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Ejercicio 1: andlisis de regresion lineal simple




Correlacion y regresion lineal

» Llamamos recta de regresion a la recta que mejor se ajusta a la distribucion
conjunta de las dos variables, es decir, al diagrama de dispersion.
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El analisis de regresion lineal

= Por lo tanto, cada valor de y;, para cada observacion es la suma del valor en la recta
de regresion para cada x; mas el error que se comete en la prediccion:

y; = a+ bx; + e;

= Donde e; expresa un residuo, es decir, la diferencia entre el valor pronosticado para
el caso i por la ecuacion de la recta y el valor observado.

= Se trata de buscar la recta de regresion que mejor se ajuste a la nube de puntos, es
decir, la que minimiza las distancias de todos los puntos en relacion a esta recta.
Para ello se utiliza el método de minimos cuadrados ordinarios.

= Cuanto mayor (menor) sea la distancia entre la recta estimada y los datos
observados, peor (mejor) sera la bondad de ajuste del modelo de regresion.

= Cuando incorporamos mas variables independientes, pasamos del analisis de
regresion lineal simple al analisis de regresion lineal multiple:



Supuestos que debe cumplir el analisis de regresion lineal

7
= Algunas caracteristicas y supuestos del analisis de regresion lineal multiple son los

siguientes:

1) Linealidad: la relacién entre X e Y debe ser lineal, lo que podemos comprobar
mediante un diagrama de dispersion.
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Posible solucion: En caso de no haber linealidad, evaluar transformar la variable
dependiente en su logaritmo.




Supuestos que debe cumplir el analisis de regresion lineal

2) Distribucion normal de los residuos: la distribucién de los errores
estandarizados debe ser normal.

Para comprobarlo, podemos utilizar dos herramientas:

* Laprueba de Kolmogorff-Smirnov
* Graficos de normalidad de tipo Q-Q (cuantiles) o P-P(proporciones)

De acuerdo con Lépez-Roldan & Fachelli (2016), cierto incumplimiento de la
normalidad no es problematica en muestras con mas de 1000 observaciones.

Posible solucion: eliminacion de datos outliers.



Supuestos que debe cumplir el analisis de regresion lineal

3) Ausencia de autocorrelacion de los errores: en el modelo de regresion lineal,
se asume que los errores (es decir, los residuos) son independientes entre si. Esto
supone que los errores no siguen un patrén establecido.

La forma de evaluar la existencia de autocorrelacién es mediante la prueba de
Durbin-Watson.

El estadistico toma valores entre 0 y 4. Valores comprendidos entre 1,5 y 2,5
indican no autocorrelaciéon. Los inferiores indicarian autocorrelacién positiva y los

superiores autocorrelacion negativa.

Posible solucion: eliminacion de datos.



Supuestos que debe cumplir el analisis de regresion lineal

= Algunas caracteristicas y supuestos del analisis de regresion lineal multiple son los
siguientes:

4) Homoscedasticidad: la varianza de los errores debe ser la misma para cada
valor de la variable independiente.

Se observa el grafico de dispersion entre el residuo estandarizado y el valor
pronosticado estandarizado.

El grafico relaciona ZPRED (pronosticos tipificados) y ZRESID (residuos
tipificados) y deberiamos observar una distribucion aleatoria.

Posible solucion: Eliminacion de casos outliers, transformacion de las variables
independientes y/o de la variable dependiente (por ejemplo, raiz cuadrada).



Supuestos que debe cumplir el analisis de regresion lineal

7
= Algunas caracteristicas y supuestos del analisis de regresion lineal multiple son los

siguientes:

5) Ausencia de colinealidad: las variables independientes no deberian estar
correlacionadas entre si.

Posible solucion: elaborar una matriz de correlaciones y descartar alguna de las
variables que se encuentre altamente correlacionada con otra.




Aplicacion del analisis de regresion lineal simple
)

» Elaboramos un diagrama de dispersion y examinamos si se cumple el supuesto de
linealidad:
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Aplicacion del analisis de regresion lineal simple
)

* Implementamos un analisis de regresion lineal:
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Aplicacion del analisis de regresion lineal simple

* Implementamos un analisis de regresion lineal:
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Aplicacion del analisis de regresion lineal simple

Analicemos la salida:

Resumen del modelo®

Error
R cuadrado estandar de Durbin-
Maodelo Er R cuadr ajustad}_\\ la estimacion Wat
1 ( 312° (138 (138 29153 (1838
2. Predictivas&hnstante) 2f0s de e - > La prueba de Durbin Watson debe dar
b, Wari dependiente: inghora_m Ingreso horalg de la ocupacion principal un resultado de entre 1,5 y 2,5 para

descartar autocorrelacion.
En este caso, descartamos
R es el coeficiente de correlacion y mide autocorrelacion.

la asociacién entre VD y VI.

El R2 ajustado “penaliza” cuando se
incrementa el nimero de VI, por eso da
igual con una sola VI.

R2 o coeficiente de determinacion nos
indica el % de varianza de VD que es
explicado por VD

Aquivemos que se explica el 13,8% de la
varianza del ingreso horario



Aplicacion del analisis de regresion lineal simple

ANOVA®
Suma de — Media
Modelo cuadrados al cuadratica F
1 Regresion | 3362194,218 1 3362194219 | 171,807
Residuo 20939515 46 1070 19569 641
Tatal 24301709,67 1071

a. Variable dependiente: inghora_m Ingreso horario de la ocupacidn principal

. Predictores: (Constante), educ Afos de educacidn

El test ofrece el estadistico F a partir del cual se

El test de ANOVA se basa en la
idea de que la variabilidad total de
la muestra se descompone en la
variabilidad explicada por la
regresion y la variabilidad
residual.

contrasta la hipétesis nula de que VIy VD estan
incorrelacionadas. Por consiguiente, si el p-valor del test
< que el nivel de significacidn elegido (0.05) podemos
rechazar la hipotesis nula con un 95% de confianza y
aceptar que las variables se encuentran asociadas.



Aplicacion del analisis de regresion lineal simple

Coeficientes™
, El estadistico t permite
Coeficientes .
Coeficientes no estandarizad comprobar si la
estandarizados 0% regresion es
Modelo B Desv. Error Beta t Sig. significativa. Si el p-valor

es < al nivel critico
(0.05) podemos
rechazar la hip6tesis
nula de no asociacién y,
por tanto, los
pardmetros son

1 @ 90,888 15,973 5,690 000
eduf Afios de educacidn (15,749) C 1,200 )N 372 D 13108 ,ooo

a.Variabe dependiente; inghora_m Ingreso horario de la ocupacidn pNncipal

Es el error

estandar que Beta es el coeficiente SlgnlflcathOS.
permite estandarizado. Permite
construir hacer comparables los
La. constante es la.or(.ienada al intervalos de valores B de variables con
origen. Su valor B indica el.\{alor confianza del distinta unidad de medida,
sn el q"ue la. recta de regresion pardmetro cuando tenemos mas de
corta” el eje de ordenadas (las dos variables
Y). independientes.
El coeficiente B nos indica cuanto aumenta Se calcula: By = by - (**/s,)
el ingreso por cada unidad que aumenten
los afios de estudio. En una regresion simple,
Significa que, por cada ario de escolaridad coincide con el coeficiente
adicional, el ingreso horario se incrementa de correlacién.

$15,8



Aplicacion del analisis de regresion lineal simple

= Evaluamos los casos atipicos:

Diagnosticos por casos®

inghora_m
Ingreso
haorario de la §
Desv. ocupacian Valor Aqui vemos los casos cuyos

Mdmero del caso Fesiduo principal pronosticado Fesiduo residuos superan cierto
14 3,144 680,27 240,4995 | 43977256 umbral. En nuestro ejemplo,
406 3,305 663,41 2011280 | 462,28139 pedimos que nos indique los
480 3,105 714,29 79,8711 | 43441460 casos que estan a + 3DE
554 3,108 714,59 279,8711 | 43471508
588 3,517 771,89 279,871 | 482,02214
710 3,578 701,64 201,1280 | 500,51564
774 3,654 791,05 2798711 | 511,18342
875 3,009 661,38 240,4995 | 420,87612
954 3105 714,29 2798711 | 43441460
970 3,328 666,67 201,1280 | 46553864
1171 3,468 725,68 240,4995 | 48517730

a. Variahle dependiente: inghora_m Ingreso horario de la ocupacidn principal



Aplicacion del analisis de regresion lineal simple
)

» Evaluamos el supuesto de la distribucion normal de los residuos:

Histograma

Variable dependiente: Ingreso horario de la ocupacién principal

Media = 4 05E-16

Desviacion estandar = 1,000 .

N=1072 Esperamos que los residuos
tengan una distribucion

normal.

Observamos un sesgo en la
distribucioén de los residuos.

Frecuencia

Regresion Residuo estandarizado




Aplicacion del analisis de regresion lineal simple

» Elaboramos un diagrama de dispersion y examinamos si se cumple el supuesto de

linealidad:

Ingreso Horario de la Ocupacién Principal con

Dispersion Simple de Ingreso Horario de la Ocupacion Principal con ingresos imputados por Afios de

ingresos imputados
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Estadisticos
R? Lineal = 0,138 inghora_m
Ingreso
horario de la
ocupacian educ Aflos de
principal gducacidn
N Valido 1072 1072
Perdidos 0 0
Media 2526228 12,8097
Desv. Desviacidn 160,63423 355774
Correlaciones
inghora_m
Ingreso
horario de la
educ Afos de ocupacian
educacion principal
educ Afos de educacion Correlacidn de Pearson 1 are
Sig. (hilateral) ,0o0o
M 1072 1072
inghora_m Ingreso Correlacion de Pearson ,3?2“ 1
horario de la ocupacidn ) )
principal Sig. (hilateral) 000
M 1072 1072

** La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).




Prueba de Kolmogorov-Smirnov

T3 pruebas para dos muestras independientes X
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Modelos mixtos » - - - 1 1.2 runa kd Definir grupos...
ngresos imputados excluye PLA_.. Ninguno Ninguno
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: i u u
Regresion U : : 1 : ) - )
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Predicciones | A Muestras independientes... ot Sele... Ninguno 10 =
% A S — e a
Supernvivencia » # Muestras relacionadas... uno Ninguno 10 = Estadisticos de prueba
- R — . = = _
Respuesta miltiple Cuadros de didlogo aniguos  * | [ chi-cuadrado.. = itl_m Ingreso
Andlisis de valores perdidos... laboral
imoutacion molioh [ZZ Binomial... mensual
mputacion multuple mﬂachas Maximas diferencias Absoluto Rk
Muestras complejas » extremas P ositivo 001
o K-S de 1 muestra... '
B simulacion... [ 4 Negati
. gativo - 151
Control de calidad » 8] 2 muestras independientes... 7 de Kolmogorov-Smirnov
Curva COR... I K muestras independientes... Sig. asintotica(bilateral) 000
Modelado espacial y temporal... » 2 muestras relacionadas... a.Variahle de ag W
Marketing directo » i K muestras relacionadas...
No podemos concluir
que haya normalidad




Aplicacion del analisis de regresion lineal simple
)

= Evaluamos el cumplimiento del supuesto de homoscedasticidad:

La probabilidad
acumulada esperaday la
Deberiamos observar una observada en la
distribucién similar de las distribucién de los
varianzas de los errores residuos estandarizados
para distintos valores deberian coincidir.
pronosticados. Aqui vemos
cierto alejamiento del
SupueStO Grafico P-P normal de regresion Residuo estandarizado

Variable dependiente: Ingreso horario de la ocupacién principal
Gréfico de dispersion 10 T

Variable dependiente: Ingreso horario de la ocupacién principal

08

w
¢ o8 o
..

06

04
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02

Regresion Residuo estandarizado

=]
.
BN W
L I3 _ 1@ ]
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Regresion Valor predicho estandarizado

Problema acumulado observado




Aplicacion del analisis de regresion lineal simple

= Podemos reescribir la ecuacion de regresiéon a partir de los parametros
estimados:

¥ =Bo+ B1x1
$Ingreso horario = $90,9 + $15,75 * afio

= Por ejemplo, para un individuo con 17 afios de escolaridad, su ingreso
pronosticado sera:

$Ingreso horario = $90,9 + $15,75 * 17 = $358,65



Aplicacion del analisis de regresion lineal simple

Para que veamos los resultados predichos por el modelo:

Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda
[ B at Q@
b L H = md * —
oe | Tipo | Anchura |Decimales|  Etiqueta | Valores | Perdidos | Columnas| 4 & Regresicn ineat Guardar X

_sin

@ Regresidn lineal

Dependientes:

r Valores pronosticados

| Mo estandarizados

Esto nos generara una
nueva variable con los

& componente
f aglomerado
& pondera
f pondera_sin_ele..
& formal_E
&b sexo

& edad

&b civil

&b nivel_ed

& estado

& intensi

& p21_m

&b cat_ocup
&b pp07a

&5 pp05h

&5 ppo7h

&b clased

&b rama

&b h_ninos

f educ

[ inghora_m

| i

r Blogue 1 de 1
Anterior

Independientes:

(sguepte)

& educ

(]

Guardar... -

Variable de seleccion:

Efiquetas de caso

Regla..

Ponderacidn MCP;

[ Aceptar J[ pegar |

| Cancelar [ Amda | i

T - T
Numérico

MNumérico
MNumeérico
Numérico
Numérico

o oo @@ oo oo o

Numeérico

T = o
Calificacidn

Rama de activi...
Presencia de ni...
Afios de educa...
Vardn

RS R R

Sector formal

'{1.00, Profe..
{1,00. Indus...
{1.00, Conn...
Ninguno
Ninguno
Ninguno

valores pronosticados

Eliminados
Eliminados estudentizados

Caorregidos
Error estandar de predicciones de media

r Distancias r Estadisti de influencia
Mahalanobis DfBetas

De Cook DfBetas estandarizadas
Valores de influencia DiFit

DfFit estandarizado
Razdn entre covarianzas

rIntervalos de prediccidn
Media [ Individuos

Intervalo de confianza: o5 %

r Estadisticos de los coeficiente
Crear estadisticos de los coeficientes
@ Crear un nuevo conjunto de datos
Nombre de conjunto de datos:
@ Escribir un nuevo archivo de datos
Archivo...

r Exportar informacidn del modelo a un archivo XML

| | [ Examinar..

|8 Incluir la matriz de covarianzas

(Gontiner | cancetar | _ s |

INingluno 10
Ninguno 14
Ninguno 10
Ninguno 10
Ninguno 10
Ninguno 10

Derecha

& Nominal ' Entrada



Ejercicio 2: andlisis de regresion lineal multiple




Analisis de regresion lineal multiple

Incorporamos el sexo, la edad, la educacién y el sector de insercién
* Generamos variables dummies para las variables cualitativas.
* Laregla parala cantidad de dummies es: cantidad de categorias de la variable - 1.

 Por ejemplo, si la variable edad quiero introducirla de forma categoérica para
representar a tres grupos o intervalos, debo generar dos dummies. La categoria
omitida sera la referencia o comparacién de las demas:

recode edad (25 thru 29=1) (else=0) into d 25 29.
execute.
variable labels d 25 29 '25 a 29 anos'.

recode edad (45 thru 60=1) (else=0) into d 45 60.
execute.
variable labels d 45 60 '45 a 60 anos'.



Aplicacion del analisis de regresion lineal multiple
)

» Los comandos son similares a los ya vistos:

@ Regresion lineal: Estadisticos X
fl Regresion lineal  Coeficientes de regresi.. Ajuste del modelo
Dependientes: . ES'EII'I'IECIOHESE Cambio en R cuadrado

§ ::’::1 & inghora_m | | Intervalos de confianza Descriptivos
& civil [ Blogue 1de 1 Nivel (%) |95 Correlaciones parciales y semiparciales
g Zggasd @ Matriz de covarianzas Diagndsticos de colinealidad

. ; Independientes:
?'”;”5' ;ﬁeZuc - Residuos

p21_m
&) cat_ocup &5 varan Durbin-Watsan

d_publi ; o=

g ppg;s g d_ig:;or::gl Diagnésticos por caso

pp — . - .
& ppo7h & d_25 29 @ Valores atipicos fuera: desviaciones estandar
& claser i |¢ d_45 60 © Todos los casos
&5 rama
&5 h_ninos
@ cauc | Gentinuar | cancelar || _Auda_|
&b varon
&b d_farmal
&5 d_publico
&b d_25 29 S -
& 430 44 Variable de seleccin: @ Regresién lineal: Graficos >
&5 d_45_60 | || Regla...
& filter_3$ ] ] DEPEMDNT rDispersibn 1de 1 ——————————

. Etiquetas de caso:
f In_inghora s *7PRED
Ay | ) (i)
& PRE_1 Ponderacién MCP: N
& FRE_2 ()| DRESID y-
*ADJPRED lrzrESiD J
(_ceptar || pegar |[Restantecer [ cancelar | hui *SRESID :

*SDRESID i L
|:zrrED | |

Graficos de residuos esta...

Generar todos los graficos parciales
Histograma
Grafica de prob. normal

(gontnuar] { cancetar || apuca |




Analisis de regresion lineal multiple

Incorporamos el sexo, la edad, la educacidén y el sector de insercion:

Resumen del modelo®

Error
F cuadrado estandar de Durbin-
Modelo R R cuadrado ajustado la estimacian Watson
1 4178 ( 74 ) 1649 137,288487 1,837

a. Predictores: (Constante), d_45 80 45 3 60 afios, varon Varan, d_publico Sector
plblico, d_25_29 25 a 29 afios, educ Afios de educacidn, d_informal Sector
infarmal

b.Variahle dependiente: inghora_m Ingreso haorario de la ocupacian principal

ANOWVA®
Suma de Media
Modelo cuadrados al cuadratica F Sig.
1 Regresian 4225085 791 B 704182 632 37,355 .ooo®
Residuo 20076613,88 1065 18851,281
Total 24301709,67 1071

a.Variahle dependiente: inghora_m Ingreso horario de la ocupacian principal

b. Predictores: (Constante), d_45_60 45 3 60 afios, varon Varan, d_publico Sector
publico, d_25_ 258 25 a 29 afios, educ Aflos de educacidn, d_informal Sector
informal




Analisis de regresion lineal multiple

Incorporamos el sexo, la edad, la educacion y el sector de insercion

Coeficientes?

=

El coeficiente estandarizado nos
va a permitir evaluar la
importancia relativa de cada

Coeficientes |/ ’ regresor
Coeficientes no estandariza
estandarizados 0s Correlaciones Estadisticas de colinealidad
Modelo B Desv. Error Eieta/ t Sig Orden cero Parcial Parte Tolerancia VIF
1 (Constante) 91,781 21,208 4328
educ Afios de educacidn 1,285 m 11,642 372 336 a24 824 ( 1,206
varon Vardn 16,782 8,781 055 1,911 -028 058 053 940 1,064
d_publico Sector plblico 22,7495 12,148 057 1,876 . 166 057 052 845 1,183
d_informal Sector -36,4749 5,636 - 118 -3,786 0 -227 - 115 -,105 796 1,256
informal [\
d_25_2925a 29 afios -32,940 13,782 =070 -2.3 017 -073 -,073 - 067 298 1,113
d_45_60 45 a 60 afios 28,074 9176 082 3,060 ,002 \ 016 ,083 085 ,852/ 1174
a.Variable dependiente: inghofa_m Ingreso horario de la ocupacian principal \l’
Vemos si hay regresores que
tengan un p<0.1 como umbral
— ] maximo
Los coeficientes [ se interpretan
como efectos parciales o efectos
ceteris paribus . Un VIF por debajo de 10 implica
Ay = f1Ax4 que no hay problemas de

colinealidad.




Analisis de regresion lineal multiple

]
Incorporamos el sexo, la edad, la educacion y el sector de insercion

Histograma Grafico P-P normal de regresién Residuo estandarizado

Variable dependiente: Ingreso horario de la ocupacion principal Variable dependiente: Ingreso horario de la ocupacién principal
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Analisis de regresion lineal multiple

= Reconstruimos la ecuacion:
y=Po+PL1x1+PB2xy ...+ Ppxy,

inghora = By + B1educ + B,varon + Bspublico + B informal + Bs25a29 + B¢45a60

»= Por ejemplo, un varon con 15 anos de educacidon que trabaja en el sector publico y
tiene 45 a 60 anos:

inghora=91,8+15,1+15+16,8+1+22,8+1+28,1+1=$386

= En cambio, una mujer con similares caracteristicas:

inghora=91,8+15,1+15+16,8+0+22,8+1+28,1+1=$369



Ejercicio 3: regresion multiple alterando la forma funcional




/Que pasa si alteramos la forma funcional?

» Detectamos algunos problemas de ajuste en la distribucién de residuos. La
transformacion de la variable dependiente puede mejorar el ajuste del modelo.

* Una sencilla transformacion logaritmica la implementamos mediante el comando
Transformar > Calcular variable. O con la siguiente sintaxis:

compute In inghora=ln(inghora m).

execute.

variable labels In inghora 'Logaritmo del ingreso
horario'.



/Que pasa si alteramos la forma funcional?

Resumen del modelo®

Error
R cuadrado estandar de Durhin-
Maodelo R R cuadrado ajustado la estimacian Watson
1 44g° 2m a7 46724 1,828

a. Predictores: (Constante), d_45_60 45 a 60 afios, varon Vardn, d_publico Sector
plblico, d_25_29 25 3 20 afios, educ Afios de educacidn, d_informal Sector
informal

b Wariable dependiente: In_inghora Logaritmo del ingreso horario

Coeficientes®

Un aumento de 1 afio de
educacion se traduce en un
incremento aproximado de 5,4%

Coeficientes

en el ingreso horario

estandarizad
0s

Modelo B / Desv. Error Beta t Sig.

1 (Constante) 4 526 a7z 66,863 ,aon
educ Afios de educacidn 054 004 370 12,303 .oon
varon vardn 01 030 07T 2,724 o7
d_publico Sector plblico 07T 041 085 1,855 G4
d_infarmal Sector - 164 033 - 153 -4.938 oao
informal
d_25_29 25 a 29 afios -121 047 -074 -2,578 010
d_45_6045a60 afios 104 031 098 3,316 001

a. Variahle dependiente: In_inghora Logaritmo del ingreso harario



/Que pasa si alteramos la forma funcional?
.

Grafico P-P normal de regresion Residuo estandarizado
Histograma Variable dependiente: Logaritmo del ingreso horario
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Analisis de regresion lineal multiple

Ahora debemos cambiar la interpretacion:

loginghora = By + B,educ + B,varon + Bzpublico + B,informal + 5s25a29 + B¢45a60

» Por ejemplo, un varon con 15 anos de educacidon que trabaja en el sector publico y
tiene 45 a 60 anos:

loginghora = 4,826 + 0,054 15+ 0,081+1+ 0,077 +1+0,104 1 = 5,901

» Elresultado estad expresado en términos de logaritmo del ingreso horario:

Exp(5,901) = $365

= Con los mismos atributos, pero si es mujer:

loginghora = 4,826 + 0,054 15+ 0,081+0+ 0,077 +1 +0,104 1 = 5,819 = 337

= Labrecha de género seria 8,4%, que es similar al coeficiente asociado a varén.



Ejercicio 3: métodos de incorporar las covariables




Método Enter
]

» Vamos incorporando las covariables de a una y evaluamos como cambian los
coeficientes.

Fo)

o Ié"-m-a_m | |& inghora_m |

E# Regresién lineal X

P o [ B - e
&b civil r Blogue 1 de 1 N E &b civil r Bloque 1 de 1 E
&) estado & estado
&b intensi Independientes: E & intensi Independientes:
& p21_m |¢ eauc | & p21_m & Afios de educacion [educ] E
& cat_ocup E &b cat_ocup & Varan [varon] @
&b pp07a &5 ppo7a
a) pp0sh a) pp0sh
&b pp07h & ppo7h
&b clase’ @ & clase
& rama & rama
? Zazlcms &5 h_ninos
f educ
& varon
&5 varon
&b d_formal
& d_publico &b d_formal
N d_publico
gd—m Método: | |Intro - g d_!)u Hsted
i o
@b d_30_44 Variable de seleccidn: 6> d 2529
& d_45_60 | | | Regta.. &b d_30_44 Variable de seleccién:
& filter_3 - & d_45_60 | | Regla...
& In_inghora S[LIEES (6 F: &b filter_3
hy | | -~ Efiquetas de caso:
& ZRE_A & In_inghora | |
& PRE_1 - Ponderacion MCP: & ZRE_1
& PRE_2

| | & PRE_1 Ponderacién MCP:
T T T ) & PRE_2 | |
|_acepter [ pegar || Restavlecer|_cCancelar || awca |

Primer paso Segundo paso... y asi hasta incluir
todas las covariables




Método Enter

= (Con este método, vamos incorporando los regresores de a uno y evaluamos como
cambian los coeficientes.

Variables entradas/eliminadas® Resumen del modelo

Variables Variables Errar
Modelo entradas eliminadas Método R cuadrado astandar de
] adue Aﬁusbde | introducir Maodelo R R cuadrado ajustado la estimacion
educacion 1 3ap?® 62 62 48016
2 varon Varén® Intraducir 2 |39Tb 158 156 47889
3 d_25_20253 .| Introducir 3 A415° 72 168 A7E11
29 afios, d
d 45 G0 453 4 448 187 AET24
—+3_bL
60 anos a. Predictores: (Constants), aduc Afios de educacidn
4 d_publico .| Introducir b. Predictores: (Constante), educ Afios de educacidn, varon
Sector vardn
publico, ) . iy
d informal c. Predictores: (Constante), eddg Anos de educacian, varon
Sector Vardn, d_25_29 25 a2 29 afios Yh45_60 45 a 60 afios
infarmal®

d. Predictores: (Constante), educ AAds de educacidn, varon
! : : . Vardn, d_25_29 25 a 28 afios, d_449 6045 a 60 afios
a. Variahle dependienta: In_inghaora Logatirmo e e o= . '
delingreso horario d_publico Sector pablico, d_infarmal Sector informal

b. Todas las variables solicitadas introducidas.

Vemos como mejora el R2




Método Enter

Correlacion semiparcial
si lo elevamos al
cuadrado nos dice
cuanto mejora el
modelo: 0,072% = 0,005
Que es la diferencia
entre el R2 sdlo con educ

Coeficientes® Correlacion y con educy sexo= 0,158-
Coeficientes simple T 0,152=0,005
Cueﬂcien.tes no estandarizad /K . 1\
estandarizados 0% Correlaciones
Modelo B Desv. Error Eeta t Sig. Ordb‘l cero Parcial \Darte
1 (Constante) 4815 055 87,824 000 \3
educ Afos de educacidn a7 004 ,390 13,864 00o ,SQL ,390 a0
p (Constante) 474 062 76,721 ,aoa
educ Afos de educacidn 059 004 4045 14140 Jooo 390 287 397
varon Yaran 078 030 074 2,683 010 -,008 0748 072 )
3 (Constante) 4 672 BT 69,508 000
educ Afios de educacidn 063 004 427 14,656 ,aoa 380 404 408
varon Varén 030 082 2,880 004 -,009 088 080
d_25_29252a 29 afios 048 -,07 -24M W16 - 075 -,074 - 087
d_45_F045a 60 afios 032 081 2,700 o7y 015 082 075
4 (Constante) 072 66,863 000
educ Afos de educacidn 004 370 12,303 ooo 380 353 337
varon Varan 030 07T 2,724 o7y -,008 083 075
d_25_29253 29 afios 047 - 074 -2 578 010 - 075 -,078 .07
d_45_60 45 a 60 afios 031 0o 3,316 001 015 01 091
d_publico Sector publico 041 055 1,855 064 178 057 051
d_infarmal Sector 033 - 153 -4 538 000 -, 265 - 151 =137
infarmal

a. Mariable dependiente\)uﬁinﬁ-hﬂm-tngﬁm delingreso haorario

Estos coeficientes son los que teniamos en el método

anterior




Método Forward
G

» Vamos incorporando las covariables de a una y evaluamos como cambian los
coeficientes.

# Regresidn lineal X

Dependientes:
? b;n:j | & inghora_m | ﬁ
edal
ivi - Blogque 2 de 2 ﬁ

&5 civil
&b nivel_ed ﬁ ﬁ
3. st _voenes.
& intensi Independientes:

& p21m & Afios de educacién [edud] E
3 cx oc 3 vartn o

&5 ppo7a &5 Sector piiblico [d_publico]
& pp0Sh J;, Sector informal [d_infarmal]

& ppO7h
&b claset g
&b rama

&5 h_ninos

& educ
&b varon

&5 d_formal

&b d_publico

2 d_informal Método:
d_25 29

&b d_30_44 - Variable de seleccidn:

&b d_45_60 |

& ﬁlte.r_$ Etiguetas de caso:

& In_inghora a

& ZRE_1 |

& PRE_1 . Ponderacién MCP:

& PRE_Z

[

HHHHH




Metodo Forward (Hacia adelante)

= Se selecciona en primer término a la variable independiente que tiene el mayor
coeficiente de correlacion con la variable a explicar. Luego se calculan los
coeficientes de correlacidon parcial de las demads variables no incluidas. Entra en la
ecuacion el regresor con la mayor correlacion parcial.

Resumen del modelo

Error

R cuadrado estandar de
Modelo R R cuadrado ajustado la estimacidn El método Forward emplea el
1 3807 152 152 48016 estadistico F (Fisher-Snedecor)
2 418" 175 174 47379 para evaluar la significancia del
3 435° 189 187 47014 cambio en la capacidad
4 4401 194 191 46897 explicativa.
5 445" 198 195 ABTTT

a. Predictores: (Constante), educ Afios de educacidn

h. Predictores: (Constante), educ Afos de educacidn, d_informal
Sector informal

. Predictores: (Constante), educ Afios de educacidn, d_informal
Sectorinformal, d_45_60 45 a 60 afios

d. Predictores: (Constante), educ Afos de educacidn, d_informal
Sectorinformal, d_45_60 45 a 60 afios, d_25_29 253 29
afios

e. Predictores: (Constante), educ Afios de educacidn, d_informal
Sectorinformal, d_45_60 45 a 60 afios, d_25_292523 29
afios, varon Vardn



Metodo Forward (Hacia adelante)

N

/| Aca introduce primero el regresor
con el mayor coeficiente de
correlacion con la variable
dependiente

Sigue la que tenga el mayor
coeficiente de correlacion
parcial

Coeficientes®
Coeficientes
Cneﬂcienltes no estandarizad J
estandarizados os Correlagiones
Modelo B Desv. Error Beta t Sig. Orden cero F'al‘n:ial Parte
1 {Caonstants) 4815 055 87,824 000
educ Afios de educacion 057 004 ,350 13,869 000 ,340 ,340 ,380
2 {Constante) 44974 061 81,045 000
educ Afios de educacidn J0&D 004 LY 11,6495 00o 340 337 Y
d_informal Sector - 171 031 -, 160 -5,475 000 -,265 - 18
informal
3 {Constante) 4 888 064 76,160 000
educ Afios de educacion 0h3 004 361 12,310 oo 340 353 3
d_informal Sector - 186 031 - 174 -5,982 Rilo]y -, 265 -180 - 165
informal
d_45_F0 45 a G0 afios 125 030 119 4,203 Rilo]y 015 128 116
4 {Caonstants) 4917 065 75,588 000
educ Afios de educacion 053 004 359 12,263 000 ,340 351 337
d_informal Sector - 188 031 - 176 -6,054 000 -, 265 -182 - 166
informal
d_45_60 45 a G0 afios 01 031 058 3,225 Qo1 015 048 084
d_25_20 25 a29afios - 118 047 -,073 -2817 012 -,078 077 -,069
5 (Constante) 4838 072 67,268 000
educ Afios de educacidn 055 004 376 12,652 000 ,340 359 344
d_informal Sector - 183 031 - 171 -5,8495 Rilo]y -, 265 =178 - 162
informal
d_45_F0 45 a G0 afios 104 031 089 3,340 Qo1 015 102 0az2
d_25_2025a29afios -121 047 -,075 -2,586 010 -,075 -,074 -,071
varon Varan 076 030 072 2,543 011 -,009 078 070

a. Variable dependiente; In_inghora Logatirmo del ingreso horario

Con este método se
excluyd un regresor que
ya sabiamos que era poco
significativo




Ejercicio 4: regresion multiple incluyendo interacciones




Analisis de regresion lineal con interacciones

El analisis de regresion incorpora interacciones cuando suponemos que el efecto de
una variable modula el comportamiento de otra covariable.

Yy =PBo+ L1x1+ L2axy + LB3xq * xo ...

Por ejemplo: sea y el ingreso mensual, x; una variable dummy que indica que el
trabajador tiene educacion inferior a secundaria completa, x, otra dummy que indica
si el trabajador es informal. El coeficiente de B3 recoge el efecto de la interaccién
entre ambas variables.

Si el coeficiente de la interaccion es significativo, estaremos afirmando, por ejemplo,
que el efecto de la baja educacion sobre el ingreso se refuerza (o se debilita) cuando
se es informal.



Analisis de regresion lineal con interacciones

Incorporamos una interaccion entre variables cualitativas

loginghora = B, + Bymujer + Binformal + Bsmujer * informal

Una mujer con trabajo informal:
loginghora = B, + Bymujer + Byinformal + Bsmujer  informal

Un varon con trabajo informal

loginghora = By + B * 0 + Byinformal + B3 + 0

Una mujer con trabajo formal

loginghora = B + Bymujer + B, 0+ B3 + 0
Un varén con trabajo formal:

loginghora=f§o+f?1*0+f?z*0+f33*0



Analisis de regresion lineal con interacciones

Armamos las variables dummaies:

recode sexo (1=0) (2=1) into d mujer.
variable labels d mujer 'Mujer'.

recode formal E (3=1) (else=0) into d informal.
execute.
variable labels d informal 'Sector informal'.

if (d mujer=1
if (d mujer=0
if (d mujer=1
if (d mujer=0
execute.

d informal=1
d informal=1
d informal=0
d informal=0

d mujer informal=1.
d varon informal=1.
d mujer formal=1.
d varon formal=1.

~_— ~— ~— ~—

recode d mujer informal d varon informal d mujer formal d varon formal
(missing=0) .
execute.



Analisis de regresion lineal con interacciones

Incorporamos una interaccion entre variables cualitativas

Resumen del modelo®

Errar
R cuadrado estandar de Durhin-
Modelao R R cuadrado ajustado la estimacian Watsan
1 2747 075 072 A0205 1,699
a. Predictores: (Constante), d_mujer_informal, d_mujer Mujer, d_informal Sector

informal

k. variahle dependiente: In_inghora Logatirmo del ingresa harario

Coeficientes™ Este es el coeficiente asociado

W/ al género, cuando se es formal
Coeficientes no ndarizad

estandariZM 0%

Modelo B Desv. Errar Eeta 1 Sig.

1 (Constante) 7629 026 219,708 000
d_mujer Mujer m 040 066 1787 079 Esta es la “penalidad” salarial
d_informal Sector 219 | oa ] 2p5——5333 00 > especifica para mujeres en el
Informal (-ﬁ sector informal
d_rmujer_inforrmal - 153 064 -108 -2,387 017

_—
a.Variahle dependiente: In_inghora Logatirmo del ingreso horario

loginghora = B, + Bymujer + Binformal + Bsmujer  informal
Mujer informal - loginghora = 5.629+ 0.07 *1+ (—0.219) * 1+ (—0.153) x 1
Varon informal - loginghora = 5.629 + 0.07 %0+ (—0.219) 1 + (—0.153) = 0
Mujer formal - loginghora = 5.629 + 0.07 * 1+ (—0.219) « 0 + (—0.153) = 0

Varon formal — loginghora =5.629 + 0.07 0+ (—0.219) *0 + (—0.153) « 0



Analisis de regresion lineal con interacciones

Otra manera de presentar la interaccion entre variables cualitativas

= a . ”n 3
Coeficientes Esta es la “penalidad” salarial
Coeficientes .| delas mujeres (respecto a
Coeficientes no estandarizad [ _—
- standarizados s Yarones), cuando se es
Modelo B - Error Beta t Sig. informal
1 (Constante) 026 219,708 000
d_mujer_informal 04a =214 -6,585 Loan Este es el efecto de ser
i 44 - 17A - . ,
d_varon_informal T ' 2434 A informal cuando se es varén
d_mujer_formal 040 053 1,767 07a

(respecto a varones formales)

a. Mariable dependiente: In_inghora Lodatirmo del ingreso horario

Si no hubiera interaccion, Este es el efecto de ser formal
d_varon_informal deberia y de ser mujer (frente a
ser igual a d_mujer_informal varones formales)

Mujer trabajadora informal: loginghora = 5,629 + (—0,302)mujer_informal = 5,33 = $206

Mujer trabajadora formal: loginghora = 5,629 + (+0,070)mujer_formal = 5,7 = $299
Varén trabajador informal: loginghora = 5,629 + (—0,219)varon_informal = 5,4 = $224

Varén trabajador formal: loginghora = 5,629 = $278
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