Regresion lineal

ady variabie dependiente y un conjunto de una o mis variables independien-
ellas cuantitativas, la regresion linea! consiste en obtener una funcion
e variables independientes que permita explicar o predecir el valor de la

se sospecha que, en Jos pacientes con tlcera péptica que han
e tratamiento, el tiempo que tarda en reaparecer la sintomatologia ulcero-
e mpo que tarda el paciente en responder al tratamiento.
comprobarlo, s¢ somete al tratamiento a un conjunto de pacientes con ulcera
P todos ellos fumadores, y periddicamente (cada semana) s com-
lcerosa persiste o ha desaparecido. Una vez desapare-
=2 el paciente sigue sometido a revisiones mensuales para comprobar el tiempo
y=< én reaparecer Jos sintomas. Antes de comenzar el tratamiento, algunos
& jus decidido abandonar €] habito de fumar, por lo que se sospecha
de los sintomas, ademds del tiempo de respuesta al tratamien-
suede el abandono del tabaco, asi como otros aspectos relacionados con
del individuo, tales como ¢l consumo de alcohol, de café o de antidci-
2o= Para predecir el tiempo de reaparicién de Jos sintomas, conocidos el tiempo de
distintos habitos del paciente, se aph card el analisis

regresion lineal.

FORMULACION DEL PROBLEMA

& (s Xyl wesa X1}y s Vo X, oons Xpp), MIUESHrA de n observaciones de las
Y. X, .., X, s trata de aproximar los valores de Y, variable dependiente,
funcidn de Jas variables X),.. X, variables independientes, que expre-

asociacién lineal entre Yy X, ..., X;

Y=BX +...+B X, +Pt+e
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donde g, ..., B, son pardmetros desconocidos a estimar y € es una variable error
N(0,0%). En particular, para cada observacion s¢ tendra:

Ye=Bxut ... vBxutrBhte i=l :.n

donde los e, i = 1, ..., n, son independientes entre si
En nuestro ejemplo, a partir de una muestra de 312 observaciones de las va-
riables:

REAPARIC Tiempo de reaparicion de Ia sintomatologia vlcerosa (en meses).
RESPUEST Tiempo de respuesta al tratamiento de la sintomatologia ulce-
rosa {en Semanas).

TARACO E} paciente ha dejado de fumar durante el tratamiento.
Valores: Si y No, codificados numé¥icamente como 1 y 2 res-
pectivamente.

ALCOHOL Consumo de alcohol (gramos diarios).

CAFE Consumo de caf®.

Valores: 0, ..., 9 {de nada a mucho).
ANTIACID Consumo de antiacidos.
Valores: §, ..., 9 (de nada a mucho).

Se trata de obtener una funcién lineal de las variables independientes RESPUEST,
TABACO,ALCOHOL, C4 FE y ANTTACIDque permita estimar ¢l tiempo de reapa-
ricion de los sintomas, REAPARIC, para cualquier paciente .

REAPARIC = BRESPUEST, +8,TABACO + B;ALCOHOL+
+ BCAFE, + B ANTIACID, + 8, + ¢,

donde f,, ..., B son pardmetros desconocidos a estimar y los ¢ proceden de varia-
bles independientes, normales, de media 0 y la misma varianza.

Obsérvese que la variable T 4ABACO, aunque sus valores hayan sido codificados
como numeros, es cualitativa, por lo que, en principio. no deberia ser considerada
en el analisis. En los siguientes apartados ignoraremos su existencia, pero al final
del capitulo veremos como manipular sus valores para que pueda ser introducida en
la ecuacion de regresion.

Antes de proceder ala estimacion del modelo de regresion analicemos, median-
te el coeficiente de correlacion de Pearson, e grado de asociacion lineal entre cada
par de variables.

ANALISIS DE LA CORRELACION ENTRE PARES
DE VARIABLES: EL COEFICIENTE DE CORRELACION
LINEAL SIMPLE

El coeficiente de correlacion lineal simple, p, mide el grado de asociacton lineal
entre dos variables medidas en escala de intervalo o de razén, tomando valores
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entre ~1 y 1. Valores dep préximos a | indicardn fuerte asociacién lineal positiva
(a medida que aumentan los valores de una de las dos variables, aumentan los de la
otra); valores dep préximos a—1 indicardn fuerte asociacion lineal negativa (a me-
dida que aumentan los valores de una de las dos variables, disminuyen los de la
otra), y valores dep proximos a  indicardn no asociacién lineal (lo que no significa
que no pueda existir otro tipo de asociacion). El estimador muestral para p es el
coeficiente de correlacion muestral, r,

El coeficiente de correlacion es una medida del grado de asociacién lineal que
depende del tamafio muestral: un mismo valor del coeficiente de correlacién mues-
tral, calenlado a partir de muestras de distinto tamafio de dos pares de variables, no
corresponde a un mismo grado de asociacion lineal. Pala detcrminar & la asocia-
cion ss estadisticamente significativa, se puede plantear la hipétesis nula de que el
coeficiente de correlacién lineal es igual a celo:

Hyp=0

El estadistico de contraste se construye a partit del coeficiente de correlacién
muestral, #, y del tamafio de la muestra, a. Si el p-valor asociado es menor que a, se
rechazara la hipdtesis nula al nivel de significacién a.

La matriz de correlaciones entre las variables cuantitativas REAPARIC, RES-
PUEST, ALCOHOL, CAFE y ANTIACID se solicita en el Cuadro de didlogo 9.1.
Los resultados s¢ disponen en la Figura 9.1. La matriz de correlaciones es una
matriz simétrica respecto a la diagonal principal y con unos en dicha diagonal, por
lo que basta con analizar los elementos situados por encima o por debajo de ella. Si
centramos nuesira atencién en la relacidn entre Ia variable dependiente REAP ARIC
¥ cada una de las independientes, dado que en todos los casos el tamafio muestral es
el mismo (n = 312) y, por tanto, los distintos valores de » son comparables, pode-
mos observar que la méxima asociacion lineal cottesponde a la variable RESPUEST
(r=-0,769). para determinar si dicha asociacion es estadisticamente significativa,
podemos contrastar k hipétesis nula de que las variables REAPARIC y RESPUEST
£stdn incorreladas:

Hy: = Presparic, respvesr = 0

ESTADISTICA —+ CORRELACIONES —» BIVARIADAS En el Cuadro de didlogo

YVARIABLES: REAPARIC, RESPUEST, ALCOHOL, CAFE, ANTIACID
COEFICIENTES DE CORRELACION: FPEARSOR
ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 9.1. Matriz de correlaciones entre las variables REAPARIC,
RESPUEST, ALCOHOL, CAFE y ANTIACID,
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- - Coprrelation Coefficients - -
REAPARIC RESPUEST ALCOHOL CAFE ANTIACID
REAPARIC 1, 0000 -, 76580 -,5485 -,2553 ,3008
{ 312} { 3a24 { 3123 { 312 { 312
=, P= 000 P= 000 p= 000 P= 000
RESPUEST -,7690 1,0000 ,0053 -,0530 , 0074
{ 312) { 312} { 312) { 312) { 312)
P= ,000 Pa P ,926 P= ,351 B= ,897
ALCOHOL -, 5465 ,0053 1,6000 L5612 -,5855
{ 312 { 313} { 312 L. 3123 { 312
p= ,000 P= ,926 P i -, e p= 000
CAFE -,2553 -,0530 ,5612 1.0000 -,4202
[ e S { 312} { 312) & gt
P= 000 BE= ,351 P= 000 P, P= ,000
ANTIACID , 3008 L0074 -.5855 -,4202 1,0000
{  312) i Va2) { 312) § 32 { 312
p= ,000 P= ,897 p= ,000 p= ,000 P= ,
(Coefficient / {Cases) / 2-tailed Significance)

FIGURA 9.1. Matriz de correlaciones enfre ias variables REAPARIC, RESPUEST,
ALCOHOL, CAFE y ANTIACID.

Fl p-valor asociado al estadistico de contraste («£ = 0,000») es menor que 0,05,
luego, al nivel de significacion 0,05, sc puede rechazar la hipéotesis nula. Con este
mismo criterio podemos observar que la asociacién lineal entre la variable
REAPARIC y cada una de las independientes es estadisticamente significativa. Res-
pecto a la relacién entre las variables independientes, mientras todos los posibles
pares de asociaciones enltre las variables ALCOHOL, CAFE y ANTIACID son esta-
disticamente significativas, en ol caso de fa variable RESPUEST la hipotesis de
incorrelacion respecto a tada una de las tres anteriores no puede ser rechazada.
Tenierdo en cuemta el signo de las correlaciones estadisticamente significativas,
podemos concluir que:

— a mayor tiempo de respuesta al tratamiento, menor es el tiempo de reapari-
cidn de los sintomas;

— a mayor consumo de alcohol, a mayor consumeo de café¢ y 4 menor Consumo
de antidcidos, menor cs el tiempo de reapatricién de los sintomas;
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— a mayor consumeo de alcohol, mayor es el consumo de café v menor ¢l de
an icidos,  y viceversa; y
— a mayor consumo de cafié, menor €s el consumo de antidcidos y viceversa,

Dado que el mayor grado de asociacién lineal detectado con la variable tiempo
de reaparicion de los sintomas corresponde a la variable tiempo de Tespuesta al
tratamiento, en €l siguiente apartado trataremos de predecir los valores de fa varta-
ble REAPARIC a partir de los de RESPUEST, mediante el ajuste de una ecuacion de
regresion lineal simple.

REGRESION LINEAL SIMPLE

En el caso de upa unica variable independiente, X, se habla de regresién lineal
simple. La correspondiente ecuacién de regresidn sera del tipo:

Y= X+B,+e
+. €n particular, para cada observacitn:

Vi=Pu; + 6 + & i=liigi

En nuestro caso, se trata de obtener una funcién lineal de !a variable indepen-
diente, RESPUEST, que permita estimar el tiempo de reaparicién de los sintomas,
REAPARIC, para cualquier paciente 7

REAPARIC, =BRESPUEST, +,+ ¢
donde §; y B, son parametros desconocidos a estimar y los e, proceden de variables

independientes, normales, de media 0 y la misma varianza,

Estimacion de los parametros

El criterio para obtener los coeficientes de regresion, B, y B, estimaciones de los
parimetros desconocidos f, y §, respectivamente, es el de minjmos cuadrados, que
consiste en minimizar la suma de los cuadrados de los residuos. Si ¢, es la estima-
cion de y mediante el modelo de regresién lineal:

Pi=BxitB,

¢l residuo correspondiente, £, serd la desviacién de cada observacion al valor esti-
mado:

Ei=y— 9,
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La Figura 9.2 (proporcionada por el Cuadro de didlogo 9.2) muestra la repre-
sentacidn grafica de los valores de REAPARIC frente a los valores de RESPUEST.
Se observa que, confirmando la asociacién lineal negativa detectada mediante el
coeficiente de correlacién lineal simple, a medida que aumentan los valores de la
variable RESPUEST disminuyen los de REAPARIC. Si B, y B, son las estimaciones
de los parametros del modelo, la recta de pendiente By térimino independiente B,

REAPARIC= B, RESPUEST+ B,

atravesard la nube de puntos. Para un paciente / con valores observados iguales a
RESPUEST, y REAPARIC, la estimacion del valor de REAPARIC vendra dada por

GRAFICAS — DISPERSICN En el Cuadro de didlogo
SIMPLE— DEFINIR En el Cuadro de dislogo
EJE ¥: REAPARIC

EJE ¥: RESPUEST
ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 9.2, Grafico de los valores de REAFPARIC frente a los valo-
res de RESPUEST.

-
@

- .
= o
.

I

N-b?ﬂ
LR
LR
LR A S
= w s o ow
LR R
LR

LI

Tiempo de reapancion del sintoma
2

0 2 4 [ ] 10
Tiernpo te respuesta a tratamiento

FIGURA 9.2. Gréfico de los valores de FEAPARICfrente alos valores de RESPUEST.
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el valor en ordenadas para el punto correspondiente en la recta al valor en abscisas
RESPUEST. Hl residuo sera igual a la diferencia entre los valores observado y
estimado para REAPARIC. La recta de regresion es tal que, para cualguier otra
recta que atraviese la nube de puntos, la suma de los cuadrados de las distancias
entre los valores observado y estimado de REAPARIC ¢s mayor.

El analisis de regresion lineal simple de la variable REAPARIC sobre la varia-
ble RESPUEST se solicita en el Cuadro de didlogo 9.3. Los resultados se disponen
en la Figura 9.3. Las estimaciones & los parametros del modelo (columna «B» en
el bloque «Variables in the Equation») son:

B, =-1,207042 y By= 12,186087

En particular, para cada valor del tiempo de respuesta al tratamiento, la predic-
ci6n o estimaciOn del tiempo de reaparicién vendra dada por:

REAPARIC =B\RESPUEST +B,=-121 RESPUST+ 12,19 ji=1,....312
v el residuo sera igual a:
E= REAPARIC _ REAPURIC,

Por ejemplo, si €] tiempo de respuesta al tratamiento para Un paciente hubiera
sido de 5 semanas, el tiempo estimado de reaparicién de los sintomas (en meses)
mediante la funcidn de regresion seria:

-1,21 x5+ 12,19=6,14

ESTADISTICA — REGRESION — LINEAL. En el Cuadro de didlogo

|
EPENDIENTE: REAPARTC
| TNOEPENDIENTE(S): RESFUEST
| WETODO: INTRODUCIR
EZ3TADISTICOS En €l Cuadrc de didlogo
COEFTCIENTESE DE HEGRESION: ESTIMACIONES
DURBIN-WATSON
CONTINUAR
ZR.AFICAS: En el Cuadro de didlogo
¥: *ZRESID
X: =ZFRED
GRAFICOS DE RESIDUDS TIPIFICADOS: GRAFICC DE PROBABILIDAD NCRMAL
CONTINUAR
‘ ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 9.3. Regresion lineal simple de la variable REAPARIC so-
bre la variable RESPUEST.
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e MULTIPLE REGRESSION R

Equation Number 1 Dependent Variable.. REAPARIC Tiempc de
reaparicidén de los sintomas

Block MNumber 1. Method: Encer RESPUEST

Variable{s} Entered on Step Number

| RESPUEST Tiempo de respuesta al tratamiento
Multiple R , 76897
R Square 59132
Adjusted R Sguare , 58000
Scandard Error 1,82211
Analysis of Variance
oF Sum of Sguares Mean Square
Regression 1 1605, 78389 1645, 78389
Residual 310 1109, 82829 3,58009
F = 448,53155 Signif F = 0000
----------------- - yariables in the Equation ... ===.==-——-—__-
Variable B SE B Beta T Sig 7T
RESPUEST -1,207042 , 056994 -, 768970 -21,17% 0000
{Constant) 12,186087 , 230292 52,916 0000
Durbin-Watson Test = 1, 79500
i Scatterplot Normal PP Flot of Regression
& Dependent Variable: Tiempo de reaparicior ., Dep endent Varia ble: Tiempa du
" - 3
: .o
S P E L ior i g» /
4 W oA B A b 2
1 T $s g =
& a = = - = 3em
= = e i) L § A0 B 5 K
Fagres e Suotivded Pinscsed Vs Cbserved Cum Prob

FIGURA 9.3. Regresién lineal simple de la variable REAPARIC sobre la variable
RESPUEST.
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S el tiempo de reaparicion observado en ese mismo paciente hubiera sido de 8
meses, €l residuo seria igual a:

8-6,14=1,86
mientras que si hubiera sido de 4 meses, seria igual a

4-6,14 =-2,14

Analisis de los residuos

En 1a regresién linea! se supone que los verdaderos errores, e, son independientes
con distribucion N(0, 0%). Los residuos, £, son las estimaciones de los verdaderos
errores, y la estimacion deo” es fa media de los cuadrados de los residuos, 5% donde
ses el error tipico de la estimacidn («Standard Error = 1,89211»). Si e modelo
ajustado es apropiado, los residuos deben presentar caracteristicas similares.

El hecho de que la media de los residuos sea igual a cero es consecuencia del
método de estimacion de los parametros de la funcion de regresion.

Respecto a 1a normalidad, la distribucién de la variable formada por los resi-
duos debe ser Normal: los residuos observados y los esperados bajo hipétesis de
distribucién Normal deben ser parecidos. Para comprobarlo, una alternativa es el
grafico de probabilidad normal, que permite comparar, graficamiente, la funcidn de
dist ribucion  observada en b muestra con la funcién de distribucién de una Nor-
mal(0, 1} (por lo que la variable objeto de andlisis debe tener media 0 y desviacién
tipica 1). En el gréafico de probabilidad normal para los residuos tipificados (en el
angulo inferior derecho de la Figura 9.3) se representa la funcién de distribucion
esperada bajo Iz hipotesis de distribucion Normal(0, 1), en el eje vertical, frente a la
funcidn de distribucién acumulativa de los valores observados, en e horizontal, Si
la distribucidn de los residuos fuera Normal, dichos valores deberian ser aproxima-
damente iguales y, en consecuencia, los puntos del gréfico estarfan situados, como
ocurre en este caso, sobre la recta que pasa por el ofigen con pendiente igual a |.
Lucgo podemos aceptar que los residuos proceden de una distribucién Normal,

Respecto a la independencia, €l valor observado en una variable para un indivi-
duo no debe estar influenciado en ninglin sentido por los valores de esta variable
observados en otros individuos: los residuos no deben presentar ningiin patrén sis-

| temaético respecto a la secuencia de observacion. El estadistico de Durbin-Watson,
D, mide el grado de autocorrelacion entre el residuo correspondiente a cada obser-
vacion y ka anterior. Si su valor es pniximo a 2, los residuos estardn incorrelados; si
s¢ aproxima 2 4, estaran negativamente autocorrelados, y si se aproxima a 0, esta-
rdn positivamente autocorrelados. En nuestro caso, el hecho de que los residuos
sean independientes es consecuencia directa de que las observaciones lo son (se
supone que Jos pacientes observados son independientes entre si). En cualquier
caso, €l valor del estadistico de Durbin-Watson («Durbin-Watson Test= 1.795» ) es
proximo a 2, 1o que confirma la incorrelacion de los residuos.
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Las varianzas de las distribuciones de la variable dependiente ligadas a los dis-
tintos valores de las variables independientes deben ser iguales: los residuos no
deben presentar ningln patrdn sistemdtico respecto de las predicciones o respecto
de cada una de las variables independientes. Para analizar la hamogeneidad de va-
rianzas utilizaremos el grafico de los residuos tipificados frente a las estimaciones
tipificadas (en el dngulo inlerior izquierdo de la Figura 9.3). §i la varianza de los
residuos fuera constante, la nube de puntos estaria concentrada en una banda, cen-
trada en el cero y paralela al e de abscisas. Obsérvese que, en este caso, s1 nos
desplazamos de izquierda a derecha en el gréfico, la dispersidn de la nube de pun-
tos va en aumento: a mayor valor en la estimacion del tiempo de reaparicién de los
sintomas, mayor s la dispersidn de los residucs. Confirmemos esta observacion en
el grafico de los valores de REAPARIC frente a los de RESPUEST (Figura 9.2). A
medida que aumenta €] tiempo de respuesta al tratamiento (en abscisas) no sdlo
disminuye el tiempo de reaparicién de los sintomas (en ordenadas) sino que, ade-
s, también disminuye la dispersidn de las observaciones. Si los residuos presen-
taran varianza consfante, la nube de puntos estaria concentrada en una banda, cen-
trada en la recta de regresion y delimitada por dos rectas paralelas a la misma.

En aquellas situaciones en las que la dispersién aumenta o disminuye con la
tendencia central, existe una (amilia de transformaciones que, en general, permite
estabilizar la varianza. Antes de proceder a la bisqueda de la transformacion ade-
cuada, confirmemos, mediante la prueba de Levene, que la varianza de la variable
REAPARIC para cada valor de [a variable RESPUEST no es constante.

Prueba de Levene y transformaciones
para estabilizar la varianza

La prueba de Levene permite contrastar la hipbtesis de que la varianza de una
variable Y en K subpoblaciones o grupos ¢s la misma. Si denominamos 67 a la
varianza de Yen laj-ésima subpoblacidn,j = 1, ..., K, la hipdtesis nula que se desea
confrastar es:

Hiol=03=...=0}

Si el p-valor asociado al estadistico de contraste es menor que , se rechazard la
hipatesis nula de homogeneidad de varianzas al nivel de significacién a.

En el caso particular de que la hipbtesis de homogeneidad de varianzas sea
rechazada debido a que la varianza cambia con la media, existe una familia de
transformaciones que proporciona, en general, homogeneidad en varianzas. En la
practica, se utilizan transformaciones del fipo:

gl
=

LnY p=0
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donde p es el miltiplo de un medio mas préximo al poder de transformacion pro-
porcionado por €l grafico de nivel y dispersion («Spread-level»). El grafico de ni-
vel v dispersién representa, para cada uno de los K grupoes, el logaritmo neperiano
del rango intercuartilico (en ordenadas) frente al logaritmo neperiano de la media-
na (en abscisas) de la variable Y. El poder de transformacion es igual a 1 menos la
pendiente de la recta de regresion minimo-cuadratica ajustada a los Kpuntos. Esta
familia de transformaciones no sélo permite estabilizar la varianza sino que, inclu-
50, puede proporcionar normalidad. Por oo lade, sélo esté definida para datos
positivos, por lo que, en ocasiones, antes de realizar la transformacion, sera necesa-
TI0 sumar una misma constante a todes los valores de Y.

Particularizando al caso de la variable REAPARIC, vy teNiendo en cuenta que la
vartable RESPUESTtoma valores enteros entre 1 y 8, ambos inclusive, la hipétesis
nula gue se desea contrastar es que la varianza de REAPARIC en cada uno de los
ocho grupos establecidos por los valores de RESPUESTes la misma:

Hll: oan-.ynmu = me s = U:n-spm: -

Si dicha hipétesis, como es de esperar, fuera rechazada, tratarfamos de encon-
trar una transformacién que homogeneizara las varianzas.

La prueba de Levene, el grafico de nivel y dispersion y la estimacién del poder
de transf ormaciin para estabilizar la varianza de la variable REAP 4RIC s solicita
en la parte superior del Cuadro de didlogo 9.4. Los resultados se disponen en la
parte superior de la Figura 9.4. El p-valor asociado al estadistico de Levene («Sig-
mificance = 0,0004») es menor que 0,05, Luego, efectivamente, al nivel de signifi-
cacion 0,05, la hipotesis de homogeneidad de varianzas de REAPARIC en los ocho
grupos establecidos por los valores de RESPUEST puede ser fechazada. Hl grafico
de nivel y dispersion representa el logaritmo neperiano del rango intercuartilico de
la variable REAPARIC {(como medida de la dispersién de las observaciones) frente
al logaritmo neperiano de la mediana (como medida de la tendencia central) en
cada uno de los 8 grupos: El poder de transformacion, estimado a partir de la pen-
diente de la recta de regresion ajustada a la nube de puntos («Slope = 0,716»), es
ignal a 0,284, Por tanto, al redondear el poder de transformacién al mitltiplo de un
medio mas préximo, las transformaciones sugeridas son la raiz cuadrada (p= 0,5) y
el logaritmo neperiano (p = ).

Al solicitar (en la parte central del Cuadro de didlogo 9.4) la prueba de Levene
sobre los valores de la variable REAPARIC con el poder de transformacion igual a
u medio o, o que es lo mismo, sobre los valores transformados por la funcién raiz
cuadrada, el p-valor asociado («Signilicance = 0,41 », en la parte central de Ia Figu-
ra 9.4) es mayor que 0,05. Luego, al nivel de significacién 0,05, no podria recha-
zarse la hipétesis nula de homogeneidad de varianzas. Sin embargo, al solicitar (en
la parte inferior del Cuadro de didlogo 9.4) la prueba con ef poder de transforma-
cidn igual a cero o, lo que es lo mismo, sobre los valores transformados por la
funcién logaritmo neperiano, e p-valor asociado («Significance = 0,4908», en la
parte inferior de la Figura 9.4) es mayor que el obtenido en el caso anterior. Por

S —————— .

—
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ESTADISTICA — RESUMIR — EXPLORAR En el Cuadro de didlogo

LISTA DEPENDIENTE: REAPARIC

LISTA [E FACTORES: RESPUEST

MOSTRAR: GRAFICOS

GRAFICAS En el Cuadro de dialoego
DISPERSION PCR NIVEL CON PRUEBA DE LEVENE: ESTIMACION DE POTENCIA
CONTINUAR

ACEPTAR

ESTADISTICA — RESUMIR — EXPLORAR En €1 Cuadro de didloge

LISTA DEPENDIENTE: REAPARIC
LISTA DE FACTORES: RESPUEST
MOSTRAR: GRAFICOS
GRAFICAS En el Cuadro de didleogo
DISPERSION POR NIVEL CON PRUEBA DE LEVENE: TRANSFORMADO: RAIZ
CUADRADA
CONTINUAR
ACEPTAR

ESTADISTICA - RESUMIR -+ EXPLORAR En el Cuadro de didlogo

LISTA DEPENDIENTE: REAPARIC
LISTA DE FACTORES: RESPUEST
MOSTRAR: GRAFICOS
GRAFICAS En el Cuadro de dialogo
DISPERSION POR NIVEL (DN PRUEBA L[E LEVENE: TRANSFORMADO; LOG
NATURAL
CONTINUAR
ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 9.4. En la parte superior: Prueba de Levene, grafico de nivel
y dispersion vy estimacion det poder de transformacion para estabilizar la varianza de
la variable REAPARIC; en o centro, prueba de Levene con la transformacion ralz
cuadrada, y en la parte inferior, prueba de Levene con la transformacion logaritmo
neperianc.

tanto, la transformacion togaritmo neperiane proporciona una mayor estabilidad en
varianzas gue la raiz cuadrada. En consecuencia, el analisis prosepuira sobre la
variable LNREAPAR, generada mediante el Cuadro de didlogo 9.5, cuyos valores
son iguales al logaritmo neperianc de los valores de la variable REAPARIC.

La Figura 9.6 (proporcionada por el Cuadro de didlogo 9.6) muesira la repre-
sentacion grifica de los valores de LNREAPAR frente a los valores de RESPUEST.
En este caso, la nube de puntos si estd concentrada en una banda, centrada en la
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Spread vs. Level Plot of REAPARIC By RI
124
10 ¥ . .
B
I L] L L]
B 3
a
g 2
5 004 - |
’:.D '2 |
1,0 12 14 16 18 20 22 24 25
Level
I *Plot of LN of Spread v2 LN of Level,
Slope = 718 Power for transtormadion = 284
|
| * Flot of LN of Spread vs 1N of Level . |
|
| 3ope = ,716 Power for transformation = 284
| Test of homogeneity of variance afl df2 Significance
_avene Statistic 3, 9687 7 304 L0004
| ,
= Datz transformed using P = ,500
| ZElopas= 074
| Test of homogenelty of variance dafl dafz Significance
_avene Statistic 1,0300 i) 304 ,4100
1
* Data transformed using P = G
lope = -, 0586
Test of homogeneity Of variance dfl df2 Significance
| _avene Statistic ,9204 7 304 ,4908

FIGURA 9.4. En la parte superior: prueba de Levene, grafico de nivel y dispersion vy
estimacion del poder de fransformacion para estabilizar la varianza de la variabie
REAPARIC; en € centro, prueba de Levene con k transformacidn raiz cuadrada, y en
la parie inferior, prueba de Levene con la transformacién logaritme neperiano. |
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TRANSFORMAR — CALCULAR En el Cuadro de didlogo

VARIABLE [E DESTINQ: LNREAPAR
EXPRESICN NUMERICA: LN(REAPARIC)
ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 9.5. Generacion de la variable LNREAPAR.

GRAFICAS — DISPERSION En al Cuadro de didlogo
SIMPLE — DEFINIR En el Cuadro de didlogo
EJE ¥Y: LNREAPAR

BEJE X: RESPUEST
ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 9.6. Gréfico de los valores de LNREAPAR frente a los de
RESPUEST.
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FIGURA 9.6. Grafico de los valores de LNREAPAR frente a los de RESPUEST.
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recta de regresidn y delimitada por dos rectas paraleias a la misma, sin que se ob-
serve tendencia creciente ni decreciente en la dispersién,

El analisis de regresion lineal simple de la variable LINREAPAR sobre la variable
RESPUEST se solicita en el Cuadro de didlogo 9.7. Los resultados se disponen en
la Figura 9.7. La ecuacién de regresién obtenida («Variables in the Equation») es;

LNREAPAR = B, RESPUEST+ B, =-0,17 RESPUEST+ 2,58
Luego la estimacion del tiempo de reaparicién vendrd dada por:
REAP;{R!C = eBIRESPUfi'.ST*&J =g 0,17 RESPUESTY 1,58

Observese que, a considerar la transformacién sobfe la variable dependiente,
en €l grafico de los residuos tipificados frente a las estimaciones tipificadas (en la
parte mferior de la Figura 9.7) la tendencia creciente de la dispersién de la nube de
puntos ha sido eliminada (comparese con la representacion grifica en el angulo
mferior izquierdo de la Figura 9.3). Ademas, la correlacion en valor absoluto entre
las variables LNREAPAR y RESPUEST («Multiple R = 0,77588») es mayor que la
obrenida entreREAP ARICy RESPUEST («Multiple R= 0,76897», en la Figura 9.3).
En ¢l caso de las variables REAPARICy RESPU ESTobtuvimos, mediante elp-valor
correspondiente, que la correlacion era estadisticamente significativa (Figura 9.1).
Veamos a continuacidén cdmo determinariamos si, en este caso, el grado de asocia-
¢i6n lineal ¢s estadisticamente significativo. Dado que el nimero de observaciones
sigue siendo ¢l mismo, n =312, y que la correlacién en valor absoluto es mayor al
considerar los valores de la variable LNREAPAR, con mayo! motivo se rechazara la

EZTADISTICA — REGRESION — LINEAL En el Cuadro de didlogo

DEPEMDIENTE: LNREARFAR
INDEPENDIENTE(S): RESPUEST
METODO: INTRODUCIR

ESTADISTICA En el Cuadro de didlogo

COEFICIENTES DE REGRESION: ESTIMACIONES
CONTINUAR

| z=aFICAs En el cuadre & didlogo
Y: *ZRESID
X: *ZPRED
CONTINUAR

| ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 9.7. Regresidn lineal simple de la variable LNREAPAR so-
bre la variable RESPUEST.
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O MULTIPLE REGRESSION oo .

Equation Number 1 Dependent variable.. LNREAPAR  Logaritmo del
tiempo & reaparicidn
Block Number 1. Method: Enter RESFUEST
Variable(s} Entered on Step Number
1R RESPUEST Tiempo & respuesta al tracamiento

Multiple R , 77588
R Sguare 60198
Adjusted R Sqguare , 60070
Standard Error ,25484
Analysis of Variance

oF Sam of Squares Mean Sguare
Regression I 30,44881 30, 44881
Residual 310 20.13201 , 06454
F = 468,86194 Signif F = L0000

------------------ Variables in the Eguation -------w——————-__

Variable B £ B Beta R
RESPUEST -,166213 ,007676 -, 775876 =21, 653 L0000
{Constant) 2,581571 ,031017 83,232 0000

Grafico de dispersion
Variable dependiente: Logaritmo del tiempo d
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' FIGURA 9.7. Regresién lineal simple de B variable (NREAPAR sobre la variabie
| RESPUEST. :
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hipotesis nula de que las variables LNREAPAR y RESPUEST estan incorreladas.
En cualquier caso, veamos como se obtendria dicho resultado.

Analisis de la varianza y el coeficiente
de determinacion en el modeio simple

La tabla de analisis de la varianza permite comprobar hasta qué punto es adecuado
el modelo de regresion lineal para estimar los valores de la variable dependiente.
En el caso de no disponer de ninguna otra informacién més que la relativa a la
muestra de observaciones de la propia variable, la estimacion coincidiria con la
media de las observaciones. Si las desviaciones de las estimaciones mediante el
modelo lineal a la media de LNREAPAR fueran muy grandes respecto a las desvia-
ctones de los valores observados a la estimacion correspondiente (la pendiente de
la recta de regresiéon muy distinta de cero y los puntos muy concentrados en torho a
la recta), la variabilidad total seria debida a la dispersién de los valores de RES-
PUEST. Sin embargo, dado que se supone que la varianza de LNREAPAR, para los
distintos valores de RESPUEST, es la misma, s las desviaciones de las estimacio-
nes mediante el modelo lineal a la media de LNREAPAR fueran muy pafecidas
respecto a las desviaciones de los valores observados a la estimacién corfespon-
diente, la variabilidad total seria debida a la de los valores de LNREAPAR. El ana-
lisis de la varianza sc realizard a partir de esta consideracion, y obsérvese que su
veracidad depende de la homogeneidad de las varianzas de los residuos. Luego la
transformacion realizada sobre la variable dependiente hace que el resultado pro-
porcionado por el anélisis de fa varianza sea fiable. )

E! andlisis de la varianza se basa en que la variabilidad total de la muestra pue-
de descomponerse en la variabilidad explicada por la regresion y la variabilidad
residual:

SCI'OM = Screg e SCrmr

donde;

* 5C,.; mide las desviaciones de las observaciones, v, a la media mues-
tral de Y.

s 5C.., mide las desviaciones de las estimaciones mediante el modelo de regre-
sion lineal, P, ala media muestral de Y.

s 5C.., mide las desviaciones de las observaciones, y, a las estimaciones me-
diante el modelo de regresion lineal, 9,

La tabla de andlisis de la varianza (Tabla 9.1) s construye a partit de esta
descomposicion y proporciona el estadistico F que permite contrastar la hipotosis
nula de que la pendiente de la recta de regresion es igual a cero:

Hy: =0
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TABLA 9.1. Analisis de la varianza para el modelo de regresion lineal.

Fuente de | Suma de | Grados de Medias de cuadrados Estadistico F
variacion | cuadrados libertad
S MC,..
Regresion B P MC,., —T 5 —%’:
3C,..
Residual K6 n-p-1 MCy 5————
n—-p-1
Total wofC g1

Ademis, sc verifica que:

o SCy

~sC.

donde #* es ¢l cuadrado del cocficicnte de correlacion mucstral, cstimacidn del
cuadrado del coeficiente de correlacion,p? al que se denomina cocficicnte de de-
terminacion, En consecuencia, el coeficiente de determinacion pucde interpretarse
como la proporcion de variabilidad total de Ia variable dependiente explicada me-
diantc Ia recta de regresion. La hipotesis anterior scrd cntonces equivalente a la
hipdtesis:

Hy:p*=0

o, lo que es Jo mismo, a la hipdtesis de que ¥ y X cstan incorreladas.

QObsérvese que, segin la expresion del estadistico £, cuanto mayor sea st valor
mejor sera la prediceidn mediante ¢l modelo lineal respecto a la prediccion median-
t¢ la media muestral. Si el p-valor asociado a F ¢s menor que @, se rechazaran las
dos hipotesis nulas planteadas al nivel de significacion «.

Los resultados del analisis de la varianza se proporcionan en ¢l bloque encabe-
zado por «Analysis of Variance» (en la Figura 9.7). El p-valor asociado al cstadisti-
oo F («Signif F = 0,000») es menor que 0,05, lucgo, al nivel de significacion 0,05,
se rechaza ia hipdtesis nula de que la pendiente de 1a recta de regresion, cuyo valor
cstimado es B, = -0,166213, es igual a cero o, equivalentemente, 1a hipotesis nula
de que las variables LNREAPAR y RESPUEST cstan incorreladas. Por tanto, el
modelo de regresion lineal es adecuado para mejorar nucstra estimacion de los va-
lores de la variable LNREAP AR y, ademas, la proporcién de variabilidad de dicha
variable explicada mediante ¢l mismo es/?= 0,60198 («R Squaren).
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4. REGRESION LINEAL MULTIPLE

El hecho de que el modelo de regresion lineal simple sea adecuado no significa que
no pueda ser mejorado a través de la informacidn proporcionada por otras varia-
bles. En particular, recordando que la segunda variable més correlada con la varia-
ble REAPARIC era ALCOHOL (Figura 9.1), puede suceder que, al mcorporar esta
segunda variable al modelo, la proporcidn de variabilidad explicada aumente signi-
ficativamente. Para comprobarlo, estimaremos los coeficientes del modelo de re-
gresion lineal maltiple de la forma:

LNREAP AR= B, RESPUEST+ B, ALCOHOL+ f,

El analists de regresion lineal miltiple de la variable dependiente LNREAPAR
sobre las variables mdependientes RESPUE STy ALCOHOL s solicita en ¢l Cua-
dro de didlogo 9.8. Los resultados se disponen en la Figura 9.8. La ecuacién de
regresion obtemda («Variables in the Equation») es:

LNREAPAR =B, RESPUEST+ B,ALCOHOL + B,
~ 0,17 RESPUEST—0,01 ALCOHOL+3,23

Luego la estimacidn del tiempo de reaparicién vendrd dada por:

REAPARIC = B RESPUE.ST+ BaALLOMOL + B

= e-ﬂ_l? RESPUEST - 0.01 ALCOHOL » 3.23

Hasta ahora congeemos el grado de asoeiacidn hneal enfre las variables
LNREAFP AR y RESPUESTYy la proporcion de variabilidad de Iz primera explicada

ESTADISTICA — REGRESICN — LINEAL En el Cuadro de didlogo

DEPENDIENTE: LNREAFPAR

INDEPENDIENTE(S): RESPUEST. ALCOHOL

METODO: INTRODUCIR

ESTADISTICOS En el Cuadro de didlogo
COEFICIENTES DE REGRESION: ESTIMACIONES
CONTINUAR

GRAFICAS En ¢l Cuadrc & didlogo
GENERAR TODOS LOS GRAFICOS PARCIALES
CONTINUAR

ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 9.8. Regresidn lineal multiple de la variable LNAEAPAR
sobre las varigbles RESPUESTy ALCOHOL.
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| LR I MULTIPLE REGRESSION il e
Equation Number 1 Dependent Variable.. LNREAPAR Logaricmo del
tiempo de reaparicion

I Block Number 1. Method: Enter RESPUEST ALCCHOL
Variable(s) Entered o Step Number

1 BLCOHOL Consume de Alcohol

| e RESPUEST Tiempo de respuesta al tratamiento
Multiple R 34199
R Square , 88735
Adjusted R Square , 88663
Standard Error ,13579
Ar.alysis of Variance

oF Sum of Squares Mean Sguare
Regression z 44 88311 22, 44156
Residual 309 S | 01844
F = 1217, 05770 gignif F = ,0000
»»»»»»»»»»»»»»»»»» Variables in the Egquation -—-====-====-----s
Variable B $E B Beta £ 51 ¢
RESPUEST -, 165606 004030 -, 773044 -40,487 0000
ALCOHOL -,011955 4,2728BE-04 -, 534209 -27,978 0000
{Constant) 3,225487 , 028334 113,838 L0000
= =
£ Partial Residual Plat & Pastial Residual Plot
§ Dependent Variable: Logaritmo del tiempo § Dependent Vanable: Logantmo del tiempo
R ' i
o = =]
g 5 t i I g A
on 2
3 A 3
E H : i § r
5 -0 L E a9
g 45 o S
3 q a [] ¥ H E ] (3 - 0 20 o A
Tiempo de e spuesia 3 tramentn Consisrre de Alcahol (en grames)
I
|
FIGURA 9.8. Regresién lineal multiple de la variable LNBEAPAR sobre las variab|es
RESPUESTy ALCOHOL,
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por el modelo construido a partir de la informacién aportada por la segunda. Anélo-
camente, en ¢l caso de la regresion lineal miitiple, podemos obtener una medida
del grado de asociacion lineal entre la variable LNREAP AR y ¢l conjunto de las dos
variables RESPUESTy ALCOHOL, asi como la proporcion de variabilidad de la
primera explicada por el modelo construide a partir de la informacion aportada por
dicho conjunto de vanables.

El coeficiente de correlaciéon multiple y analisis
de la varianza en el modelo multiple

El coeficiente de correlacion milltiple, py, ,. & una medida del grado de asocia-
cién lineal entre la variable dependiente, ¥, y el conjunto de variables independien-
tes, X,..... X,. Es la méxima correlacién entre ¥y cualquier ¥’ que sea combinacion
lineal de X, ..., X,. Su valor estd comprendido entre 0y 1. Si es proximo a 1,
ajuste del plano de regresion serd casi perfecto, y si es préximo a 0, ¢l plano de
regresién no mejorard la prediccion de ¥ sobre la prediccion obtenida con la media
muestral de Y. El estimador muestral depy ;_, es el coeficiente de correlacién mul-
tiple muestral, R, En el caso particular de una finica variable independiente, el coe-
ficiente de correlacién multiple coincide con el valor absojuto del coeficiente de
correlacton simple.

Como en el modelo de regresion simple, también en el modelo miltiple la va-
riabilidad total puede descomponerse en la variabilidad explicada por la regresién
v 1a variabilidad residual:

Scrm.ul = S-CHH T SCru

donde SC,,,,, SC.., y SC,,, se definen exactamente igual que en €l modelo simpie.
En este caso el estadistico F proporctonado por la tabla de andlisis de la varianza
(Tabla 9.1) permite contrastar la hipdtesis nula de que la pendiente del plano de
regresion es igual a cero, es decir:

hrn:ﬁ| = vee =ﬁp= 0
Ademds, se verifica que:
SC,
PR ]
- B

donde R es el cuadrado del coeficiente de correlacion multiple muestral, estima-
cién del cuadrado del coeficiente de correlacion muitiple, g%y, . al que se denomi-
ma coeficiente de determinacion. Es decir, el coeficiente de determinacion se define
a partir de la correlacién multiple y, en el caso particular de una tnica variable
independiente, coincidira con el cuadrado del coeficiente de correlacion simple. La
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generalizacién de la interpretacion del coeficiente de determinacion al caso milii-
ple es automitica: proporcion de variabilidad total de la variable dependiente expli-
cada mediante el plano de regresion. La hipotesis nula anterior es entonces equiva-
lente a:

Hy: PP = 0

o, lo que es lo mismo, a la hipotesis de que Y esta incorrelada con cualquier combi-
nacién lineal del conjunto de variables X, .., X,

Los resultados del andlisis de la varianza se proporcionan en el bloque encabe-
zado por «Analysis of Variance» (en la Figura 9.8). El p-valor asociado 2l estadis-
tico F («Signif F =0,000») es menor que 0,05, luego, al nivel de significacién 0,05,
se rechazara la hipdtesis nula de que la pendiente del plano de regresion es igual a
cero;

Ho:fi=p8,=0
siendo las estimaciones de B, y fx
B, = -0165606 y B, =-0,011955

Equivalentemente, s rechazara la hipOtesis nula de que la variable LNREAPAR
estd incorrelada con cualquier combinacion lineal de las variables RESPUEST y
ALCOHOL. Concretamente, ¢l grado de asociacion lineal entre LNREAPAR y las
variables RESFPUESTy ALCOHOL es 0,94199 («Multiple R») y Ia proporcion de
variabilidad explicada mediante el plano de regresion es R? =0,88735 («R Square»).
Teniendo en cuenta que, cuando RESPUEST era la Gnica variable independiente, el
coeficiente de determinacion era igual a 0,60198 (Figura 9.7), al considerar la in-
formacion proporcionada por la variable ALCOHOL, 1a proporcidn de variabitidad
explicada ha aumentado en 0,28 aproximadamente.

El coeficiente de determinacioén presenta el inconveniente de que, a mayor ni-
mero de variables en el modelo, mayor es su valor, por lo que, en general, se consi-
dera que R? tiende a sobrestimar el verdadero valor de p%, ,. El coeficiente de
determinacidn ajustado por el nimero de observaciones y el niimero de variables
independientes incluidas en la ecuacion de regresion:

(n— R*—p

Ri=
5 t1-1-p
corrige la sobrestimaciin de R%
Comparando ¢l coeficiente de determinacion ajustado para el modelo con dos
variables («Adjusted R Square = 0,88663») con ¢l del modelo con una lnica varia-
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ble( «Adjusted R Square = 0,60070», en la Figura 9.7), podemos concluir que, al
miroductr la informacion de 1a variables ALCOHOL, la variabilidad explicada ha
aumentado en un poreentaje superior al 28%.

En este caso, la mejora parece bastante considerable. Sin embargo, podria suce-
der que. a pesar de que el cocficiente de determinacidn ajustado fuera algo mayor,
el incremento no fuera lo suficienicmente grande como para considerar la inf orma-
aon de [a segunda variable. En este sentido, deberiamos analizar la informacién
otuporcionada por cada variable en particular.

Estadisticos para las variables independientes

Una aliernativa para comparar la contribucién de las distintas variables al modelo
seria comparar los coeficientes correspondientes en la ecuacion de regresion: a mayor
coeficiente, mayor influencia de los valores de la variable correspondiente en la
esttmacion del valor de la variable dependicnte. Sin embargo, los coeficientes de la
ecuacion de regresion prescntan el inconveniente de que su magniiud ¢s reiativa.
Temendo en cuenta que ¢l coeficiente asociado a una variable indcpendiente es
1gual al incremento (positivo o negative) que se produciria en la variable depen-
diente 4] variar en una unidad el valor de la independiente, un mismo coeficiente
para dos variables en distintas unidades d¢ medida podria indicar una importan-
aa relativa muy distinta. Por ejemplo, mientras que los valores de la variable
RESPUEST estin comprendidos entre 1 y 8 (semanas), los valores de la varia-
ble ALCOHOL estaran, en general, por encima de 10 (gramos diarios). Luego, si
las dos variables presentaran ¢l mismo coeficiente, los valores de la variable
ALCOHOL tendrian mayor influencia en la estimacion de los valores de la varia-
ble LNREAPAR.

En el sentido anterior, para eliminar el efecto de las distintas unidades de medi-
da de lag variables independientes, seria méas adecuado considerar los coeficientes
de regresidn tipificados. Los coeficientes de regresion tipitficados son los coeficien-
te5 de las variables cuando la ecuacion de regresion se expresa como funcién de las
variables tipificadas. Dado que al tipificar ias variables se homogenciza la umdad
de medida, e coeficiente de regresién tipificado se puede interpretar como una
medida de la contribucién relativa de la variable correspondiente ol modelo. El
plano de regresion construido a partir de la tipificacion de las variables pasard por
el origen y, por tanto, €l coeficiente correspondiente al término independiente serd
igual a cero.

Siguiendo con nuestro ¢jemplo, dado que el coeficiente de regresion tipificado
para la variable RESPUEST («Beta = -0,773044») ¢s mayor, en valor absoluto, que
el de la variable ALCOI{OL («Beta= —0,534209»), la contribucion de la primera
variable al modelo sera mayor.

El hecho de que una variable contribuya mds que otra no significa necesaria-
mente que su contribucién sea grande. Podria suceder que ia contribucion de las
dos fuera pequefia. Mediante el estadistico F asociado a ia descomposicion de la
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varianza contrastamos la hipotesis nula de que ia pendiente del plano de regresion
era igual a cero:

Ho:fo= ... =B ,=0

El rechazar esta hipatesis no implica que, aunque el conjunto de las variables
independientes mejore I estimacion de los valores de la variable dependiente res-
pecta a la media, todas ellas contribuyan a la mejora. Para comprobario, contrasta-
remos fa hipOtesis anterior sobre cada parametro en particular:

Hozﬂl =0Vj= I....,p

En este caso, b hipdtesis nula significa que kb variable X, no mejora la predic-
cion de ¥ sobre la regresidon obtenida con las p— 1 variables resiantes. El estadistico
de contraste («T») es igual a:

donde Sy («SE B») ¢s ¢l error tipico del coeficieme B,. Si el p-valor asociado al
estadistico de conirasie T'es menor que @. s¢ rechazard la hipotesis nula al nivel de
significacion a.

La hipdtesis nula anterior también podria plantearse para & término indepen-
diente del modelo:

Hy: =0

En este caso, se interpretaria como que el plano de regresion pasa por & origen.

Tanto para cada una de las variables RESPUEST y ALCOHOL como para el
término independiente, el p-valor asociado al estadistico 7 («Sig T = 0,0000», en
ias lineas RESPUEST, ALCOHQOL y (Constant), respectivamente) es menor que
0,05. Luego, al nivel de significacion 0,05, Ia hipdtesis nula correspondiente puede
ser rechazada en los tres casos. En consecuencia, la contribucion de cualquiera de
las dos variables es significativamente distinta de cero y, ademas, ¢l plano de regre-
si6n no pasa por €l origen.

Analicemos grificamente ef hecho de que introdueir una segunda variable en el
modelo aporte nueva informacion. En ka parte inferior de la Figura 9.8 se muestra la
representacidn de los graficos de residuos parciales. En &l dngulo inferior izquierdo
se representan los residuos de ia regresion de la variable LNREAPAR sobre la va-
riable RESPUEST frente a los residuos de la regresion de la variable ALCOHOL
sobre B variable RESPUEST. En el dngulo inferior derecho se realiza ¢l mismo tipo
de representacion, pero intercambiando los papeles de las variables RESPUEST y
ALCOHOQL. Es decrr, los graficos de residuos parciales permiten analizar la asocia-
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cion entre la variable dependiente y cada una de las independientes después de
eliminar el efecto de las restantes independientes. Por ejemplo, en el caso del pri-
mer grafico, el que la nube de puntos se concentre en una Tecta con pendiente dis-
tinta de cero significa que la informacién de la variable dependiente no aportada
pot la variable RESPUEST esta muy relacionada con la informacién que no presen-
tan en comtn las variables ALCOH QL y RESPUEST. En consecuencia, la variable
ALCOHOL afiade informacion respecto a la aportada poT la variable RESPUEST.
Anélogamente, mediante el grafico de la derecha, también llegariamos a la conclu-
sién de que la variable RESPUEST hubiera afiadido informacién a la aportada por
la variable ALCOHOL, en ¢l supuesto caso de que ésta hubiera sido elegida en
pritner lugar. Para medir cual de las dos variables afiade més informacion a la pro-
porcionada por la otra, bastaria con calcular la corTelacién entre los residuos del
grafico correspondiente, denominada correlacién parcial entre la variable depen-
diente y la variable independiente en ordenadas, después de eliminar e} efecto de Ia
ofra variable independicnte,

El coeficiente de correlacion parcial

Dada una variable dependiente, ¥, y un conjunto de variables independientes,
Xy ..y X, todas ellas medidas en escala de intervalo o de razén, e coeficiente de
correlacion parcial, tyy ¢, entre la variable dependiente y una de las independien-
tes, X, mide el grado de asociacion lineal entre ellas dos, después de eliminar el
efecio lineal del conjunto de las p — 1 restantes variables independientes, al que
denominaremos C. Los valores del coeficiente de correlacién parcial se interpretan
igual que los del coeficiente de correlacion simple. El estimador muestralpara py X.c
es el coeficiente de correlacién parcial muestral, P

Para determinar si el grado de asociacion lineal entre las variables Yy X, des-
pués de eliminar &l efecto de las restantes variables independientes, es estadistica-
mente significativo, s puede plantear la hipotesis nula de que el coeficiente de
correlacién parcial es igual a cero:

Hn:-Pm «=0

El estadistico de contraste se construye a partir del coeficiente de correlacién
parcial muestral, ryy,. -, del tamafio de la muestra, n, y del nimero de variables
independientes en & conjunto C, k= p-1. Si el p-valor asoclado es menor que a, se
rechazata la hipotesis nula al nivel de significacién .

Recordemos que, al calcular la matriz de correlaciones entre las variables
REAPARIC, RESPUEST, ALCOHOL, CAFE y ANTIACID (Figura 9.1), la variable
mas correlada con REAPARICera RESPUEST, seguida de ALCOHOL, razén por la
que el modelo de regresién mulitiple se construyé con dichas variables indepen-
dientes. Sin embargo, podria suceder que la Variable ALCOHOL, a pesar de estar
mas correlada con la variable REAPARIC que las variables CAFE y ANTIACID,
afiadiera menos informacién a la previamente aportada por RESPUEST que cual-
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quiera de estas dos. En otras palabras, podria suceder gue la correlacion parcial
entre las variables REAPARIC y ALCOHOL, después de eliminar el efecto de la
variable RESPUEST, fuera menor, en valor absoluto, que la correlacion parcial
considerando cualquicra de las otras dos variables. Teniendo en cuenta esta obser-
vacion y que, por otro lado, €l andlisis se estd realizando sobre el logaritmo neperia-
no de la variable LNREAFP AR, comprobemos, calculando las correlaciones parcia-
les entre LNREAPAR y ALCOHOL, CAFE y ANTIACID, eliminando el efecto de
RESPUEST, que la variable independiente més adecuada para construir el modelo
de regresion miitiple con dos variables es ALCOHOL.

La matriz de corvelaciones parciaies entre las variables LNRE AP AR, ALCOHOL,
CAFE y ANTIACID, después de eliminar el efecto de RESPUEST, se solicita en el
Cuadro de didlogo 9.9. Los resultados se disponen en la Figura 9.9, La matriz de
correlaciones parciales cs und matriz simétrica respecto a la diagonal principal, por
lo que basta con analizar los elementos situados por encima o por debajo de ella. Si
centramos nuestra atencion en la relacion entre la variable dependiente LNREAPAR
y cada una de las independientes, podemos observar que, dado que en todos los
casos el tamafio muestral s el mismo y que, por tanto, los distintos valores son
comparables, la mixima correlacion parcial muestral, en valor absoluto, correspon-
de a ALCOHOL. Para determinar s el valor 0,8467 indica que la asociacion lineal
es estadisticamente significativa, contrastaremos la hipotesis nula de que no existe
asociacién:

Hy: pungeranacc onor.respvest= 0

El p-valor asociado al estadistico de contraste (P = 0,000) es menor que 0,05,
luego, al nivel de significacién 0,05, rechazaremos la hipdtesis nula.

La mayor asociacitén detectada con LNRE AP AR, después de eliminar €] ¢fecto
de RESPUEST, corresponde a ALCOHOL. Luego, ef ectivamente, la variable inde-
pendiente mds adecuada, junto con la variable RESPUEST, para construir ¢l mode-

ESTADISTICA — CORRELACIONES — PARCIALES Zn el Cuadro de didlogo

VARIABLES: LNREAPAR, ALCOHOL, CAFE, ANTIACID
CONTROLAR PARA: RESPUEET
ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 9.9. Matriz de correlaciones parciales entre las variables
LNREAPAR, ALCOROL, CAFE y ANTIACID, eliminando & efecto de la variable
RESPUEST.
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- PARTIAL CEORE BT I-0 M EGEFPFIEIEIENDTE =
Controlling for.. RESPUEST
LMNREAPAR ALCOHOL CAFE ANTIACID
LNREAPAR 1. 0000 -.B4g7? -,4483 5055
{ ()} { 309) { 309) { 309
BE=, P= 000 P= ,000 P= ,000
ALOOHOL -, B467 1, 0000 . D622 -,5855
{ 309) { 0} { 309; { 309
p= ,000 =, B= 000 B= 000
CAFE -,4483 5622 1, 0000 -,4204
{ 309) { 309) { [0} { 309
B= 000 P= , 000 P= , P= , 000
ANTIACID , 5055 -,585% -, 4204 1,0000
{ 309 { 309 { 309; { 4}
B= , 000 = 000 P= 000 BE= ,
Coefficient / {D.F.) / 2-tailed Sigmnificance)

FIGURA 9.9. Mairiz de correlaciones parciales entre las variables LNREAPAR,
ALCOHOL, CAFE y ANTIACID, eliminando e efecto de la variable RESPUEST.

lo de regresién mdltiple con dos variables es {a que habiamos considerado,
ALCOHOL. Si s deseara mejorar ¢l modelo introduciendo una tercera variable, se
procederia de la misma forma: calculando k correlacion parcial entre la variable
LNREAPAR y cada una de las dos variables restantes, CAFE y ANTIACID, elimi-
nando ¢] efecto de las variables RESPUESTy ALCOHOL. Se seleccionaria aquella
que presentara maxima correlacion en valor absoluto. En otras palabras, el modelo
& regresién miltiple se puede construir paso a paso, seleccionando en cada uno de
elios la variable que mas informacion afiada a la aportada por las variables previa-
mente seleccionadas.

El Método Stepwise

El método Stepwise es un método de construccion de la ecuacion de regresién li-
neal mltiple que selecciona las variables paso a paso, Frente a otros métodos,
presenta la ventaja de admitir que una variable seleccionada en un paso puede ser
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eliminada en otro posterior. Por ¢ jemplo, supengamos que el tempo de reaparicion
de los sintomas dependiera del consumo de alcohol, de café y de antidcidos, pero
que cada uno de ellos en particular proporcionara menos informacion que el tiempo
de respuesta al tratamienlo {dado que éste podria depender a su vez de los wes
consumos simultAncamente). Podria suceder que, aunque en €l primer paso del pro-
ceso de seleccidon de las variables, la seleccionada fuera RESPUEST, si, en los res
pasos siguientes, las variables ALCOHOL, CAFE y ANTIA CID tambien fueran se-
leccionadas, la informacion de RESPUEST fuera redundante y. en consecuencia,
en ¢f cuarto paso seria ehminada. Obsérvese en este ejemplo que, si o se establece
un criterio de parada, la variable RESPUEST, al ser la dnica no incluida en la ecua-
cion, volveria a ser seleccionada en €l siguiente paso y, en consecuencid, eliminada
en ¢l siguiente, v ast sucesivamente. Es decir, tanto para establecer si la informa-
¢ion que aportard una nueva variable al ser seleccionada es significativa como para
establecer si la de una variable previamente seleccionada es redundante, habra que
fijar algtin criterio.

En ¢l apartade «Estadisticos para las variables independientes» analizamos,
mediante ¢l g-valor asociado al estadistico 7, si la informacion proporcionada por
cada una de las variables podia ser redundante. En este sentido, un posible criterio
de salida seria eliminar aquella variable tal que el p-valor asociado, o probabilidad
de salida, fuera maximo, siempre y cuando superara un minimo valor. Andloga-
mente, si la variable X esla candidata a ser seleccionada en ese paso, un posible
criteric de entrada se basa en el p-valor asociado al estadistico Tpara contrastar la
hipotesis:

Hy ;=0

siendo §,¢l pardmetro asociado a X; en ¢f supuesto caso de que fuera seleccionada.
En dicho caso, la ecuacion se construiria con X, y con todas las previamente sclec-
cionadas. 8i ¢l p-valor, o probabilidad de entrada, es menor que un determinado
valor critico la variable serd seleccionada. Con la finalidad de que una variable no
pueda entrar vy salir de la ¢cuacion en dos pasos consecutivos, ¢l valor critico de la
probabilidad de salida debe ser mayor que ¢l de la probabilidad de entrada (si no se
indica lo contrario, ¢l valor critico de la probabilidad de entrada sera igual a 0,05,
mientras que el de la probabihdad de salida sera igual a 0.1). En cualquier caso,
para evitar que ¢l proceso de seleccion s convierta en un procese ciclico, es conve-
niente establecer un limite para ¢l mimero de pasos (si no se indica lo contrario, ¢l
doble del mimero de variables independientes).

Otra ventaja del método Stepwise es que el proceso de seleccidn puede comen-
zar a partir de la ecuacion construida con un subconjunto de las variables indepen-
dientes e, incluso, con lodas ellas. En dicho case, €l proceso comenzaria eliminan-
do variables. El hecho de introducir simultin€amente dos o méds variables presenta
¢l riesgo de que alguna de ellas puede ser una combinacion lineal de las restantes.
En diche caso, las estimaciones de los parametros del modele no serian fiables.
Para evitar esta situacion, se utilizara ¢l criterio de la tolerancia.
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La tolerancia de una variable X, con las variables sy oy i By ove oy BB
defiine como;

Tol,=1- R
donde R’ es el cuadrado del coeficiente de correlacion multiple entre X, y Xy
-, S, X, Siel valor de la tolerancia es pr0x1mo a 0, la variable X, sera cast

ura combmamon lineal de las restantes variables, y sl es préximo a 1, la variable X,
puede reducir la parte de variabilidad de ¥ no eXplrcada por las restantes. Temendo
en cuenta esta definicign, antes de construir la ecuacidn con todas las variables del
subconjunto. s¢ analizara la tolerancia de cada variable con las restantes. Si la tole-
rancia para una variable es muy pequefia, sera excluida de ia ecuacién.

El criterio de la tolerancia puede ser utilizado, como un criterio adicional, ala
probabilidad de entrada. En la construccién de la ecuacién, para que la variable
candidaja a ser seleccionada en un paso pueda setlo, la tolerancia con las variables
incluidas en la ecuacién debera superar un cierto valor minimo. Por otro lado, al
entrar la variable, la tolerancia de cualguier variable en la ecuacion con las restan-
tes también deberi superar ese mintimo valor,

Concretando, si € proceso comienza sin NinguMa variabie en la ecuacioén, €
mendo Stepwise Consiste en:

1. En el primer paso se introduce la variable més correlada con la dependiente,
siempre que verifique el criterio de entrada. En caso contrario, el proceso
finalizar4 sin que ninguna variable sea seleccionada y. en consecuencia, no
tendré sentido construir el modelo de regresién lineal a partir de ]a inf orma-
cién de las variables independientes.
En el segundo paso se introduce la variable con mayor coeficiente de corre-
lacién parcial con la dependiente respecto de la independiente introducida
en el primer paso, siempre que verifique el crilerio de entrada. En caso con-
trario, €l proceso finalizard y el modelo de regresion lineal serd un modelo
simple construido a partir de la informacién de la variable independiente
introducida en el primer paso.

3. En el siguiente paso se introduce la variable con mayor correlacion parcial
con la dependiente respecto de las independientes que se encuentran en la
ecuacion, siempre que verifique el criterio de entrada. Si al introducir una
variable, alguna de las previamenie incluidas verifica el criterio de salida,
antes de proceder a la seleccién de una nueva se eliminatan, paso a paso, las
variables que verifiquen el crilerio de salida.

4. Cuando ninguna variable en la ecuacién verifique el criterio de salida s¢
vuelve a la etapa 3. La ctapa 3 se repite hasta que Ninguna Variable fuera de
la ecuacién saisfaga el criterio de entrada y ninguna de las variables en la
ecuacién satisfaga el de salida, 0 se alcance el maximo nimero de pasos.

¢

Por otro lado, si el proceso comienza con alguna variable en la ecuacion, antes
de intentar introducir alguna mds, se tratard de eliminar a fas que estan.
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El mitodo Stepwise para la seleccion de las variables se solicita en el Cuadro de
didlogo 9.1(. Los resultados se disponen en las Figuras 9.10a y 9.1 0b. La primera
variable seleccionada es RESPUEST, la més correlada con LNREAPAR. En conse-
cuencia, la ecuactdén de regresion lineal simple y los resultados asociados coinciden
con los de la Figura 9.7. Veamos qué sucede en el siguiente paso. De entre las
restantes variables independientes («Variables not in tbe equation»), la variable
candidata a entrar €s la que presenta mayor correlacién parcial en valor absoluto
(«Partial = -0,46748»), ALCOHOL. Ademds, la probabilidad de entrada, o p-valor
asociado al estadistico T («Sig 7=0,0000»), es menor que 0,05. En consecuencia,
o s6lo es la candidata sino que entrard en el segundo paso (Figura 9.1058).

Observemos que, como era de esperar, el valor del estadistico Tcorrespondien-
te a la variable ALCOHOL es € mismo antes y después de que la variable haya sido
introducida en la ecuacion. En el segundo paso, las variables incluidas en la ecua-
cidn («Variables in the Equation») son RESPUEST y ALCOHOL. En consecuen-
cia, la ecuacién de regresion lineal multiple y los resultados asociados coinciden
con los de la Figura 9.8.

Una vez seleccionada una variable, el siguiente paso seria, en general, tratar de
eliminar variables. Dado que nos encontramos en ¢ segundo paso y que, por tanto,
Unicamente hay dos variables incluidas en la ecuaciéon, no tiene sentido tratar de
eliminar a una de las dos (la candidata a ser eliminada siempre serd la segunda, y
ultima, introducida). En cualquier caso, para ilustrar el método de seleccidn Stepwise,
procedamos como si hubiera mds de dos variables. La variable candidata a ser eli-
minada seria aquella que presentara la maxima probabilidad de salida, o maximo
p-valor asociado al estadistico T(0, lo que es equivalente, el minimo valor absoluto

ESTADISTICA — REGRESION — INT:AL £n el Cuadro de didlogo

DEPENDIENTE: LNREAPAR

INDEPENDIENTE(S): RESPUEST, ALCOHCOL, CAFE, ANTIACID

METODO: PASOS SUCESIVOS

ESTADISTICOS En &l Cuadro de didlogo
COEFICIENTES DE REGRESION: ESTIMACIONES
CONTINUAR

GUARDAR En el Cuadro de didlogo
VALORES PROMOSTICADOS: NO TIPIFICADOS
RESIDUOS: NO TIPIFICADOS
CONTINUAR

ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 9.10. Regresion lineal miitiple de la variable LNREAPAR
sobre las variables RESPUEST, ALCOHOL, CAFE y ANTIACID.
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L L MULTIPLTE REGRESSTIOHN Lk
Zguation Number 1 Dependent Vvariable.. LNREAPAR Logaritme del tiempo de r

| Block Number 1. Method: Stepwise Criteria PIN 0500 POUT 1000
RESPUEST ALCOHOL CAFE ANTIAMIID

variable{s) Entered on Step Number

i RESFUEST Tiempo de respuesta al tratamiento

Wilviple R ,77588
£ Square ,601%8
adjusted R Square . 60070
Standard Error ,25484
Analysis of Variance

s o Sum of Squares Mean Square
regression 1 30,44881 30,44881
Fesidual 310 20,13201 , 06454
F = 468, 86194 Signif F = ,0000

e Variables in the Equation =--------scoca--

variable B SE B Beta T Sig T
FESPUEST 166213 , 007676 -, 775876 -21,653 ,0000
(Constant} 2, 581571 031017 83,232 ,0000

] ---------------- Variables not in the Equation --------------o- :

variable Beta In Partial Min Toler T Sig T
ALCOHOL, -,534209 ,BA6748 , 999072 -27,97% 0000
CAFE -,283192 -,448250 ,997194 -8.81% ,0000
ANTIACID ,318344 , 505536 , 999945 10,300 000

FIGURA 9.10a8. Regresion lineal multipie de la variable LNRE APAR sobre las varia-
bles RESPUEST, ALCOHOL, CAFE y ANTIACID.

de 7); en este caso, ALCOHOL. Pero, dade que la probabilidad de salida es menor
que 0,1, no serd eliminada.

Comprobado que ninguna variable puode ser eliminada, analizariamos si la va-
riable candidata a ser seleccionada, la que presenta mayor correlacidn parcial en
valor absoluto. puede serlo. La candidata seria CAFE, pero, al ser su probabilidad
de entrada («Sig T= 0,266%) mayor que 0.05, no sera seleccionada. En conse-
cuencia, dado que ninguna variable méds puede ser eliminada o seleccionada, el
proceso finaliza con las variables RESPUESTy ALCOHOL incluidas enr la ecuacidn.
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Variable(s) Entered on Step Number

g ALCOHOL Consum¢ de Alcohol

Multiple R .94199
R Square , 88735
Adjusted R Square . BB663
Standard Error 13579
Analysis of Variance

(v 3 Sum of Scquares Mean Sqguare
Regression 2 44,88311 22,441%6
Residual 309 $,69771 .01844
F = 1217, 05770 Bignif F = ,0000
----------------- Variables in the Equation ----sssc-erocmeea-
Variable B 8 B Beta T sSig-a
RESPUEST -.165606 004090 -, 773044 -40,487 0000
ALCOHOL -,011955 4§, 2728E-04 - 534209 -27,979 L0000
{Constant} 3,225487 L 028334 113,838 0000

e A S variables not in the Equation =--=-==-ss=--=-

Variable Beta In Partial Min Toler T Sig T
CAFE 025703 063243 ,681970 P L , 2669
ANTIACID ,009342 , 022564 ,657107 396 ,6923
End Block Numbes 1 PIN = ,050 Limits reached.
From Equat ion I 2 pew variables have been created,

Name Contents

PRE_1 Predicted Value

RES_1 Residual

FIGURA 9.10B. Regresion lineal multiple de la variable LNREAPAR sobre las varia-
bles RESPUEST, ALCOHOL, CAFE y ANTIACID.

Parece entonces que el modeto construido no €s mejorable con la informacion
disponible. Sin embargo, recordemos la existencia de una quinta variable indepen-
diente, T4ABACO. Podria suceder que dicha variable incorporara mas informacion,
pero, como ya s menciond, presenta el inconveniente de que sus valores corres-
ponden a categorias. En cualquier caso, analicemos su posible relacion con la va-
riable LNREAPAR después de eliminar el efecto de las variables RESPUEST v
ALCOHOL.
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Obsérvese que, al final del bloque de resultados de la Figura 9.1 0b, se indica la
generacion de dos variables («From Equation 1: 2 ncw variables have been crea-
ed»), denominadas PRE | y RES_|, cuyos valores corresponden a la prediccion
de LNREAPAR mediante el modelo y a los residuos correspondientes respectiva-
mente. En la represemacion grifica de los residuos frente a las predicciones (en la
parte izquierda de la Figura 9.11, solicitada en la parte superior del Cuadro de
didlogo 9.11) se distinguen dos grupos segin los dos valores de la variable T484-
CO. En general, los residuos correspondientes a casos tales que 7ABACO s igual
a «Si» son mayores que 0, mientras que los residuos correspondientes a casos tales
que TABACQO es igual a «No» son menores. Luego, al ajustar la ecuacion de regresion,
parcce que las predicciones para los pacientes que han dejado de fumar estin en
general por debajo del verdadero valor, mientras que para los que no han dejado de
fumar estan por encima. Esta observacion puede confirmarse en la representacion
grafica de los valores de LNREAP AR freme a las prediceiones (en la parte derecha
de la Figura 9.11, solicitada en fa parte inferior del Cuadro de didlogo 9.11). En
dicha representacion, para un mismo valor de la prediccion, el valor observado es
mayor en general en los casos tales que T4BACQO es igual a «Si». Luego parece
que, en ef tiempo de reaparicién de los sintomas, no sélo influyen el tiempo de
respuesta al tratamiento y el consumo de alcohol, sino también e hecho de haber
dejado o no de fumar. En lo que sigue veremos cémo introducir la informacién de
la variable TABACO en el modelo de regresion.

GRAFICAS — DISPERSION En el Cuadro de didlego
SIMPLE — DEFINIR En el Cuadro de didlogo

ZE ¥Y: RES ]

ZIE ¥: PRE_1

ETIQUETAR CASCS POR: TABACO
LCEPTAR

SRAFICAS — DISPERSION En el Cuadro de didlogo

| SIMPLE — DEFINIR En el Cuadro de didlogo
EJE ¥Y: LNRERPAR
E7E Xy BREd
ETIQUETAR CASOS POR: TABACO

| ACEPTAR

CUADRO DE DIALOGO 9.11. Grdficos de los valores de AES_1, en la parte superior,
y de los de LNREAPAR, en a parte inferior, frente alos de PRE_1 (cada punto aparece
dentificado por & valor del caso correspondiente en fa variable TABACO).
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FIGURA 9.11. Graficos de los valores de RES 1, en la parte izquierda, y de los de
LNREAPAR, en la parte derecha, frente a los de PRE_1 (cada punto aparece ldentifi-
cado por & valor del caso correspondiente en la variable TABACQO).

VARIABLES CUALITATIVAS EN EL MODELO
DE REGRESION LINEAL

Si entre las independientes Se encuentra alguna variable cualitativa, sus valores
deben ser recodificados, mediante la ereacion de nuevas variables, a valores numé-
ricos que correspondan en algin sentido a las categorias originales. En el caso de
variables con dos catcgorias, sus valores se pueden rccodificar a valores 0 y 1. El
valor 1 indicard h presencia de la cualidad correspondiente a una de la dos catego-
rias, y el valor 0, la auscncia de dicha cualidad (en consecuencia, la presencia de la
otra). Cuando una variable presente mas de dos categorias deberian generarse tantas
variables como el total de categorias menos uno. Cada nueva variable tomara va-
tor 1 para una determinada categoria y O en el resto, de tal forma que los individuos
oIt una misma categoria tomaran valor 1 en una misma variable y 0 en el resto. La
categoria no considerada, o categoria referenciz, estard representada por el valor 0
en todas las nuevas variables. Mediante este esquema de codificacién, los coefi-
cientes de las nuevas variables reflejaran el efecto de las categorias representadas
respecto al de h categoria refizrencia.

Los posibles valores que puede tomar la variable 7TABACO son 1 y 2, en los
pacientcs quc han dejado de fumar y en los que no, respectivamente. Bastara enton-
ces con recodificar, mediante el Cuadro de didlogo 9.12, el valor 2 al 0. En defin-
tiva, solo sc trata de una nueva codificacion de los valores de T4BACO que podria
haber sido asignada desde el principio. A partir de esta recodificacion y teniendo en
cuenta la informacidn proporcionada por los graficos anteriores, es de esperar gue,
si TABACO cs introducida cn ¢l modclo junto con RESPUEST y ALCOHOL, la
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TTANSFORMAR — RECODIFICAR — EN LAS MISMAS VARIABLES
el Cuadre de didlego

VASIABLES: TRBACO
de didlogo
ANTIGUOQ — NUEVD: 2 — 0
CONTINUAR

ETIAR

CUADRO DE DIALOGO 9.12. Recodificacion de los valores de la variahle TABACO.

2cuacion sea tal que, para valores fijos de éstas, la estimacion de LNREAPAR tome
mayor valor cuando 7ABACO sea igual a 1. En otras palabras, es de esperar que ¢l
coeficiente asociado, supuesto que la variable sea seleccionada, sea positivo.

El método Stepwise para la seleccidn de las variables, con la variable 74BACO
mnchnda entre Jas independientes, se solicita en €l Cuadro de didlogo 9.13. Ademas,
se indica que ¢l proceso de seleccion parta de la situacion final en la regresion
anterior; es decir, con las variables RESPUESTy ALCOHOL incluidas en la ecua-
c16n. Los resultados se disponen en las Figuras 9.13a y 9.13b. Qbsérvese que los
resultados de la Figura 9.13a coinciden con los de la Figura 9.105, con Ja finica
excepcion de que, entre las variables que no estan en la ccuacion, se encuentra
TABACO. En consecuencia, dado que sabemos que, respecto a las variables
RESPUEST, ALCOHOL, CAFE y ANTIACID, el procese habia finalizado, lo trnico
que podria suceder es que en el siguiente paso entrara TABACO.

CSTADISTICA — RECGRESION — LINEAL En el Cuadro de didloge

LNREAPAR
ZLOQUE 1 DE 1l: INDEPENDIENTE(S): RESPUEST, ALCOCHOL
METODO: INTRODUCIR
HLOQUE 2 DE 2: INDEPENDIENTE(S): CAFE, ANTIACTD, TABACD
METODG: BASOS SUC,
ESTADISTICOS En el Cuadro de didlogo
COEFICIENTES I[E REGRES1ON: ESTIMACIONES
CONTINGAR
ZPTAR

CUADRO DE DIALOGO 9.13. Regresidn lineal maltiple de la variable LNREAPAR
sobre las variables RESPUEST, ALCOHOL, CAFE, ANTIACID y TABACO.
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FEme MULTIPLE REGRESSIGCN T

Equation Number 1 Dependent VYariable.. LNREAPAR Logaritmo del tiempo de r

Block Number 1. Method: Enter RESPUEST ALLOHOL
variable(s) Entered on Step Number

) ALCOHOL Consumo de Alcohol

s RESPUEST Tiempo de respuesta al tratamiento
Multipie R ,94199
R Square 88735
Adjusted R Square . 8B663
Standard Error ,13%79
Analysis of variance

F Sum of Sguares Mean Square

Regression i 44.88311 22,44156
Residual 09 5, §9771 ,01844
B i 1217,05770 Signif F = , 0000

mmssmsemm——-—--a=-- Variables in the EBquation --=---=-=--=eeam--

variable B SE B Beta T 5ig T
RESPUEST -.165606 004090 -, 773044 -40.,487 0000
ALCOHOL -,011955 4, 2728E-04 -,534209 -27,97% L0000
{Constant) 3, 225487 028334 113,838 0000

- # --_.—-_-- Variables not in the Equaticn ------ mmmmmm— e

Variable Beta Tn Partial Min Toler T Sig T
CAFE , 025703 , 063242 ,681970 1.112 ,2669
ANTIACID ,009342 , 022564 , 657107 396 56923
TABACO , 201839 ,289769 ,961762 12,817 ,0000

Erd Block Number 1 All reguesred Vvariables entered.

FIGURA 9.13a. Regresion lineal multiple de fa variable LNAEAPAR sobre las varia-
bles RESPUEST, ALCOHOL, CAFE, ANTIACID y TABACO.

La probabilidad de entrada asociada a T4B4CO («Sig 7 = 0,0000») no solo
coincide con la minima de entre las correspondientes a las tres variables no inclui-
das en la ecuacion sino que, ademas, es menor que 0,05. Luego, efectivamente, la
informacion que aporta 7484C0 puede ser considerada significativa y es introdu-
cida en la ecuacion (Figura 9.134).
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LA MULTIPLE REGRESSION & B E 8

Equation Number 1 Dependent. Variable. . LNREARAR Logaritmo del
tiemrpo de reaparicidn

Block Number 2. Method: Stepwise Criteria PIN 0300 POUT , 1000

CAFE ANTIACID TABACO
Yariable(s) Entered on Step Number
By TABACO Paciente ha dejade de tumar
Multiple R . 36257
R Square . 32654
Adjusted R Square ,92582
standard Erxor , 10984
Analysis of Variance
DF Sum of Squares Mean Square
| Regression 3 46,86493 15,62164
Residual 308 3,71589 ,01206
F= 1294,83547 Signif F = .90000

S e ey T e o i [Eheny Eonation ceessacrmmresgme o

Variable B &£ B Beta T Sig T
RESPUEST -,157157 003374 -, 733604 -46,584 Qo000
ALCOHCL -,011983 3, 4562E-04 -,535838 -34, 700 L0000
| TABACO 62567 , 012684 , 201839 12,817 ,0000
(Constant) 3,117636 , 024415 127,694 Qoo

---------------- Variables not in the Eguation -------r==-—-c=-

Variable Beta In Partial Min Toler T Sig T
CAFE , 019709 L060030 , 681542 1,054 ,2928
ANTIACID 023484 070118 654927 1,232 . 2130
End Block Number 2 PIN = 050 Limits reached.

FIGURA 9.13b. Regresion lineal maltiple de la variable LNREAPAR sobre las varia-
bles RESPUEST, ALCOHOL, CAFE, ANTIACID y TABACO.

Seleccionada TABACO, el siguiente paso serd tratar de eliminar alguna varia-
ble. La candidata en € paso siguiente serd aguella que presente maxima probabili-
dad de salida, o maximo p-valor asociado al estadistico T'(o, b que es equivalente,
el minimo valor absoluto de T'); en este caso, T4BACO. Pero, dado que la probabi-
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lidad de salida es menor que 0,1, no sera eliminada. A pesar de que en el ejemplo
anterior ni CAFE ni ANTIACID fueron incluidas en la ecuacion, es posible que
ahora, dado que entre las incluidas también se encuentra TABACO, pudiera cam-
biar la situacion. La candidata a ser seleccionada, la que presenta méaxima correlfa-
cion en valor absoluto, es ANT/ACID (obsérvese que en ¢l cjemplo anterior era
CAF'E, luego al menos en este aspecto si ha cambiado la situacidn), pero su proba-
bilidad de entrada («Sig 7 = 0,2190») es mayor que 0,05. En consecuencia, dado
que ninguna variable mas puede ser eliminada o seleccionada, el proceso finaliza
con las variables RESPUEST, ALCONHOL y TABACO inchuidas en la ecuacion.

El grado de asociacion lineal entre la variable dependiente y el conjunto forma-
do por las variables RESPUEST, ALCOHOL y TABACO es proximo a | («Multiple
R =0,96257»). Por otro lado, la proporcion de variabilidad de la variable depcn-
diente exphcada, mediante el modelo lineal, por el conjunto de las tres variables es
muy alta («Adjusted R Square = 0,92582»). Comparandela cen la explicada 'me-
diante el modelo con dos variables («Adjusted R Square = 0,88663», en la Figura
9.10h), la mejora obtenida al introducir la informacién de la variable TABACO es
aproximadamente igual a (,04. Veamos en qué se traduce esta mejora.

La ecuacion de regresion obtenida («Variables in the Equation») es:

LNREAPAR= B, RESPUEST+ B,ALCOHOL + B, TABACO +8B,
=-0,16 RESPUEST-0,0t ALCOHOL+ 0,16 TABACO+ 3,12

Luego la estimacion del tiempo de reaparicién de los sintomas vendrd dada por:

REAP:{RA'C L eB, RESPUEST+ Bo  COUHOL 1By TABAC O+ By

=g {16 RESPUEST 001 ALCOHOL + 0.6 TABAC(Y 1 1,12

En particular, si un paciente siguiera fumando durante el tratamiento:

REAP:“R!C? A OHRESPUEST 0.0) ALCOHOL+1 2
nuéntras que, si dejara de fumar:

REA P:fi[RfC“g sy = OMGRE SPUEST 000 ALUOHOL+ 006 +3.82—

= " REAPARIC 14005

Es decir, el tiempo esperado de reaparicion de los sintomas se incrementaria en
un factor de €%'% = 1.17 si ¢l paciente dejara de fumar. Por ¢ jemplo, si el liempo de
respuesta para un determinade paciente fuera de 4 semanas, ¢l consumo de alcohol
de 40 gramos diarios y el paciente no dejara de fumar, su tiempo esperado de reapa-
ricion de los sintomas seria de 8 meses:

REAPARIC = g0+ W +3.11= glos g
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mientras que si dejara de fumar, seria de 9,32 meses:
REAPARIC= ¢ g2.08= 224= 9 3)

Si, ademas, redujera su consumo de alcohol a 10 gramos diarios, seria de 12,68
meses:

REAPARIC = e84 -0 +0.36+ 32 = 254 = 2 68






