REGRESIONES

En capitulos anteriores se describié la forma de determinar si existia una
relacién significativa entre dos variables cualitativas (Capitulo VI) y cuantitativas
(Capitulo VII), es decir, si las variables eran dependientes o independientes. En
este capitulo vamos a analizar cdmo describir el tipo de funcidn que mejor se
ajusta a la posible relaciéon que existe entre variables.

Se define regresiéon como la teoria que trata de expresar mediante una funcién
matematica la relacidn que existe entre una variable dependiente y una (regresion
simple) o varias (regresidon multiple) variables independientes. La obtencién de
esta funciéon permite predecir cual sera el valor de la variable dependiente en
funcion del valor que tome la variable o variables independientes.

La regresion se diferencia de la correlacion en que esta ultima estudia el
grado de asociacidon entre las variables, y determina si la relaciéon es o no es
significativa, mientras que la regresién, como se mencion6 anteriormente, trata
de definir la funcidon que mejor explica la relacién entre las variables.

En este capitulo vamos a estudiar los modelos de regresién que existen cuando
la variable dependiente es cuantitativa y los que hay para variables dependientes
cualitativas.

VIII.1. Modelos de regresion para variables
dependientes cuantitativas

VIII.1.1. Requisitos

Para aplicar un modelo de regresion entre variables no se requiere que los
datos presenten una distribucién Normal o que exista homogeneidad de varianzas;
sin embargo, para poder determinar si la funcién obtenida con el modelo de
regresion es significativa es necesario aplicar contrastes, y para ello se tienen
que cumplir los siguientes requisitos:

1. Los residuos obtenidos del modelo de regresion deben presentar una
distribucién Normal.
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Capitulo VIII

Debe existir homocedasticidad en los residuos, es decir, la varianza de
los mismos debe ser constante.

No debe existir autocorrelacién en la serie de residuos (deben ser
independientes).

En el caso del modelo de regresién multiple, no debe existir relacién
lineal entre las variables independientes, es decir, no debe existir
multicolinealidad.

VIII.1.2. Regresion simple

Lo primero que hay que hacer cuando se intenta buscar el mejor ajuste entre

dos variables, es representar los datos, poniendo en el eje Y la variable
dependiente y en el eje X la independiente. Esto es muy importante, ya que,
como se menciond en el Capitulo I, la representacion de los datos es necesaria
para ver el tipo de relacidon que existe entre dos variables y para identificar
posibles «outliers».

Las funciones mas comunes son las que se muestran en la Figura VIII.1 y se

expresan a continuacién:
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Figura VIII.1. Representacion grafica de las ecuaciones mostradas en el texto.
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'
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En el Cuadro VIII.1 se muestra la forma de buscar la mejor funciéon que
relaciona dos variables.

[/Cuadre VIII.1.sav - SPSS Editor de datos
Transformar OF S0 Grificos Utildades Ventana 7

Aschive Edcidn  Ver Datos
=& 5
1 : Tamafio

Tamafio

500,00

1100,00

130000

150000

1900 00

500,00

2
3
4
5 700,00
B
7
B8

130000

g 1500,00

10] 1700,00

1 500,00

12 110000

13| 130000

=k M
a0

Carbono

248
ERE]
445
B.02
683
7%
2,10
525
6,24
754
2,48
319
445

Informes

Estadisticos descriptives
Tablas

Cormparar medias
Maodele el garieral
Modelos mixtos
Corralacionss

Loghnesl

Clasificar

Reduccibn de datos
Escalas

Prusbas no paramétricas
Series temporales
Supervivencia
Respuesta miltips

CUADRO VIII.1. Calculo de la regresion simple

EJEMPLO. En el Archivo Cuadro VIII.1.sav se muestra el tamano de los
utriculos (6rganos encargados de capturar las presas) de una planta
carnivora y su contenido en carbono (pg por utriculo). Se pretende
determinar la ecuacidon que mejor se ajusta a los datos. Utilizaremos el
programa SPSS.

Paso 1. Después de introducir nuestras variables, hay que entrar en la
seccion «Analizar», dentro de esta en «Regresion», y dentro de esta ultima
en «Estimacion curvilinea».

Logistica binaria. ,
Logistica multinomial ..
Ordinal...

Prokbit...

No lireal,
Estimaciin ponderada. ..
Minimos cuadrados en dos Fases...

Escalamiento dptimo.
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CUADRO VIII.1. (Continuacién)

Paso 2. Nos saldra la siguiente ventana en la que ponemos la variable de-
pendiente (Carbono) y la independiente (Tamafio). Luego indicamos los tipos
de funciones que queremos ver en el ajuste. En nuestro caso hemos selec-
cionado en «Modelos» la «Lineal», «Exponencial» y «Potencia». Es importante
que siempre se incluya la constante de la ecuacion (el punto de corte de la
ecuacion por el eje Y cuando X es cero). Solo en los casos en que sepamos
que cuando X es cero Y también tiene que ser cero, no incluiremos la cons-
tante de la ecuacion. En nuestro caso lo incluimos y por ello marcamos «Incluir
constante en la ecuacién». Al marcar «Representar los modelos» en los re-
sultados obtendremos la representacion grafica de los resultados. Por ultimo,
es importante marcar «Mostrar tabla de ANOVA» porque obtendremos in-
formacion sobre el grado de significacién del modelo.

Deperudente::
— # Carbono
| ) Pagar
Irdependhente Restablecer |
= Vansble: Cancels
; & Tamafio Ak
T .
i ¥ Inchar constante en la ecuaciin
—  Etiquatas 10
I Etiguelss de oo ¥ Fleptesentar bos modelos
Modelos
W Lineal Cuadraico [ Compuesto Crecimienio
Logasitmaco [~ Cibeco 5 ¥ Exponencisl
Irweten W Polencia Logistico
v Moshar tabla de ANDVA Guarda

Paso 3. Al «Aceptar» se obtiene el grafico siguiente y los resultados que
se muestran a continuacion.

Carbono

() Observada
Lineal

—— Potencia
—  Exponancial

T I T T T T
$00.00 1200,00 150000 1800,00 2100.00 240000

Tamario
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CUADRO VIII.1. (Continuacién)

Para la ecuacion lineal:

Resumen del modelo

R cuadrado | Error tipico de

R R cuadrado corregida la estimacion
949 901 899 1,001
La variable independiente esTamafio.
ANOVA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.

Regresion 472,192 1 472,192 471,241 000
Residual 52,105 52 1,002
Total 524,297 53
La variable independiente esTamafio.

Coeficientes
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s
B Error tipico Beta t Sig.
Tamario 007 000 949 21,708 000
(Constante) -5,132 528 -8,716 000
Para la ecuacion potencial:
Resumen del modelo
R cuadrado | Error tipico de
R R cuadrado corregida la estimacion
973 946 945 22
La variable independiente esTamaro.
ANOVA
Sumade Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Regresion 13,682 1 13,682 916,879 000
Residual 76 52 015
Total 14,458 53
La variable independiente esTamario.
Coeficientes
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados oS
B Error tipico Beta t Sig.
In{Tamario) 1,825 L0680 973 30,280 ,000
(Constante) | 9,12E-006 000 2283 027
La variable dependiente es In(Carbona).
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CUADRO VIII.1. (Continuacion)

Y por ultimo, para la ecuacion exponencial:

Resumen del modelo

R cuadrado | Ermor tipico de
R R cuadrado corregida la estimacion
973 947 946 21

La variable independiente esTamano.

ANOVA
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig
Regresion 13,691 1 13,691 927,896 ,000
Residual T67 52 015
Total 14,458 53
La variable independiente esTamario.

Coeficientes
Coeficientes

Coeficientes no estandarizad

estandarizados [}:]

B Error tipico Beta i Sig.
Tamafio 001 ,000 973 30,461 ,000
(Constante) 791 .051 15,602 000
La variable dependiente es In(Carbono).

Paso 4. En la interpretacion de los resultados es importante tener en cuenta
los siguientes criterios:

1. En la tabla de «<Resumen del modelo», el «R» (coeficiente de correlacion
de Pearson) o «R cuadrado» nos indica el grado de correlacion que existe
entre las variables. El valor de r oscila entre -1 y 1, y el valor de r? oscila
entre 0 y 1. Conforme el valor de 2 sea mas cercano 1, mayor sera la
correlacién y mejor sera el ajuste. El 2 es 0,9 para la lineal y 0,95 para la
potencial y exponencial. Por tanto, el grado de ajuste mas alto se obtiene
usando las ecuaciones exponencial o potencial.

2. En la tabla «</ANOVA» obtenemos otro resultado importante, el valor del
estadistico Fy el nivel de significacion «Sig.». Como vemos, en los tres modelos
la probabilidad es menor de 0,001 y, por tanto, las regresiones son significativas.
El valor de F es mayor en la exponencial (927,9) que en la potencial (916,8) y
la lineal (471,2), siendo los grados de libertad en ambos casos los mismos (1,
52), indicando que la relacién exponencial se ajusta mejor a nuestros datos.

3. En la tabla de «Coeficientes» se muestran otros resultados importantes:
las estimaciones de las constantes o parametros que definen la ecuacién:

Lineal: Carbono = -5,13 + 0,00749*Tamafio

9,12 *107® * Tamafo!8?>

Potencial: Carbono

Exponencial: Carbono
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CUADRO VIII.1. (Continuacioén)

4. El Ultimo resultado importante a tener en cuenta es el grado de significacion
asociado a las estimaciones de las constantes de la ecuaciéon, que se muestra
en la tabla de «Coeficientes». En el caso de la ecuacion lineal y la exponencial,
tanto la constante como la pendiente tienen una p < 0,001, indicando que
son significativas. En el caso de la ecuacidn potencial, también es significativa
la pendiente (p < 0,001) y la constante, pero en este caso con p = 0,027.

Paso 5. La conclusion es que la ecuacion exponencial es la que mejor se
ajusta a nuestros datos. La forma de expresar nuestros resultados seria la
siguiente: la relacion entre tamano y carbono de los utriculos es significativa
(r’=0,95, F,,, =927,9, p < 0,001) y se ajusta a la ecuacion exponencial
que se mostro anteriormente.

Sin embargo, para que pueda ser utilizado el estadistico F y su nivel de
significacion, deben cumplirse los requisitos mencionados anteriormente
en la Seccion VIII.1.1 (homocedasticidad de los residuos, que estos tengan
una distribucion Normal y que no exista autocorrelacion entre ellos). Para
comprobarlo es necesario realizar el modelo de regresién lineal.

Paso 6. Como el modelo que mejor se ajusta es la ecuacion exponencial,
para poder aplicar el modelo de regresion lineal es necesario en primer
lugar transformar nuestros datos para que la relacion entre ambas variables
sea lineal. En la Tabla VIII.1 se muestran las transformaciones que hay que
hacer para que la relacion entre variables sea lineal.

Tabla VIII.1. Transformaciones para conseguir relacion lineal.

Modelo Transformacion x  Transformacion y
Logaritmica y=a+blnx t(x) = In(x) ty) =y
Potencial y = ax®? t(x) = In(x) t(y) = In(y)
Exponencial y = aeP* t(x) = x t(y)= In(y)
b 1

Curva-S e o x t(x) = ~ t(y)= In(y)
Inversa y = a+ 2 t(x) = 1 t(y)=

S > I Y=Yy

La transformacion se realiza en «Transformar» y luego en «Calculars.

i Cuadro VIl 1.sav - SPSS Editor de datos

Archivo  Edicion Ver Datos REECEUEE Analizar Graficos Utiidades
FdS [j Recodificar g
2 Categorizador visual...
Tamafio | Carl Conters

1 900,00 e

o3 1100 00 in automatica. .,

3 130000 FechafHora,.,

4 1500 00 Crear serie bempor

5 1700 00 emplazar valo N

3 1900 00 Generadores de rimeros aleatorios,

7 900,00
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no) y luego «Aceptar».

M Calcular variable

CUADRO VIII.1. (Continuacion)

En la ventana que aparece, en «Variable de destino» creamos una nueva
variable LNCarbono y en «Expresion numeérica» ponemos la transforma-
cion que queremos realizar. Como el mejor ajuste lo obteniamos con la
exponencial, hay que aplicar el logaritmo a la variable dependiente (Carbo-

-

Varable de desting: Expresién
|LNCarbono = [LN[Carbono)
Tipo v etiqueta.
[ Tamafio m I
# Carbono |8] 3]
58]
2 =1z ad2]3)
S S I 1 |
=) =10 Eewina |

|LMesxpr_num). Numérico. Devuehs &l
|logantmo en base e de la expr_num, |a cual
|debe ser numérica y mayor que 0.

Si.. | [condicidn de selecciin de casos opcional)

Acep!ar| Pega|| Hes!ab&eteri Cancelai

Grupo de funciones:

FOP y FDOF no centrada A
Fecha/hora actual

GL inversos
Humesos aleatorios
Ohas
Significacion
Valores perdidas

w

Funciones y vanables especisles:
Inded2)
Lagl(1)
Lag(2)
Length

Lg'ID

Lrgamma
Lower
Lpad(1)
Lpad(2)
Ltrim(1]
Ltrien(21

A

Ayuda |

Como se observa en la figura siguiente, es suficiente con transformar la
variable dependiente para obtener la relacién lineal entre ambas variables.

2507

2,007

LNCarbono

1,007

o0 @ O

0,507

o0 0O
o 00O O
D oo
[es]:e ]

o

00 @

o0

o®

900.00

T I I
1200.00 1500,00 1800,00

Tamarfio

T T
2100,00 240000
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CUADRO VIII.1. (Continuacién)

Paso 7. Para realizar la regresion lineal, dentro del menud principal nos
vamos a «Analizar», luego «Regresion» y, por ultimo, «Lineal».

[ Cuadro VIIL 1 sav - SPSS Editor de datos
Archivo  Ediciin Dotos  Transformar [EEEEEE Grificos Uthdades Ventana 7

Estadisticos descripti
Tablas

Tamadio | Carbono | LN Compersr medas
500 00 a0 Madels kne sl ganral

saalm LS [FIN, i

1300

8. 1sem Estimacidn curviinea. ..

5| 170000

B 190000 Logistica binaria )

7 200,00 l_ﬂf.r. & tdtroemial ...
Ordinal. .

B 130000 iy

k) 1500 00

1| 170000 o lneal...,

1 200,00 Estimacdn porderada, ..

Minmos cuadrados en dos fases

12| 110000
13 1300.00

Escalamiento dptimo.

Paso 8. En la ventana que aparece introducimos como variable depen-
diente LNCarbono y como independiente Tamafo.

M Regresion lineal

o - Dependerte
2 Cashoros | | @ LNCarboray

Acepla

Pega

Blogua 1.de 1
Shiarks Restablecer |

Independerie: Cancelw
-

m Apuds
L]

Métods:  [Infrocuce -l

Variable de seleccide
Etiqustas d cawo
Ponderaciin MCP

]
CJ
]

Estadisicor | Gréficos Guadar. | Opciones

Paso 9. En la ventana anterior tenemos distintas opciones:

1. En «Método» se puede elegir entre distintas formas de introducir las
variables en la ecuacion:

- Introducir. Nos muestra la ecuacion con todas las variables independien-
tes. Es decir, introduce todas las variables en la ecuacién aunque no
sean significativas.

- Pasos sucesivos. En cada paso se introduce la variable independiente
gue no se encuentre ya en la ecuacion y que tenga una probabilidad
para F suficientemente pequefia. Las variables ya introducidas en la
ecuacion de regresion se eliminan de ella si su probabilidad para F llega
a ser grande. El método termina cuando ya no hay mas variables para
incluir o excluir. Es decir, solo introduce en la ecuacion las variables que
son significativas. Es, junto con el anterior, el mas usado.
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CUADRO VIII.1. (Continuacion)

- Eliminar. Procedimiento para la seleccién de variables en el que las
variables de un bloque se eliminan en un solo paso.

- Hacia atras. Procedimiento de seleccion de variables en el que se
introducen todas las variables en la ecuacion y después se van excluyendo
una tras otra. Aquella variable que tenga la menor correlacion parcial
con la variable dependiente sera la primera en ser considerada para su
exclusion. Si satisface el criterio de eliminacion, sera eliminada. Tras
haber excluido la primera variable, se pondra a prueba aquella variable,
de las que queden en la ecuacién, que presente una correlacién parcial
mas pequefia. El procedimiento termina cuando ya no quedan en la
ecuacion variables que satisfagan el criterio de exclusion.

- Hacia delante. Es el proceso contrario al anterior. Va introduciendo primero
las variables con mayor significacion, hasta que no queda ninguna variable
significativa por introducir.

2. En «Variable de seleccion» se puede introducir una variable que permita
seleccionar solo determinados casos para el analisis. Por ejemplo, poniendo
0 y 1 en la variable seleccion y diciendo que solo se trabaje con los casos
que tengan el cédigo 1.

3. «Etiquetas de caso» es otra variable que permite diferenciar los casos a
la hora de realizar una representacion.

Paso 10. En la ventana del paso 8 entramos en «Estadisticos» vy en la
ventana que aparece seleccionamos en «Residuos» el test «Durbin-Wat-
son» que permite ver si existe autocorrelacidon entre los residuos. No tiene
sentido ver la colinealidad y seleccionar «Diagndsticos de colinealidad»
porque solo hay una variable independiente. Dejamos seleccionado tam-
bién «Estimaciones» y «Ajuste del modelo».

Coeficientes de regresidn v Ajuste del modelo

Iv Estimaciones Cambio en B cuadrado |
Cancelar

[ Intervalos de confianza | [ Descriptivos
Matnz de covananzas ~ Conelaciones parcial y semiparcial éy!uda
Diagndsticos de colinealidad
Residuos
Iv Dunbinw atson

Diagnasticos por caso
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CUADRO VIII.1. (Continuacioén)

Paso 11. En la ventana del paso 8, en el icono «Guardar» aparece la
siguiente ventana donde seleccionamos en «Residuos» los «Tipificados»,
que son los residuos que usaremos para estudiar la distribucién Normal y
homocedasticidad.

Regresidn lineal: Guardar nuevas variables

Valores pronosticados Residuos -
= Continuar
" Notiiioadss

™ Mo tipiicados
I~ Tipficados W Tipiicados it
[~ Corregidos [ Estudentizadas Ayuda
I™ E.T. del prondstico promedio [™ Eliminados
Diclancias [~ Eliminados estudentizados
[~ Mahalanobis Estadisticos de influencia
™ DeCook [~ DiBetas
I™ Valores de influencia [” DiBetas tipificadas
[ Dijuste

Intervalos de prondstico
[ Di&juste tipficado

[ Media I Individuos Z {
[ Razin entre covarianzas

Inkervalo de confianza: %
Guardar en archivo nuevo

[~ Estadisticos de los coeficientes

Exportar informacion del modela a un archive XML

[ Examinar

W Incluir la matriz de covanianzas

Paso 12. En la ventana del paso 8, si pulsamos en «Graficos» nos aparece
la siguiente ventana donde podemos especificar que se realice el grafico
entre «ZRESID» (residuos tipificados) y «ZPRED» (valores pronosticados
tipificados). Esta grafica sera necesaria para ver la homocedasticidad de
los residuos.

Regresion lineal: Graficos

DEPENDNT Dispersion 1 de 1 Continuar

ZPRED Siguiente | PG

“ZRESID
“DRESID v Avud
“ADJPRED * |”ZRESID Juaa
“SRESID LI

“SDRESID D bS8l 7 PRED

il

Gréficos de residuos tipificados I Generar todos los gréficos parciales
I Histograma

I Gréfico de prob. nomal
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CUADRO VIII.1. (Continuacion)

Paso 13. En la ventana del paso 8, si pulsamos en «Opciones» nos apare-
ce la siguiente ventana donde podemos modificar el nivel de significacidon
para que una variable entre o salga en la regresiéon por pasos, incluir o no
incluir la interseccion de la ecuacion (lo que se denomina en el programa
constante) y excluir casos segun alguno de los criterios que se mencionan
a continuacién:

Regresion lineal: Opciones.

Criterios del métado por pasos

** Usar probabilidad de F

Entada [l Salida: [10
" Usar valor de F | Ayuda |

Cancelar |

W Incluir constante en la ecuacidn
Yalores perdidos
‘' Excluir casos seadn lista
" Excluir casos segin pareja

" Reemplazar por la media

- Excluir casos segun lista. So6lo se incluiran en el analisis los casos con
valores validos para todas las variables.

- Excluir casos segun pareja. Los casos con datos completos para la
pareja de variables correlacionadas se utilizan para calcular el coeficiente
de correlacidon en el cual se basa el analisis de regresion. Los grados de
libertad se basan en el N minimo de las parejas.

- Reemplazar por la media. Se emplean todos los casos en los célculos,
sustituyendo las observaciones perdidas por la media de la variable.

Paso 14. Por ultimo, en la ventana del paso 8 pulsamos en «Aceptar» para
obtener los resultados.

En la tabla «Resumen del modelo» y en la tabla de «<ANOVA» se observa
como el valor de r2 = 0,95 y el valor de F = 927,9 son iguales a los que se
obtenian con la ecuacion exponencial (véase paso 4).
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CUADRO VIII.1. (Continuacién)

Resumen del modeld®

R cuadrado | Error tip. de la Durbin-
Modelo R R cuadrado corregida estimacion Watson
1 9732 047 ,946 12147 1,256

a. Variables predictoras: (Constante), Tamafio
b. Variable dependiente: LNCarbono

ANOVAP
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 13,691 1 13,691 927,896 ,0002
Residual 767 52 ,015
Total 14,458 53

a. Variables predictoras: (Constante), Tamafio
b. Variable dependiente: LNCarbono

En la tabla de «Coeficientes», que se muestra a continuaciéon, se observa
que, tanto la constante de la ecuacién (-0,235) como la pendiente (0,001)
son significativas con una p <0,001.

Coeficientes?
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) -235 ,064 -3,664 ,001
Tamaro ,001 ,000 973 30,461 ,000
a. Variable dependiente: LNCarbono

La forma de expresar nuestros resultados seria la siguiente: La relacion
entre tamafio y carbono de los utriculos es significativa (2 = 0,95, F,_, =
927,9, p < 0,001) y la ecuaciéon que relaciona ambas variables es la

siguiente:
In(Carbono) = - 0,235 + 0,001 * Tamafo

Ahora que ya hemos conseguido la linealidad entre las variables y hemos
realizado la regresién lineal podemos ver si es correcto usar el estadistico
Fy su nivel de significacién, examinando los requisitos de distribucién Normal
y homocedasticidad de los residuos (diferencia entre el valor observado de
la variable dependiente y el valor ajustado por la ecuacién) y que no exista
autocorrelacion entre ellos.
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CUADRO VIII.1. (Continuacion)

Paso 15. Distribucion Normal de los residuos. Volviendo a la pagina
principal veremos que se ha creado una nueva variable que contiene los
residuos tipificados (ZRE_1).

1 Cuadro VIIl.1.say - PSS Editor de datos

frchivo  Edicidn Ver Datos Transformer Anskeer Gréficos Lkiidades Vertana 7
&S | || =k o Fles DeE
17
Tamafio | Carbono | LNCarbono | IRE 1 |
i 00,00 248 El - 03223
2] 110000 319 1,16 - 6683
3| 130000 4,45 149 56645
3] 150000 602 180 95461
5 170000 683 192 -.10143
B 190000 7.3% 200 -1.59648
7 900,00 210 T4 1,40949
8] 130000 525 166 152169
gl 150000 624 1583 125661
10] 170000 754 202 0608
11 900,00 248 el - 03229
12| 110000 319 1,16 - 6663
13| 130000 445 149 56645
14 120000 el LE0 Sc461

Para ver la distribucion Normal de los residuos entramos en «Analizar»,
luego en «Pruebas no paramétricas» y, por ultimo, en «KS de 1 muestra»,
para hacer el test de Kolmogorov-Smirnov.

dro VIIL 1 sav - SPSS Editor de datos.

<]
Tamafio | Caibona | LN Comparar medas vl
1 %0000 24 foshinesigune.. %5
2| tiopo 319 cuor whock =
3] 130000 ] e » s
4 150000 BO2 Loghned + B
5| 170000 B3 Clsticar v 3
6| 190000 5 Reducridn: de datos v g
7 900 o0 2.10
8 130000 525
1500 00 b4
170000 754
20000 248
2 oo ERE]
13| 130000 445
14 1500 00 B2
15| 170000 6A3
16 1900 00 7%

Nos aparece la siguiente ventana en la cual, dentro de «Contrastar varia-
bles», introducimos la variable de la que queremos ver si tiene una distri-
bucién Normal, en este caso «Standardized Residual».

M Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra
".\) Tanafs: T Coniractar variables: . Aceptar
#> Carbono hiceatns P
# LNCarbono _°E°'_|
E Restablecer i
Cancelar |
Ayuda |
Distribucidn de conbraste
W Nomal ™ Uniforme
Exactas
™ Poiszon ™ Exponencial Dt i
il i
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Al «Aceptar» nos aparece la siguiente tabla de resultados «Prueba de
Kolmogorov-Smirnov para una muestra» en la que se observa que p =
0,665 y, por lo tanto, se cumple la hipétesis nula de que los residuos se

CUADRO VIII.1. (Continuacioén)

ajustan a una distribucion Normal.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Standardized
Residual

N 54
Parametros normales 20 Media ,0000000
Desviacion tipica 199052111

Diferencias mas Absoluta ,099
exremas Positiva 066
Negativa -,099

Z de Kolmogorov-Smirnov 728
Sig. asintét. (bilateral) 665

8. La distribucion de contraste es la Normal.

b. Se han calculado a partir de los datos.

Paso 16. Homocedasticidad de los residuos. Uno de los resultados
obtenidos es el grafico que se muestra a continuaciéon (y que habiamos
especificado en el paso 12) entre los residuos tipificados y las predicciones.
Para que exista estabilidad en la variabilidad de los residuos, esta debe ser
mas o menos constante, no aumentando ni disminuyendo en los extremos
o el centro de la grafica. Vemos como en este caso los residuos varian de
forma similar a lo largo de todo el recorrido y, por tanto, aceptamos que

existe homocedasticidad en los residuos.

Regresion Residuo tipificado

wo

Grafico de dispersion

Variable dependiente: LNCarbono

o
00 @O 00
00 C© @
o
(]
[+]
o

b i L

Regresion Valor pronosticado tipificado
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CUADRO VIII.1. (Continuacién)

Las graficas que se muestran a continuacion son ejemplos en los que no se
cumple la homocedasticidad de los residuos, porque su variabilidad no es
constante, sino que cambia dependiendo de los valores pronosticados. En
la primera grafica se observa, ademas, que el ajuste no es lineal, ya que no
se mantiene la tendencia horizontal.
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CUADRO VIII.1. (Continuacioén)

Paso 17. Autocorrelacion de los residuos. Para determinar si no existe
autocorrelacion en los residuos se utiliza el contraste de Durbin-Watson.
En el paso 14, en la tabla «Resumen del modelo», se ve el valor del contraste

d = 1,256. Las tablas de Durbin-Watson (Tabla 7 del Apéndice o Archivo

Tabla 7.doc) paran = 54 y = 0,05 proporcionan los valores aproximados
ded =1,527yd, = 1,601.

- Si 0 < d< d, se rechaza H, y aceptamos la existencia de

autocorrelacion positiva.

A

- Sid, < d < d, el contraste no es concluyente.

N

- Sid, < d<4-d,seacepta H, y no hay autocorrelacién.

- Si4-d,< d<4-d, el contraste no es concluyente.

A

- Si4-d < d< 4 se rechaza H, y aceptamos la existencia de

autocorrelaciéon negativa.

A

Por lo tanto, como d (1,256) < d, (1,527) se rechaza H, y existe
autocorrelacion positiva entre los residuos. La autocorrelacion aparece
generalmente porque las medidas se toman a lo largo del tiempo y los
errores se deben a los procedimientos utilizados. Una posible solucién
consiste en aleatorizar el proceso de medida en la fase de toma de datos.

Paso 18. En conclusion, aunque el modelo de regresion es muy significativo,
no se debe utilizar el estadistico F ni el grado de significacién que se obtiene,
porque existe autocorrelacion (los residuos no son independientes).

VIII.1.3. Regresion miltiple lineal

Hasta ahora hemos visto regresiones en las que habia una sola variable

independiente. Sin embargo, es muy frecuente que necesitemos estudiar si
nuestra variable dependiente esta relacionada con mas de una variable. En este
caso es necesario usar la regresiéon multiple.

Al igual que ocurria con la regresion simple, las relaciones entre variables pueden

En el Cuadro VIII.2 se muestra un ejemplo de regresién multiple lineal.

ser lineales o no lineales. En este apartado vamos a tratar solo con aquellas situaciones
en las que, aunque algunas variables no tengan relacion lineal, es posible obtener la
linealidad mediante alguna transformacion. En el siguiente apartado se explicara la
forma de obtener la regresion cuando la relacién no es lineal.
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CUADRO VIII.2. Regresion miiltiple lineal

EJEMPLO. En el Archivo Cuadro VIII.2.sav se muestran datos sobre el
tamano (en mm) de la larva y el contenido en proteinas de la larva (en ug
por larva) de una especie de pez recolectadas en distintas estaciones de
muestreo donde se midio la temperatura (° C) y la concentraciéon de oxige-
no del agua (mg ml'). Se quiere determinar si el contenido en proteinas de
la larva depende del tamafio de la larva, concentracion de oxigeno y/o de la
temperatura, y encontrar la funcion que los relaciona.

Paso 1. Por medio de los pasos descritos en el Cuadro VIII.1 o simplemente
representando en una grafica, se observa que la relacién entre el tamarfo
de la larva y su contenido en proteinas no es lineal. Con las otras dos
variables, temperatura y concentracion de oxigeno, no se observa que la
relacion no sea lineal.

Proteinas

Tamafo

En esta situacion es necesario primero hacer que las relaciones sean lineales
y, para ello, como la relacién entre proteina y tamano de la larva es potencial
(Cuadro VIII.1 para ver los pasos a seguir), aplicamos el logaritmo a las dos
variables. Como se ve en el nuevo grafico, la relacién se hace lineal.
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LnProteinas

LnTamafio
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CUADRO VIII.2. (Continuacién)

Paso 2. En el programa SPSS entramos en «Analizar», luego «Regresion»

y, por ultimo «Lineal...».

@ Cuadro VI 2.sav - SPS5 Editor de datos

Archivo  Edicién Ver Datos Transformar [CUESRRN Gréficos  Litiidades
B 5 | w Informes *
=S 8] ellk| & Estadisticos descriptivos » |
1 : Tamafio 75 Tablas *

Tamafio | Temperatura | | Comparsr medias ¥
13 1100 1360 Modelo bneal general L3
7] 3 I"U HI}-}" Modsles mixtes vt
= Lot Carrelaciones * i
15 2 1320
G : 1380 Loginen )
17 11,00 13,60 Clasificar v
18 B30 1350 Reduccitn de datos ’
19 920 1380 Escalas v
20 800 1380 Prushas ro paramétricas  »
21 650 1380 Soties terpories >
7] 670 1380 Sperdhvencia f
GE] 7 '10 i 3‘81] Respussta miltiple »
24 850 1380 47 40 280
25 8,00 13 50 35 40 280

Ventana 7

| LnProteinas | LnTamaio |
522 240
473 2,42

Estimaciin curvilines. .,

Logistica binaria...,
Logistica multinomial ...

Ordinal...

Probit...

No ireal..

Estimacion ponderada,

Minimios cuadrados en dos fases.,,

Escalamiento dptimo, ..

Paso 3. En la ventana que aparece introducimos las variables transforma-
das con los logaritmos. La dependiente es el contenido en proteinas de la
larva y las independientes el tamafio de la larva, concentracién de oxigeno
y la temperatura. Se pueden hacer pruebas, introduciendo como variables
independientes los datos transformados logaritmicamente o sin transfor-
mar, para obtener la mejor relacion y que cumpla con todos los requisitos.

_—_———
M Regresicn lineal
[ Tamafia Dependente Acepla
# Temperatura | # LnFroteinas o
# Proteinas Blogue 1 de 1 |
-'\-’.!‘.gem Sigpients Restablecer |
#® LnT amafio
Indapendiertes Cancelar
# LnTamafio N A
— | guda
| ¢ o Temperatusa
PY Diigeno v
Método: fPa:o; e x|
Wariable de seleccitn
. Etiquetas de caso:
Ponderacin MCP.
| Grdhcos Guardar... | Opcrones. i

Las distintas opciones que aparecen en la ventana se explicaron en los
pasos del 9 al 13 del Cuadro VIII.1, con la excepcion de que en este caso
se selecciona «Diagnosticos de colinealidad» (paso 10 del Cuadro VIII.1)
para ver si existe relacion entre las variables independientes. En «Método>»
utilizamos «Pasos suc.» para que el modelo solo incluya las variables inde-

pendientes que son significativas.
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CUADRO VIII.2. (Continuacion)

Paso 4. Los resultados del analisis son los siguientes, de los cuales la
mayoria de los parametros ya se explicaron en el Cuadro VIII.1.

1. En la tabla «Resumen del modelo» el r? del segundo modelo (0,81) es
mayor que el del primer modelo (0,74) y, por tanto, el ajuste es mejor
(siempre sera asi cuando se afiaden variables a un modelo).

Resumen del modelo

R cuadrado | Error tip. de la
Modelo R R cuadrado corregida estimacion
1 8582 737 734 62496
2 ,900° 810 805 53421

a. Variables predictoras: (Constante), LnTamario

b. Variables predictoras: (Constante), LnTamafio, Temperatura

2. En la tabla «<ANOVA» se muestra que ambos modelos, con una y dos
variables independientes, son significativos, con p < 0,001.

ANOVAF
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 96,085 1 96,085 246,011 ,0007
Residual 34,370 88 ,391
Total 130,455 89
2 Regresion 105,627 2 52,813 185,064 ,000P
Residual 24,828 87 ,285
Total 130,455 89
a. Variables predictoras: (Constante), LnTamario
b. Variables predictoras: (Constante), LnTamario, Temperatura
C. Variable dependiente: LnProteinas

3. En la tabla «Coeficientes» vemos que el primer modelo solo incluye como
variable independiente el tamarfio de la larva. El segundo incluye también la
temperatura. No aparece un tercer modelo porque la concentracidon de oxi-
geno no es una variable significativa que esté relacionada con las proteinas
de la larva. En el segundo modelo, tanto la interseccion de la ecuacién (la
constante), como las dos variables independientes, son significativas con
una p < 0,001.
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CUADRO VIII.2. (Continuacioén)

Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad Estadisticos de
___ estandarizados as colinealidad
Modelo B Error tip. Beta t Sig. Tolerancia FIV
1 (Constante) -1,567 ,354 -4,434 ,000
LnTamafio 2,481 158 L858 15,685 ,000 1,000 1,000
2 {Constante) 3,085 ,859 3,589 ,001
LnTamafio 2,653 138 918 19,165 ,000 853 1,049
Temperatura -.339 059 =277 -5,782 ,000 953 1,049

a. Variable dependiente: LnProteinas

En resumen, como el segundo modelo explica una proporcion claramente
mayor de la varianza observada en las proteinas de la larva (81%), es signi-
ficativo con p < 0,001, y, tanto la constante como las dos variables
independientes son significativas con una p < 0,001, elegiremos este se-
gundo modelo en vez del primero.

La forma de expresar nuestros resultados seria la siguiente: existe una
relacién significativa entre las proteinas de la larva con el tamafio de la
larva y la temperatura (r* = 0,81, F, ., = 185,06, p < 0,001), que se describe
por medio de la siguiente ecuacion:

In(Proteinas) = 3,085 + 2,653*In(Tamano) -0,339*Temperatura

Ahora podemos ver si es correcto usar el estadistico F y su nivel de signifi-
cacion, examinando los requisitos de distribucion Normal y homocedasticidad
de los residuos, que no exista autocorrelacion entre ellos y tampoco coli-
nealidad entre las variables independientes.

Paso 5. Distribucion Normal de los residuos. Se sigue el proceso
descrito en el paso 15 del Cuadro VIII.1.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra
Standardized
Residual
N 90
Parametros normales 3b Media 0000000
Desviacion tipica
4 98870020
Diferencias mas Absoluta 077
exiremas Positiva 048
MNegativa -077
Z de Kolmogorov-Smirnov 730
Sig. asintot. (bilateral) 660
8. La distribucion de contraste es la Normal,
b. Se han calculado a partir de los datos.

Se observa que p = 0,66, por tanto, se acepta la hipétesis nula de que los
residuos presentan una distribucién Normal.
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CUADRO VIII.2. (Continuacion)

Paso 6. Homocedasticidad de los residuos. Se sigue el proceso descri-
to en el paso 16 del Cuadro VIII.1. Como se observa en la grafica siguien-
te, la variabilidad de los residuos se mantiene mas o menos constante a lo
largo de todo el rango de los valores pronosticados tipificados. Por tanto,
aceptamos que existe homocedasticidad en los residuos.

Grafico de dispersion

Variable dependiente: LnProteinas
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Regresion Valor pronosticado tipificado

Paso 7. Autocorrelacion de los residuos. Se sigue el proceso descrito en
el paso 17 del Cuadro VIII.1. En la tabla «Resumen del modelo», se ve el valor

del contraste ¢ = 1,788. Las tablas de Durbin-Watson (Tabla 7 del Apéndice

o Archivo Tabla 7.doc) paran = 90 y o = 0,05 proporcionan los valores de d,
= 1,612y d, = 1,703 (considerando dos variables independientes).

- Si 0 < d< d, se rechaza H, y aceptamos la existencia de

autocorrelaciéon positiva.

N
- Sid, < d < d, el contraste no es concluyente.

A

- Sid, < d<4-d,se acepta H, y no hay autocorrelacién.

N

- Si4-d, < d<4-d, el contraste no es concluyente.

A

- Si4-d < d< 4 se rechaza H, y aceptamos la existencia de

autocorrelacién negativa.

Por lo tanto, como d, (1,612) < d (1,788) <4 - d, (2,297) se acepta H, y
no hay autocorrelacion entre los residuos.
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CUADRO VIII.2. (Continuacioén)

Paso 8. Colinealidad. En la tabla «Coeficientes» presentada en el paso 4 se
muestran dos estadisticos denominados «Tolerancia» y «FIV» (Factor de In-
flacion de la Varianza, el inverso de la tolerancia) que se utilizan para estudiar
la colinealidad. La tolerancia es la proporcion de la varianza de cada variable
independiente que no es explicada por las restantes variables independien-
tes, y se obtiene restando de la unidad el coeficiente de determinacion r? de
una regresion multiple realizada con cada una de las variables explicativas
como dependiente de las restantes. Aunque no existen reglas fijas, una tole-
rancia muy pequefia (por ejemplo inferior al 10% (menor de 0,1), o FIV > 10)
muestra una variable que casi es combinacion lineal de las restantes, lo que
indicaria un posible problema de colinealidad. En nuestro ejemplo la toleran-
cia es muy alta (0,953) y FIV bajo (1,049), por lo que no existe problema.

En la tabla siguiente «Diagndsticos de colinealidad» se muestran otros re-
sultados para estudiar este problema. En ellos se muestran el «Autovalor»,
que indica las dimensiones subyacentes: si hay varios autovalores muy
proximos a cero, ello indicaria la presencia de colinealidad. Para su mejor
valoracién se calcula el «Indice de condicion», o raiz cuadrada del cociente
entre el mayor autovalor y los restantes. Un indice de condicién mayor que
15 indica la posible presencia de colinealidad, y si es mayor que 30 indica
un serio problema. Sin embargo, dado que la constante del modelo afade
una dimensidén mas, debe matizarse con las «Proporciones de la varianza»
de cada coeficiente de regresion que explica cada dimensién (en general
cada dimensidn explica un porcentaje alto de solamente una variable ex-
plicativa). Si una dimensién con indice de condicidon elevado explica un
porcentaje alto de dos o mas variables explicativas (la constante no cuen-
ta), existe un serio problema de colinealidad. En nuestro ejemplo no hay
colinealidad, ya que una dimension (la tercera) tiene indice de condicién
elevado (36,903), pero solo explica una proporcién importante de la varia-
ble temperatura (y de la constante, pero ésta no cuenta). Cuando existe
problema de colinealidad, la mejor solucidn puede ser prescindir de alguna
variable explicativa que esté muy correlacionada con las demas.

Diagndésticos de colinealidad

Indice de Proporciones de la varianza
Modelo  Dimensién | Autovalor | condicion | (Constante) | LnTamafio | Temperatura
1 1 1,982 1,000 01 01
2 ,018 10,639 99 .99
2 1 2,976 1,000 ,00 ,00 ,00
2 ,022 11,559 ,03 ,99 .03
3 ,002 36,903 97 ,00 97

a. Variable dependiente: LnProteinas

Paso 9. En conclusidon, se cumplen razonablemente las hipotesis del modelo
de regresion.
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VIII.1.4. Otras regresiones simples o miltiples no lineales

Muchas veces las variables se ajustan a un tipo de regresion que no es ninguna
de las comunes que vienen descritas en la mayoria de los programas estadisticos
y que se mostraron en el Apartado VIII.1.2. Sin embargo, algunos programas
estadisticos permiten ver si la relacién entre una variable dependiente y una o
varias variables independientes se ajusta a una determinada ecuacion. Para ello,
es necesario tener una idea previa de la ecuacién que mejor se puede ajustar a
la tendencia que observamos entre las variables. En este apartado se describiran
algunas de las relaciones no lineales que se observan mas frecuentemente entre
distintas variables.

VIII.1.4.1. Curva logistica

Muchos fendmenos en la naturaleza se ajustan a una curva logistica como por
ejemplo los cambios en la abundancia de una poblacién en el tiempo (Smith &
Smith 2000), el avance cientifico a lo largo del tiempo dentro de una determinada
linea de investigacién (Solla Price, Little Science, Big Science, 1963 -citado en
Callon y col. 1995), el ciclo de vida de uso que se le da a una linea de ferrocarril
(Ingleda & Coto 2003) y un largo etc. (Figura VIII.2).

Figura VIII.2. Curva logistica con pendiente negativa (Q) y positiva (@).

La curva logistica viene definida por la siguiente ecuacién:

a

Ty

La constante a delimita el limite superior de la curva y es igual a K o capacidad
de carga de la poblacion (nimero maximo de individuos de esa poblacion) en el
caso de que se modele a una poblacién (Figura VIII.2.). La constante ¢ determina
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la pendiente, y en el caso de poblaciones es igual a r o tasa de crecimiento de la
poblacién. La constante b define el tamafo de la llamada fase de latencia en el
caso de poblaciones, la fase con valores mas pequefios antes de iniciar la pendiente
hasta alcanzar el valor maximo.

VIII.1.4.2. Curva de crecimiento de von Bertalanffy

La curva de crecimiento de muchos organismos se ajusta bien a la ecuacién
de von Bertalanffy (Figura VIII.3):

Ly =1, [1 - exp'k{f“rf’])

donde L, es la longitud del individuo a la edad t, L_ es la longitud maxima que
alcanza el individuo cuando el crecimiento cesa, k es la constante de crecimiento
expresada en tiempo! y t, es la edad hipotética que tendria un individuo que
tuviese un tamafio cero. Por lo tanto, la variable dependiente seria L,, la variable
independiente la edad del individuo (t) y las constantes de esta ecuacién serian
k, L yt,

P e g -9

Longitud

Edad

Figura VIII.3. Curva de crecimiento de von Bertalanffy.

VIII.1.4.3. Curva de crecimiento de Gompertz

En algunas especies, como por ejemplo los peces, crustaceos y moluscos, en
las primeras fases del ciclo de vida (fase larvaria) el crecimiento puede ajustarse
mejor a la ecuacién de Gompertz (Hernandez-Llamas & Ratkowsky 2004) (Figura
VIIL.4):

Ly = ael-be™)
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donde L, es la longitud del individuo a la edad t, a es una constante que representa
el valor maximo asintotico de la curva, t es la edad del individuo y, b y ¢ son las
otras dos constantes de la ecuacidn.

Longitud
»

Edad

Figura VIII.4. Curva de crecimiento de Gompertz.

VIII.1.4.4. Relacién entre tasas y variables

La tasa de crecimiento de una poblacion bacteriana, de levaduras o de una
fitoplanctonica a distintas concentraciones de nutrientes o de temperatura, la
tasa fotosintética de plantas a diferentes intensidades de luz, entre otros muchos
ejemplos, se ajustan bien a la ecuaciéon de Monod (Figura VIIIL.5):

_ HmaxP

“ Ks+P

donde u es la tasa expresada en tiempo™ y P es la variable (luz, temperatura,
concentraciéon de nutrientes, etc) que provoca la variacion de la tasa (de
crecimiento, fotosintética, etc).

Las constantes de la ecuacion son pu__ (en tiempo), que es la tasa maxima
asintética de la ecuacidn y K, que indica el valor de la variable P cuando se
alcanza la mitad de la tasa maxima.

La ecuacion de Monod presenta el problema de que la tasa solo alcanza el
valor cero cuando el valor de la variable también es cero. Sin embargo, se observa
frecuentemente que la tasa puede hacerse cero antes de que el valor de la
variable explicativa sea cero. Por ejemplo, la tasa de crecimiento poblacional del
fitoplancton se suele hacer cero a concentraciones de nutrientes (fosfato, nitrégeno
o silicato) superiores a cero (Frangdpulos y col. 2004). Esta concentracion minima
de nutrientes a la que la tasa de crecimiento es cero, tiene gran importancia en

174



Regresiones

términos de competencia entre las especies, porque aquellas especies para las
que esta concentracién es mayor significa que compiten peor por ese nutriente.
La ecuacién siguiente corrige ese problema de la ecuaciéon de Monod, ya que
contempla la posibilidad de que la tasa se haga cero antes de que el parametro
llegue a cero (Figura VIII.5):

U= _umax(l — glblP=Kmin))

donde K es el valor del parametro al cual la tasa es cero. Como se menciono
anteriormente, en los estudios de competencia, a medida que K, es mayor, la
especie es peor competidora por el recurso (la variable P de la ecuacién).

P

Figura VIII.5. Ecuacién de Monod (@) y ecuacién que incluye K_ (O).

Esta ecuacion que incluye K admite que se incluyan tasas negativas, lo
cual también es frecuente observarlo en la naturaleza. Por ejemplo, que el
crecimiento de una poblacidon bacteriana sea negativo y, por tanto, se reduzca
la abundancia de la poblacion cuando la concentracion de nutrientes sea muy
baja. En el caso de la ecuacion de Monod no existe la posibilidad de incluir
tasas negativas.

En el Cuadro VIII.3 se describe la forma de obtener cualquier tipo de regresion
entre variables y si la relacion es significativa.
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esos datos.

CUADRO VIII.3. Calculo de regresiones no lineales con el

programa SPSS

1] Cuadro Vill. 3.sav - SPSS Editor de datos

EJEMPLO. El crecimiento de una poblacién de fitoplancton sigue normal-
mente una curva de crecimiento logistico. En el archivo Cuadro VIII.3.sav
se muestra la abundancia de fitoplancton (células ml!) en cultivo a lo
largo del tiempo (en dias), teniendo varias réplicas para cada tiempo. Se
quiere estimar la curva logistica de crecimiento que mejor se ajusta a

Paso 1. Después de introducir nuestras variables, hay que entrar en la
seccion «Analizar», dentro de esta en «Regresidon», y dentro de esta ultima
en «No lineal...».

Lineal...
Estimaciin curvilinea, .,

Logistica binaria.
Logistica multincerial
Crdinal..

Probit...

Estmaciin ponderada, ..
Minimes cuadradas en dos fases.

Escalamiento Sptimo, ..

Archiva  Edicidn  Yer Datos Transformar RSN Grificos Utdidades Ventana 7
(= IF- ] il Informes
=S| 5 SR Estadisticos descriptivos
1: Tiempo a Tablas
Tiempo | Célutas | Compensy Tieckey
1 00 10000 00 Modelo ineal general
2 150 2665172 ocans s
e Comelacones
: ;i B5270 51 ”
- Logineal
= 750 Clasiicar
=] 950 Reduccin de datos
7 1150 Escalas
8 1350 Pruebas no paramétricas
9 15 50 Sariers bomporales
10 17 50 Supssrvivencia
T 19 50 RP‘ID-er..) ml]:‘tt\'ﬂ.
12 2150
13 00 1000000

B Represion no lineal

Dreperdant
S Erprentn del modsio
]

Paso 2. Nos aparecera el siguiente cuadro en el cual es necesario, en primer
lugar, definir los valores iniciales que le damos a las constantes de la ecua-
cién y, para ello entramos en «Parametros».

%]
.Re'.r.abkcel |
Cancelar |

fyica

Dpciones
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CUADRO VIII.3 (Continuacion)

Paso 3. Nos aparece el siguiente cuadro, donde hay que introducir el nombre
de la constante en «Nombre» y el valor de la misma en «Valor inicial». En
nuestro caso serd a = 35000, b = 2 y ¢ = 2. Es importante introducir
valores cercanos a lo que puede ser el resultado final, ya que si no se corre
el riesgo de que el programa no sea capaz de ajustar la ecuacién.

Regresion no lineal: Parametros @

Mombre: | Continuar

Valor inicial: | Cancelar
a(35000) Apuda
I |

cf2)

HilE

Paso 4. Una vez introducidas las constantes, el paso siguiente es introdu-
cir en «Expresion del modelo» la ecuacion que deseamos ajustar a nues-
tras variables, como se muestra en la siguiente ventana. Es importante
mencionar que es posible introducir varias variables independientes, es
decir, es posible realizar una regresién multiple.

M Regresion no lineal

O — Dependiente:
@ T|tarn|30 I:I 1 # Células Pagat |
& Ceudes fEupresim del modelo: 1
[a/(1+exp{ b-c*Tiempol Restablecer |
D Cancelar |
Apuda i
2| <|>] 7]8]s| _ =]
Pardmetros _J "SJ‘E[ ijijﬂ FUneSi
il === S{expi_num| ~
_____ _,J ,.:_J_‘J _]_Jil,;,l ANY[prueba, valor valor,.. ]
EE;SUUIJ] A oa ] o || |ARSINexpr_num)
el Eaie o ARTANexpr_num)
cl2) = = 10f _Eiminar ||| coFNORM{valorz) v
Pérdida... | Heslricciones...| Guardar... ‘ Opciones... |
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CUADRO VIII.3 (Continuacion)

Paso 5. En los resultados nos aparece la tabla «Historial de iteraciones»,
con las iteraciones que el programa ha realizado hasta llegar al calculo de
los parametros.

Historial de iteraciones®
Suma de
cuadrados Parametro

Numero de iteraciones ° residual a b (o

1.0 3,272E+012 | 35000,000 2,000 2,000
1.1 4,090E+012 | 311381,1 4,202 -17,518
1.2 4,090E+012 | 169232,9 5713 -1,755
1.3 2,302E+012 | 83751,041 2,579 1,475
2.0 2,302E+012 | 83751,041 2,579 1,475
2.1 1,066E+012 | 180861,4 3,347 621
3.0 1,066E+012 | 180861,4 3,347 ,621
3.1 3,219E+010 | 338598,2 4,304 1,085
4.0 3,219E+010 | 338598,2 4,304 1,085
4.1 2,156E+010 343521,4 5,211 1,175
5.0 2,156E+010 | 343521,4 5,211 1,175
5.1 2,062E+010 | 342437.4 5,847 1,323
6.0 2,062E+010 | 3424374 5,847 1,323
6.1 2,053E+010 | 342318,2 6,075 1,374
7.0 2,053E+010 | 342318,2 6,075 1,374
71 2,052E+010 | 342262,1 6,134 1,387
8.0 2,052E+010 3422621 6,134 1,387
8.1 2,052E+010 | 3422473 6,148 1,390
9.0 2,052E+010 | 3422473 6,148 1,390
9.1 2,052E+010 | 342243,9 6,151 1,390
10.0 2,052E+010 | 342243,9 6,151 1,390
10.1 2,052E+010 | 342243,2 6,152 1,390
11.0 2,052E+010 | 342243,2 6,152 1,390
11.1 2,052E+010 | 342243,0 6,152 1,390
Las derivadas se calculan numéricamente.

a. El numero de iteraciones mayores se muestra a la izquierda del
decimal, mientras que el nimero de iteraciones menores se
encuentra a la derecha del decimal.

b. La ejecucion se detuvo después de 24 evaluaciones de modelos y 11
evaluaciones de derivadas, ya que la reduccion relativa entre sumas
residuales sucesivas de cuadrados es, como mucho, SSCON =
1,00E-008.
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CUADRO VIII.3 (Continuacion)

En la tabla «Estimaciones de los parametros» se muestra el valor de las
constantes que en este caso serian @ = 342243, b = 6,15y c = 1,39.

Estimaciones de los parametros

Intervalo de confianza al
95%
Limite
Parametro | Estimacion | Error tipico | Limite inferior superior
a 342243013 3853,134 334482403 | 3500036
b 6,152 608 4,927 7,376
c 1,390 137 1,114 1,667

Por lo tanto la ecuacion quedaria de la siguiente forma:

342243
(6,15-1,39*Tjempo)

Abundancia =
1+e

En la parte inferior de la tabla «<ANOVA» observamos el Coeficiente de
determinacion «R cuadrado» (r2), que es un buen indicador de la bondad
del ajuste e indica la proporciéon de la varianza de la variable dependiente
explicada por la regresidon: en este caso su valor es 0,976 por lo que la
regresion explica el 97,6% de la variabilidad, y tan solo el 2,4% restante es
variabilidad residual no explicada por el ajuste. Un valor igual a 1 se obtendria
Unicamente cuando todos los puntos estan en la curva, y por lo tanto el
modelo explica exactamente los datos de la muestra, y en general se
consideran satisfactorios porcentajes superiores a 0,90 6 0,95.

La tabla de ANOVA contiene las sumas de cuadrados (de la regresion y
residual) que permiten calcular el coeficiente r?, asi como los cuadrados
medios. No se construye con ellos el cociente, estadistico que permitiria
verificar la significacion estadistica de la regresion, ya que en general no se
cumplen -en los modelos no lineales- las hipotesis necesarias para asegurar
la distribucién F del estadistico resultante.

ANOVA?
Suma de Mean

Origen cuadrados gl Squares
Regresion 4,07E+012 3 | 1,4E+012
Residual 2,05E+010 45 | 4,6E+008
Total sin correccion | 4,09E+012 48

Total corregido 8,42E+011 47

Variable dependiente: Células

a. R cuadrado = 1 - (Suma de cuadrados residual) /
(Suma corregida de cuadrados) = ,976.
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