemadticas pertinentes, de acuerdo al método de minimos

cuadrados ordinarios, las formulas de obtencion de los pardmetros de la ecuacién de regresion que

van a satisfacer que la SCE sea minima son las siguientes:

0.
ﬂ1=pxy'o__y ﬁozﬂ}'_ﬁ1'ﬂx

X

* Y en el caso que los mismos deban ser estimados a partir de datos muestrales, los mejores
estimadores puntuales de los anteriores parametros son los siguientes estadisticos:

~ Sy S'Y ~ _ _
Bob=ry-— 0 ry — B,—=>b,=Y—-b-X
Sy Sy

* A partir de lo anterior, la ecuacion de la recta de regresion quedaria expresada a nivel muestral

como Y, =b,+b,+ X, si bien, también aparece en algunos libros de texto como ¥, =a+b- X,

Ejercicio 2:

a) Obtener el valor de los coeficientes by y b; para el ejemplo sobre afrontamiento y estrés, teniendo
en cuenta los siguientes resultados: = —0,847; sy = 24,8; sy = 22,37, X= 52,22 ¢ Y= 35,56

b) Plantear la ecuacion de la recta de regresion.

¢) ;{Qué prediccion de estrés hariamos para un sujeto con una puntuacion de 78 en la escala de
afrontamiento (X; = 78)? ;Cual seria el error de prediccion (E;) para este sujeto?

d) Interpretar los coeficientes de la recta de regresion

e) Dibujar (de forma aproximada) la recta de regresion sobre el diagrama de dispersion de las
variables presentado anteriormente.

f) A continuacion se muestran los outputs obtenidos con el programa SPSS del andlisis de regresion

para este ejemplo. Identificar en los mismos los resultados obtenidos anteriormente.

Resumen del modelo

R cuadrado | Error tip. de la
Modelo R R cuadrado corregida estimacion
1 .8472 717 .705 12.14

a. Variables predictoras: (Constante), Estrategias de
afrontamiento

_ Gabriel Molina y Maria F. Rodrigo
VNIVERSITATF IDVALENCIA Estadistica descriptiva en Psicologia
OpenCourseWare Curso 2009-2010



12

Coeficiente$

Coeficient
es
Coeficientes no estandari

estandarizados zados
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) 75.425 5.532 13.634 .000
Estrategias de
afrontamiento -.763 .096 -.847 -7.951 .000

a. Variable dependiente: Puntuacion escala de estrés

3. Bondad de ajuste del modelo de regresion

* La bondad de ajuste de un modelo de regresion se refiere al grado en que éste es conveniente

como modelo que representa a las variables implicadas en el mismo. Tal como hemos visto, al
ajustar un modelo de regresion lineal simple a la distribucion conjunta de 2 variables obtendremos
la mejor recta de regresion de entre todas las posibles que se pueden ajustar a esa distribucion, ahora
bien, ello no significa que sea buena como modelo que represente a ambas variables. Asi, puede
ocurrir que la distribucion conjunta de 2 variables sea dificil de modelar debido a la inexistencia de
relacion entre las variables (ver, por ejemplo, el caso de la Figura A), o bien, que el modelo de
regresion lineal no sea el mas adecuado para ese proposito (ver, por ejemplo, el caso de la Figura

B).

X X

Figura A: Ausencia de relacion. Figura B: Relacion no lineal.
Ejemplo: la relacion entre los dos pares de variables X/-Y/ y X2-Y2 que aparece representada en
los dos siguientes diagramas de dispersion (Losilla y cls., 2005) es ajustada, casualmente, por la
misma ecuacion de regresion lineal (¥'=—3,74+0,56- Xy Sin embargo, tal como se puede intuir a

nivel visual, la bondad de ajuste de la ecuacion de la figura de la izquierda serd mejor que la de la

figura de la derecha.
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10 10
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X1 X2

Modelo 1. Y1'==5,74+0,56- X2 Modelo2: Y2'==5,74+0,56- X2

+ Existen diferentes aproximaciones en la evaluacion de la bondad del ajuste de un modelo a la

realidad que ese modelo pretende representar. Una elemental consiste en comparar las puntuaciones
predichas por el modelo de regresion (¥;) con las puntuaciones reales a partir de las que ha sido
estimado (Y;). El indice mas utilizado en esta aproximacién es, precisamente, el conocido como la

suma de cuadrados de los errores de prediccion (o residuales) (SCE o SCr.x), el cual ya fue
introducido en el apartado anterior como criterio de referencia del método de estimacion de

minimos cuadrados ordinarios en la estimacion de los parametros de la ecuacion de regresion:

n 2 n A 2
SCE(0SCy.x)= Y E} =Y.(Y; - 1))
i=1 i=1

* La suma de cuadrados de los residuales puede oscilar entre 0 y cualquier valor positivo. Si este

sumatorio da 0, el modelo de regresion se ajusta perfectamente a los datos; cuanto mayor sea su
valor, ello significard que mas erroneas son las predicciones de la ecuacion de regresion y, por lo
tanto, peor su bondad como modelo predictivo. Consecuencia de esta ausencia de un techo

numérico, este indice puede resultar dificil de interpretar en la practica.

* Un indice derivado del anterior es el que se obtiene como media aritmética del cuadrado de los

errores de prediccion, esto es, el resultado de dividir la SCE por n, el cual se denomina como

. 2 , . : . .,
varianza de los errores (Sv.x ). De nuevo, este indice adolece del mismo problema de interpretacion

que SCE.
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* Otro indice que supera el problema interpretativo de los dos anteriores ha sido propuesto tras
tomar como punto de referencia una relacién basica que se da cuando se ajusta un modelo de

regresion lineal a 2 (o més) variables. Es la que se conoce como igualdad de la descomposicion de

la varianza de Y, la cual se deriva del axioma que establece que la puntuacion observada en la

variable de respuesta es igual a la predicha segtin el modelo de regresion mas el error de prediccion
cometido: ¥; =Y; +E;_ A partir de la anterior igualdad se puede derivar algebraicamente la siguiente:

SCy =S8C,. +58Cyx o lo que es lo mismo:

SE-FP =Y -7)P+Y -
i=1 i=1 i=1
Si cada uno de los términos de la expresion anterior lo dividimos por #, tendremos la misma

igualdad expresada en forma de varianzas:

2_ 2,22
Sy =S8, 8y

Asi, la varianza en las puntuaciones de la variable de respuesta (Y) es igual a la varianza
explicada por el modelo de regresion (varianza de las puntuaciones predichas) mas la varianza

no explicada por el modelo de regresion (varianza de los errores o residuales).

(Y si se hubiese dividido por n-7, lo mismo con cuasi-varianzas: )

* Consecuencia de la igualdad de descomposicion de la varianzas, se puede plantear un indice de la
. , . . o2
bondad de ajuste como razén de la varianza explicada por el modelo de regresion (5 ) respecto a la

. 2
varianza total (Sy):

2 2
SY'/SY

La anterior razdn, conocido como coeficiente de determinacién (R°), puede también expresarse en

forma de razon de cuasi-varianzas o de sumas de cuadrados:

53 SC,

2
_Sr _

RZ
S)z, 5}2, SCY
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« El coeficiente de determinacion (R°) representa la proporcion de varianza de Y explicada por las
variables implicadas en el modelo de regresion ajustado a los datos (X en el modelo de regresion
lineal simple). En cuanto que una razon, este coeficiente oscilara siempre entre 0 y 1, de modo que
cuanto mas proximo sea R’ a 1, indicard mejor bondad de ajuste del modelo de regresion a la

distribucion conjunta de las variables. Si R’ es igual a 1, el ajuste seré perfecto.

* Otro propuesta de indice de bondad de ajuste complementaria a la anterior, aunque mucho menos

utilizada en la practica, es el conocido como coeficiente de alienacidn, el cual también oscila entre 0

y 1, si bien, en este caso valores proximos a 1 indican peor bondad de ajuste del modelo a los datos.

Obviamente, CALN =1- R’

* Destacar que, en el caso del modelo de regresion lineal simple, el coeficiente de determinacioén

puede ser también calculado elevando al cuadrado el coeficiente de correlaciéon de Pearson entre la
. . . 2 _ .2 .y

variable predictora y la variable de respuesta — R =7y, | lo cual puede facilitar enormemente el

calculo de R si se conoce yr . En resumen:

2 12
R2=SCy,=& sy,

=r
2 12 XY
SC, s, 8%

Ejemplo de célculo de la recta de regresion de Y sobre X a partir de los siguientes 5 pares de

puntuaciones en ambas variables:

X Y
4 2
8 11
11 9
2 3
5 10

X=6; Sy=3,16; Y =7; Sy=3.74; ryy = 0,69

Ecuacién de la recta de Y sobre X: ¥ =2,08+0,82- X
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Obtencién valores predichos Y, para cada sujeto:

X | Y | ¥=2,08+0,82-X | g (Y,-Y) (Y; - ¥;)? (Y, —-Y)?

4| 2 5,36 33,36 11,29 2,69

g8 | 11 8,64 2,36 5,57 2,69

1| 9 11,1 2,1 441 16,81

2 | 3 3,72 0,72 0,52 10,76

5 110 6,18 3,82 14,59 0,67
Stx=136,4/5="7.28 Sy =133,62/5 = 6,72

A partir de los valores predichos se puede obtener:

. . 2
- La varianza de los errores (o residuales) — Sy.x=7,28

. . . 2
- La varianza de las puntuaciones predichas — S5, = 6,72

Descomposicion de la varianza de Y-

Sy =3,74* =14
14 =672 +7.28
} } !

ST =SS0+ s,
Coeficiente de determinacion (proporcion de la varianza de Y explicada por X):
R’=6,72/14=048 (=0,69%)
Coeficiente de alienacion (proporcion de la varianza de Y no explicada por X):
CALN=1728/14=0,52 (=1-0,48)
Ejercicio 3: Al estudiar la relacion entre dos variables X e Y, sabemos que la varianza de Yes 10 y
la varianza de los errores es 8. ;Cual es el valor del coeficiente de determinacion y del de

alienacion?, ;y el del coeficiente de correlacion de Pearson entre X e ¥?

Ejercicio 4: En una muestra de 10 alumnos de ensefianza secundaria se han medido dos variables:
rendimiento en el curso, cuantificado como el promedio de las calificaciones de las asignaturas del
curso (Y); y el promedio de horas de estudio semanal durante el curso, obtenido a partir de auto-

informe de los propios estudiantes (X). Los datos obtenidos son los que se muestran a continuacion:
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X Y
5 3
12 6
7 4
9 5
15 9
10 6
12 6
8 5
18 9
14 7

Obtener a partir de los mismos: (1) medias y desviaciones tipicas de las dos variables [‘a mano’ o,
mejor, con la calculadora]; (2) el coeficiente de correlacion de Pearson entre ambas variables

[idem]; (3) la ecuacion del modelo de regresion lineal de Y sobre X [idem]; (4) los valores predichos
por la ecuacion de regresion para cada sujeto (}A’[); (5) los errores de prediccion o residuales para
cada sujeto (E;); (6) la varianza de los errores (S;x ); (7) la varianza de Y (Si); (8) la varianza de las

. . 2 . .
puntuaciones predichas (57 ) [‘a mano’ o, mejor, con la calculadora]; (9) comprobar que es cierta la

2 Q2 2 . . .,
$7=5; +5-x); (10) el coeficiente de determinacion

igualdad de la descomposicion de la varianza (
[de dos formas: (10.1) a partir de las varianzas; (10.2) a partir del coeficiente de correlacion entre X
e Y]; (11) interpretar las estimaciones puntuales de los parametros de la ecuacion de regresion
obtenidos (by y b;); (12) estimar segiin el modelo de regresion obtenido cudl serd la puntuacion
media obtenida a final de curso para un estudiante que dedique 16 horas de estudio a la semana de

promedio.

Ejercicio 5: A continuaciéon se muestran el output del analisis de regresion realizado con el
programa SPSS para los datos del ejercicio anterior. Identificar en los mismos los resultados

obtenidos en el ejercicio anterior (apartados 2, 3y 6 a 10).

Resumen del modelo

R cuadrado Error tip. de la
Modelo R R cuadrado corregida estimacion
1 .964(a) 930 921 .546
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ANOVA
Modelo Suma de cuadrados gl Media cuadratica F Sig.
1 Regresion 31.613 1 31.613 105.935  .000(a)
Residual 2.387 8 298
Total 34.000 9
a Variables predictoras: (Constante), Horas_estudio
b Variable dependiente: Rendimiento_curso
Cocficientes(a)
Coeficientes no Coeficientes
Modelo estandarizados estandarizados T Sig.  Intervalo de confianza para B al 95%
B Error tip. Beta Limite inferior Limite superior
1 (Constante) .810 533 1.519 167 -419 2.039
Horas_estudio 472 .046 964 10.292  .000 .366 578

Ejercicio 6: En el ejemplo anterior de las variables de “Afrontamiento” y “Estrés” sabemos que ryy

= —0,847 y que Sy = 22,37. ;Cuadl serad el valor del coeficiente de determinacidon?; ;como se

interpreta dicho valor?; ;cudl es el valor de la varianza de Y explicada por el modelo de regresion

(en este caso, por la variable “Afrontamiento”)?, ;y cudl el de la varianza de los residuales?
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