Ecologia Austral 30:344-353 Diciembre 2020

Asociacién Argentina de Ecologia
https://doi.org/10.25260/EA.20.30.3.0.1066

Variables explicativas que no pueden controlarse ni fijarse:
(Funciona la regresion?

TerEsA Boca?*!; ADRIANA PEREZ!® & SUSANA PERELMAN'*

! Facultad de Agronomia, Universidad de Buenos Aires. ? Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria. > Grupo de

Bioestadistica Aplicada, Facultad de Ciencias Exactas y Naturales, Universidad de Buenos Aires. * IFEVA, FAUBA-CONICET.

ResuMEN. El andlisis de regresion lineal es una de las técnicas estadisticas que mas se usan en los experimentos
planificados para estudiar el funcionamiento de los sistemas naturales, en especial en estudios mensurativos.
Muchas veces, el investigador no tiene capacidad de controlar la porcién explicativa del modelo de regresion,
por lo que las variables explicativas pueden resultar tan aleatorias o mas que la variable respuesta. Esto podria
generar sesgos en las estimaciones de las pendientes asociadas y conducir a conclusiones equivocadas. Una
alternativa al método de regresion clasico es la regresion tipo II, disefiada para cuando no se pueden fijar los
valores de la variable explicativa. En este trabajo se presentan distintas situaciones basadas en investigaciones
publicadas en ecologia y agronomia con diferentes objetivos: prediccion, estimacion de la pendiente y
comparacion de pendientes entre dos grupos, en las que el problema de variacion aleatoria en las variables
explicativas esta presente con distinto grado de relevancia. En cada caso se identifica cual es el camino mas
adecuado para el andlisis. También se realizé una simulacién que consider¢ distintas combinaciones para los
errores aleatorios en las variables regresora y respuesta con el objetivo de visualizar el sesgo de los estimadores
en cada situacion para los diferentes métodos de regresion. De lo presentado se desprende que se debe poner
énfasis en dos cuestiones muy importantes para poder decidir el método de regresién tipo II mas adecuado:
tener en claro cudl es el objetivo del trabajo y si se cumplen las condiciones de aplicacion requeridos por cada
método. Esta revision pretende ser una sencilla guia de cudndo y qué método aplicar en cada situacion.

[Palabras clave: variables independientes con error, simulaciones, sesgo].

AsstracT. Explanatory variables that cannot be controlled or fixed: Does the regression work? Linear
regression analysis is one of the most used statistical techniques in experiments planned to study the functioning
of natural systems, especially in measurable studies. Many times, the researcher does not have the ability to
control the explanatory portion of the regression model, so the explanatory variables can be as random or
more than the response variable. This could generate biases in the estimates of the associated slopes and lead
to wrong conclusions. An alternative to the classical regression method is type II regression when the values
of the explanatory variable cannot be controlled. This paper presents different situations based on published
research in ecology and agronomy for different purposes: prediction, estimate of the slope and comparison of
slopes between two groups, in which the problem of random variation in the explanatory variables is present
with different degrees of relevance. In each case, the most appropriate path for the analysis will be identified.
A simulation was also carried out that considered different combinations for the random errors in the regressor
and response variables in order to visualize the bias of the estimators in each situation for the different regression
methods. It is clear from the foregoing that it is necessary to emphasize two very important issues in order
to decide the most appropriate type II regression method: be clear about the objective of the work and if the
application conditions required by each method are met. This review aims to be a simple guide to when and
what method to apply in each situation.

[Keywords: independent variables, explanations with error, simulations, bias]

INTRODUCCION

El analisis de regresion lineal es una de
las técnicas estadisticas mas utilizadas para
cuantificar relaciones entre variables en las
investigaciones agrondmicas, biologicas y
ecoldgicas, entre otras. Con frecuencia, en la
ejecucion de experimentos planificados para
contestar preguntas acerca del funcionamiento
de los sistemas naturales —pero sobre todo
cuando se trata de estudios mensurativos
(sensu Hurlbert 1984)—, el investigador tiene
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poca o ninguna capacidad de controlar la
porcion explicativa del modelo de regresion.
En consecuencia, las variables candidatas
a predecir la respuesta pueden resultar tan
aleatorias como la respuesta misma.

Silos valores de una variable surgen a partir
de un muestreo aleatorio —por ejemplo, de la
seleccién aleatoria de un conjunto de arbustos
a los cuales se les mide la cobertura basal—,
dicha variable es aleatoria y susceptible de
poder modelarse mediante alguna distribucion
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de probabilidad. Si los valores estan fijados por
el investigador, como podria ser el caso de la
dosis de un fertilizante aplicado a los mismos
arbustos, dicha variable no es considerada
aleatoria sino fija y no es susceptible de ser
modelada. Ambos tipos de variables pueden
participar de un modelo estadistico como
variables explicativas (también denominadas
regresoras) para predecir, por ejemplo, la
biomasa de los arbustos. Mas alla del tipo de
relacion funcional que se proponga entre la
variable respuesta (biomasa del arbusto en
el ejemplo) y las explicativas, los modelos
seran intrinsecamente diferentes, ya que
en el primer caso la variable explicativa
posee un error aleatorio —entendido como
variaciones aleatorias entre cada observacion
y la esperanza de dicha variable—, mientras
que el segundo, no.

Desconocer la presencia de errores
aleatorios en las variables explicativas podria
generar sesgo en las estimaciones de los
coeficientes del modelo y, eventualmente,
conducir a conclusiones equivocadas sobre el
funcionamiento del sistema bajo estudio. Sin
embargo, al momento de elegir el método de
regresion para el andlisis de la informacion,
pocas veces se considera la violacién del
supuesto referido a variables explicativas
fijas y medidas sin error. En los tultimos
anos se observa un renovado impetu entre
los revisores de las revistas de ecologia y
de agronomia por reclamar la aplicacién
de las técnicas de regresion especialmente
disefiadas para este tipo de problemas,
conocidas en conjunto como regresion tipo II
(Ludbrook 2012). Algunas veces, se deberia
responder al reclamo con una negativa bien
fundamentada en conceptos que surgen de
la literatura especializada (Sokal and Rohlf
1995; Draper and Smith 2004; Legendre and
Legendre 2012; Taskinena and Wartona 2013);
otras veces, por lo contrario, con fundamento
en la misma literatura, se deberian reanalizar
los datos atendiendo al reclamo.

En este trabajo nos proponemos discutir
algunos ejemplos de la investigacion
publicada en ecologia y agronomia en los
que el problema de variacion aleatoria en
las variables explicativas esta presente y
adquiere diferente grado de relevancia.
Se identificaran las claves principales que
marcan esas diferencias y definen el camino
mas adecuado para el andlisis. Finalmente, se
presentardn las técnicas de andlisis utilizadas
para el abordaje de este problema, algunos

criterios de seleccion entre estas alternativas
y una breve guia hacia paquetes desarrollados
en R (R Core Team 2019) para ejecutar estos
analisis: smatr (Warton et al. 2012) y lmodel2
(Legendre 2015).

El modelo de regresion lineal

El modelo de regresion lineal simple
o multiple (con una o varias variables
explicativas, respectivamente) mas
difundido en los cursos universitarios y en
los textos de estadistica, se fundamenta en
los supuestos de linealidad, homogeneidad de
varianzas, distribucién normal de los errores
aleatorios asociados a la variable respuesta
e independencia entre las observaciones,
ademas del supuesto de variables explicativas
medidas sin error, en el que enfocamos nuestra
atencion en este trabajo. El cumplimiento de
este conjunto de supuestos, derivado tanto del
proceso de obtencion de los datos como de
las caracteristicas del fendmeno bajo estudio,
le confiere propiedades muy beneficiosas
a los estimadores de los coeficientes de la
regresion, tanto que éstos se denominan
BLUEs: best linear unbiased estimators, es decir,
los mejores estimadores lineales insesgados
de minima varianza; ademas, resultan
perfectamente coincidentes, aunque sean
derivados mediante diferentes métodos
de estimacidn, el de Minimos Cuadrados
Ordinarios (del inglés, ordinary least squares u
OLS), el de maxima verosimilitud y el de los
momentos. En particular, aplicando el método
OLS se obtienen estimadores que minimizan
la suma de cuadrados de las distancias
verticales entre los valores observados de
la respuesta y los predichos por el modelo
(residuales). Independientemente del método
de estimacion, a los modelos de regresion
que cumplen con el supuesto de variables
explicativas fijas se los conoce como de tipo I.
En cambio, para situaciones en las que no se
cumple el supuesto de valores de las variables
explicativas fijados por el investigador se
recomienda aplicar el modelo de regresion
de tipo IL

El universo al que se aplican los modelos de
regresion se fue ampliando con el desarrollo de
métodos de analisis apropiados a situaciones
en las que algunos supuestos no se cumplen.
Por ejemplo, para el caso de heterogeneidad de
varianzas, se pueden obtener los estimadores
mediante el método de minimos cuadrados
ponderados, o ante la falta de normalidad se
pueden utilizar distintas formas de regresion
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robusta, no paramétrica o modelos lineales
generalizados (Faraway 2016).

Las pendientes estimadas por el método
OLS son insesgadas cuando el investigador
fija los valores de la variable regresora. En
cambio, si la variable regresora es aleatoria,
el error asociado a la variacion no controlada
en las x produce un sesgo en la estimacion de
la pendiente.

La ecuaciéon para una regresion OLS de y
en X es:

¥i = Bo + Buxi t 5

donde €. representa toda la variacién
aleatoria en y no explicada por la variable
explicativa x. Toda la variacién no explicada
por larectay b, b X, esta representada por e,
el error en el ajuste X o residual. El estimador
OLS del coeficiente [3, es:
o So

1aLs — Sx:

donde Sxy es el estimador de la covarianza
entre x e y, G, , y 5% es el estimador de la

varianza poblacional de x, GZX

En el caso en que exista variacion aleatoria
en la variable explicativa, se suma una
componente de variacion aleatoria 0, a cada
x,; entonces, el estimador del coeficiente B
seria:

1

=

b=
'sits; )

La §2, modifica la estimacion del coeficiente de
regresion, ya que el denominador resulta mayor
que si el investigador hubiera fijado los x;;
por lo tanto, se subestima el valor absoluto de la
pendiente. Este sesgo hacia cero en el coeficiente
se conoce como atenuacion de la regresion y la
magnitud del efecto depende de la magnitud de
S conrespecto a §2 (Smith 2009).

Meétodos de regresion tipo 11

Los métodos y estimadores alternativos a
OLS propuestos en la bibliografia (Gillard
2006; Legendre 1998; Warton et al. 2006) son:
Major Axis (MA) o eje principal, Standarized
Major Axis (SMA) o eje principal estandarizado
y Ranged Major Axis (RMA) o eje principal
relativizado a la amplitud, que difieren entre
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sien la direccion en la que se miden los errores
a minimizar (Figura 1) y, en consecuencia,
resultan mas adecuados para diferentes
condiciones de aplicacion.

En el método del eje principal (MA) los
parametros estimados minimizan la suma
de cuadrados de las distancias ortogonales
o perpendiculares de los datos a la recta de
ajuste (Figura 1b), siendo el estimador de la
pendiente:

253+ [(s - s3) + 453

b
G 2 Sxy

(Sokal and Rohlf 1995)

donde §* y $° son los estimadores de las
varianzas de x e y respectivamente y S°, es el
estimador de la covarianza entre e x e .

Este método es también conocido como
regresion por analisis de componentes
principales, ya que la linea de regresion
estimada es la primera componente principal
de la dispersién de puntos. La pendiente
de la regresién aplicando MA también se
puede calcular utilizando estimaciones de la
pendiente de la recta de regresién OLS, y del
coeficiente de correlacion 7, :

d+VIT3 bows” — By

% d=
MA 7

, donde hy % Do

Este método es valido cuando las dos
varianzas deloserrores (enyy enx) soniguales,
de modo que su cociente, denominado lamda,
es §% / S%= 1. Esta suposicion requiere que
ambas variables posean las mismas escalas. El
método MA se aplica entonces cuando ambas
variables se expresan en las mismas escalas y
cuando se puede suponer razonablemente que
las varianzas de los errores de ambas variables
son aproximadamente iguales.

La significancia de bu. se puede poner a
prueba por el método de permutaciones
(Legendre and Legendre 2012) o, de forma
alternativa, estimando el intervalo de
confianza para verificar si incluye el valor
cero u otro valor de interés (Sokal and Rohlf
1995; Jolicoeur 1990). En el caso de que se desee
comparar pendientes, la regresion MA se
puede utilizar, aunque los pares de variables
estudiadas difieran entre si en las unidades
de medida.
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Figura 1. a) OLS; b) MA; c) SMA (Warton et al. 2012). OLS minimiza la suma de cuadrados de las distancias s6lo en
el sentido de la variabilidad en y, MA minimiza la suma de cuadrados de las distancias en ambas direcciones y con
igual peso (siendo la direccién mas corta desde las observaciones en sentido perpendicular a la linea), y SMA minimiza
las distancias tomando en cuenta distinto peso en cada direccién. Las lineas punteadas indican residuales, las flechas
representan los ejes donde fueron ajustados los residuales.
Figure 1. a) OLS; b) MA; c¢) SMA (Warton et al. 2012). OLS minimizes the sum of squares of the distances only in the
sense of the variability in iy, MA minimizes the sum of squares of the distances in both directions and with equal weight
(being the shortest direction from the observations perpendicular to the line), and SMA minimizes the distances taking
into account different weight in each direction. Dotted lines indicate residuals, the arrows represent the axes where

the residuals were adjusted.

El método del eje principal estandarizado
(SMA) consiste en aplicar el método MA sobre
las variables x e y estandarizadas. La pendiente
resultante valdra siempre 1 0-1, segtin el signo
del coeficiente de correlacion. Luego se vuelve
a las unidades originales multiplicando por
(5,/S,). Porlo tanto, la pendiente es computada
como:

. Sy
bipa = signo () —
SI

Este método minimiza el producto de las
distancias verticales y horizontales a la recta,
por lo que también es conocido como el
método de los minimos rectangulos (Francq
2014). Es util cuando las dos variables no son
medidas en la misma escala, en cuyo caso no
pareceria razonable dar el mismo peso a las
distancias alarectaenxey.

El estimador de la pendiente bsyx se relaciona
con el estimador bos a través del coeficiente
de correlacion (Legendre and Legendre 2012)
seguin:

_ b
b.'fM F-
By

para Syl

)

Esta ecuacion muestra que cuando las
variables estan altamente correlacionadas y
por lo tanto Ty tiende a 1, bsua tiende a bos.
A medida que la correlacion entre ambas
variables se hace mas débil (es decir que el
modulo de tiende a cero), bsu, tiende, en valor
absoluto, a ser mayor que bois . Si 7y, no difiere
significativamente de cero, la estimacion de
bsua obtenida de la ecuacién (2) no es valida y

carece de sentido aplicar el método SMA. Por
dicha razon, se recomienda poner a prueba
la significancia de la correlacion entre ambas
variables previo a aplicar este método. Segtin
Legendre (1998) no es posible aplicar la prueba
de permutaciones o el intervalo de confianza
utilizado para MA, aunque algunos autores
reportan aproximaciones (Warton et al. 2012;
Jolicoeur 1990).

El método RMA constituye otra alternativa
para variables con distintas unidades de
medida donde los parametros si pueden ser
sometidos a pruebas de hipotesis (Legendre
1998). Consiste en re-escalar alas observaciones
de x ey de manera dellevarlas al rango 0 -1, sin
unidades, mediante la siguiente ecuacion:

}‘_- - Yi = ¥min e Xi — Xmin
" Yax — FYix
Sobre las variables re-escaladas x” e i’ se

aplica la regresion MA y luego se vuelve la

pendiente estimada a las unidades originales

multiplicandola por la razén de los rangos,

Xmax — Xmin

siendo entonces...

.1 Imax
b*m = btm -

-V

Nerax ™~ Vemin

Como se mencionod antes, en el método RMA
es posible someter a prueba la hipétesis de
pendiente igual a un valor establecido, en
particular 06 1. Aligual que en MA, esto puede
hacerse ya sea por el método de permutaciones
o comparando el intervalo de confianza de la
pendiente con el hipotético valor de interés.
RMA es sensible a observaciones extremas
(outliers) que tienen mucho impacto sobre
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los datos relativizados, por lo que no se
recomienda utilizarlo sin revisar previamente
la presencia de valores extremos.

A diferencia de OLS, en los tres métodos
descriptos (MA, SMA, RMA), la pendiente
de la regresion de y vs x es la inversa de la
pendiente de x vs y. Esta propiedad de simetria
es deseable ya que relaja la discusién acerca
de cudl de las dos variables se asocia al eje x
y cudl al y. Asimismo, en los tres métodos la
recta estimada pasa vpor el centroide (7. %)
y por lo tanto by = ¥ — In %

Enconsecuencia, noexisteunarecomendacion
unica, la decisién en cada circunstancia
dependera de las unidades de medidas de
ambas variables, de las magnitudes relativas
delos errores, y, como veremos mas adelante,
del objetivo central del analisis.

Paquetes de R para el ajuste de regresiones tipo 11

Los dos paquetes mas importantes de R para
aplicar el método de regresién tipo II son
Imodel2 (Legendre 2015) y smatr (Warton et
al. 2012). Estos paquetes estiman la regresion
lineal simple del modelo II utilizando OLS,
MA, SMA y RMA. El paquete smatr incluye
también pruebas para la comparacion entre
dos pendientes con ordenada al origen comun
o no.

Presentacion de ejemplos con diversidad de
objetivos

Caso A) Objetivo: Prediccion. Relacidn altura
del arbol y didmetro a la altura del pecho. En
este caso, el objetivo es obtener un modelo
para predecir o pronosticar valores medios
de la variable respuesta y: altura del arbol,
medida en metros, para valores dados de la
variable explicativa x: diametro a la altura
del pecho, medido en cm. Se analizaron datos
obtenidos de mediciones anuales tomadas so-
bre 70 arboles durante un periodo de 15 afios,
provenientes de un ensayo de Pinus taeda in-
stalado en la Regién Mesopotamica de la Ar-
gentina por el INTA, EEA Montecarlo (Fassola
etal. 2002). La variable explicativa didmetro a
la altura del pecho no toma valores fijados de
antemano por el investigador, sino que es una
variable aleatoria y, por lo tanto, los parame
tros de la regresion podrian estar sesgados si
se aplica OLS. Sin embargo, Legendre (1998)
recomienda que cuando el proposito del estu-
dio no es estimar los pardmetros de la relacion
funcional, sino simplemente predecir valores
de y dado x, se debe usar OLS, ya que es el
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tnico método que minimiza los residuales
al cuadrado en y. Se obtuvieron los estima-
dores de los parametros del modelo con los
distintos métodos descriptos y se compararon
mediante el error cuadratico medio de predic-
cion (ECMP).

Los estimadores de la pendiente obtenidos
con los distintos métodos de regresion y sus
ECMP fueron: by 5 = 0.52-ECMPg; 5 = 24.35%;

= 0.61-ECMPua = 23.35%; bsus= 0.68-
ECMPgyy = 27.65% y by, = 0.70-ECMP,,,=
28.80%. El valor menor de ECMP se obtuvo
con el método OLS y el mayor con el de
RMA, es decir que —en coincidencia con la
recomendacion de Legendre (1998)— OLS
resulto el método para situaciones en las que
el objetivo es la prediccion (ver comandos R
en el Anexo).

Caso B) Objetivo: Estimaciéon de los

coeficientes. Relacién entre el rendimiento
de trigo pan v el de trigo duro. En este
caso, el objetivo es resumir la relacion entre
dos variables: rendimiento de trigo pan vs.
rendimiento de trigo duro. El trabajo fue
realizado por Marti y Slafer (2014), quienes se
replantearon el hecho aceptado comtnmente
queasume queel trigo panes menos tolerante al
estrés que el trigo duro. Para aportar evidencia
al respecto, compararon los rendimientos de
trigo pan y trigo duro obtenidos en diversos
ensayos en un rango amplio de ambientes
en una region agricola donde se sembraron
ambas variedades (Figura 2).

A diferencia del caso A, aqui no se pretende
predecir la variable y a partir de la variable x,
sino, por el contrario, se trata de un problema
simétrico: las dos variables se podrian inter-
cambiar ya que no cumplen roles de explica-
tiva y de respuesta. Claramente aqui sdlo se
busca estimar la pendiente para comparar los
incrementos relativos entre las dos variedades.
El coeficiente de correlacion, por el contrario,
no captaria eso, sino la variabilidad conjunta.
Podriamos, por ejemplo, tener distintos valores
de pendiente, que reflejarian eficiencias
relativas muy distintas, para un mismo valor
de coeficiente de correlacion. En este caso en
particular se tratd al rendimiento del trigo
duro como la variable x y al rendimiento del
trigo pan como la variable y, ambas variables
estan medidas en las mismas unidades (ren-
dimiento, en Mg/ha ) y abarcan igual rango de
valores. Si fuese cierta la hipotesis de menor
tolerancia de los trigos blandos, se esperaria
que la pendiente, que relaciona el rendimiento
del trigo pan con el del duro, sea menor a 1.
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Claramente, utilizar un método que sub-
estima la pendiente, como OLS, podria llevar
a conclusiones incorrectas. Dado que ambas
variables estan en las mismas unidades, los
métodos recomendados son MA y SMA. La
eleccion de MA a favor de SMA dependera
de que se pueda sostener el supuesto men-
cionado anteriormente referido a varianzas
iguales para ambas variables. A partir de
la prueba F se rechazo la hipotesis nula de
igualdad de varianzas (valor P=0.02), por lo
que se recomienda SMA. A fines comparativos
se muestran los estimadores de pendiente y
los intervalos de confianza al 95% (IC95%)
resultantes para cada método: b= 0.853-
1C95%,= (0.830; 0.876); by,= 0.911-IC95%ma
= (0.887; 0.936); bgy.= 0.917-1C95%sua = (0.894;
0.941) y bgy= 0.915, IC95%,.= (0.891; 0.941).
Enla Figura 2 se muestran las rectas ajustadas
por OLS y SMA.

Todos los estimadores de la pendiente de
la regresion y sus intervalos de confianza ar-
rojaron valores menores que 1, con amplitud
de intervalo muy semejante. Ain cuando los
resultados son similares en este caso particu-
lar, los métodos de regresiéon mas adecuados
son los de tipo II, dado que no se cumplen los
supuestos de regresion tipo 1.

Otro contexto de aplicacion es aquel en
el cual la teoria o investigaciones previas

Regresion tipo Il

rendimiento trigo pan en Mg/ha

rendimiento trigo duro en Mg/ha

Figura 2. Gréfico de dispersion y recta de regresion del
rendimiento de trigo pan (Mg/ha) y el rendimiento de trigo
duro (Mg/ha). Se muestran las rectas de regresion usando
OLS (linea llena) y aplicando el método de regresion tipo
II SMA (linea punteada). Promedio y DE del rendimiento
de trigo pan: 4.21 y 2.10 Mg/ha; promedio y DE del
rendimiento de trigo duro: 4.11 y 2.29 Mg/ha.

Figure 2. Scatter plot and regression line of wheat
bread yield (Mg/ha) and hard wheat yield (Mg/ha). The
regression lines are shown using OLS (full line) and
applying the type Il regression method SMA (dotted line).
Mean and SD of wheat bread yield: 4.21 and 2.10 Mg/ha;
Mean and SD of hard wheat yield: 4.11 and 2.29 Mg/ha.

predicen cierto valor para los coeficientes y
por lo tanto interesa que su estimacion no esté
sesgada. Por ejemplo, en poblaciones vegetales
compuestas por individuos de una misma
cohorte y, como consecuencia del autorraleo,
se ha observado para un rango relativamente
amplio de densidades que la relacion entre el
tamano individual y la densidad es negativa,
y se ha hipotetizado que la pendiente tiene
un valor de -3/2 cuando ambas variables son
expresadas en escala logaritmica (Yoda et al.
1963; Harper 1977). La utilizaciéon de OLS
puede llevar a concluir que no se cumple
dicha relacién. En algunas disciplinas, como
la alometria, donde el valor de la pendiente es
clave para identificar el tipo de crecimiento,
la regresion tipo II es el estandar de analisis
(Warton et al. 2006).

Finalmente, otra situacién de aplicacion
es aquella en la cual se desea comparar la
concordancia entre dos métodos de medicién
(Francq and Govaerts 2014). Por ejemplo,
supongamos que existe un método de
referencia para la medicidon del contenido
de materia organica en muestras de agua
y se lo desea reemplazar por otro mas
preciso, mas rapido, menos contaminante,
mas econdmico o mas facil de medir. Para
estudiar la equivalencia entre ambos métodos,
con frecuencia se usa la regresion lineal
entre ambas mediciones. En esos casos, una
ordenada al origen significativamente distinta
de cero sugiere un sesgo sistematico entre
ambos métodos, mientras que una pendiente
significativamente distinta de uno indica un
sesgo proporcional (Bland and Altman 1999).
Como ya se discutio, usar OLS proveera
estimaciones sesgadas de los coeficientes
(pendientes menores y ordenadas al origen
mayores, en valor absoluto), por lo que se
aconseja utilizar alguno de los métodos aqui
expuestos, tal como se observa en algunos
estudios de calibraciéon para decisiones
racionales de fertilizaciéon en cultivos
(Correndo et al. 2017) (ver comandos R en el
Anexo).

Caso C) Objetivo: Comparar pendientes entre

dos grupos. Relacién entre el ndmero total de
granos por planta v la tasa de crecimiento en

perfodo critico para dos hibridos. Es una técni-
ca que se usa para poner a prueba la igualdad
de pendientes o intersecciones en regresiones
es el analisis de regresion con variables cat-
egoricas. Sin embargo, este método sdlo se
puede aplicar correctamente para el modelo
I, OLS, y no es apropiado cuando los valores
de x estan sujetos a error (Ludbrook 2012).
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El caso de estudio propuesto para este ob-
jetivo es el de Ciano et al (2016), que evalta,
como parte de un estudio mas amplio, el im-
pacto de la variacién de la tasa de crecimiento
en periodo critico (TCpc, medida en g/dia) so-
bre el nimero total de granos por planta (NG)
en dos hibridos de maiz (DK7210 y DK747).
Interesa conocer si esta relacion difiere entre
ambos hibridos, lo que implicaria distintas
pendientes en la relacion NG vs. TCpc de los
hibridos. Los hibridos se cultivaron en dis-
tintas fechas de siembra y densidades para
generar variabilidad en la TCpc. Las variables
involucradas presentan diferentes magnitudes
(Figura 3); esto nos indicaria que es necesario
estandarizar las variables o sea que en este
caso el método SMA es mas apropiado que el
método MA.

Los modelos estimados para ambos hibridos
mediante SMA presentaron mayores diferen-
cias entre si que los estimados por MA (Figura
3). El analisis de comparacion de pendientes
por el método MA no muestra evidencias para
el rechazo de la hipdtesis nula de pendientes
iguales (valor P=0.247), en cambio por el mé-
todo SMA, que es el recomendado para este
conjunto de datos, se concluye que si existen
evidencias para rechazar la hipétesis de igual-
dad de pendientes entre ambos hibridos (valor
P=0.027) (ver comandos R en el Anexo).

Teoria de los modelos de regresion tipo 11

Esta seccién describe los fundamentos
teoricos de los métodos propuestos para
resolver problemas de regresion Tipo II.
A su vez, también permite comprender el
procedimiento de las simulaciones que se
presentan en la siguiente seccion.

Consideremos, segun Faraday (2009) y
Gillard (2006), que lo que el investigador
registra al efectuar un estudio son las
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Figura 3. Grafico de dispersion y recta de regresion
del ntiimero total de granos por planta (NG) y la tasa
de crecimiento en periodo critico (TC.pc g/dia) para
dos hibridos, correspondiente a los datos del ejemplo
de Ciano et al (2016). DK7210 (cuadrado) y DK747
(circulo). A la izquierda, los modelos estimados sin
estandarizacién (MA); a la derecha, con estandarizacion
(SMA). Promedio y DE de NG: 563 y 239 granos por
planta; promedio y DE de TC.pc: 3.8 y 1.7 g/dia.
Figure 3. Scatter plot and regression line of the total
number of grains per plant (NG) and the critical period
growth rate (TC.pc g/day) for two hybrids. DK7210
(square) and DK747 (circle). On the left, the estimated
models without standardization (MA); on the right,
with standardization (SMA). Mean and SD of NG: 563
and 239 grains per plant; mean and SD of TC.pc: 3.8
and 1.7 g/day.

. Q@ L.0 .
variables observadas *i-} para i=1,...n, que
estan relacionadas a los verdaderos valores de
1 iabl licati ta x™ ey
as variables explicativa y respuesta X"'; e v
, respectivamente, segun:

! =xf + 5
w=yts (3)
donde O; y €, son los componentes de

error aleatorio o ruido de las variables x e y,

respectivamente, y se asumen independientes

entre si. La verdadera relacion subyacente entre
. A

las variables no observables i, X™; es

¥ =By + By xf 4)

Combinando (3) y (4) resulta:

= By + Buxl + (5 — Bu16;) %)

Es razonable asumir que los errores 5 y €. son
insesgados y por lo tanto su esperanza s Ef5 1=
E [8 ]=0. Ademas siendo la var[S] o’ var[S 1=

o’ yasumlendo Covlx, 8 0 €S p0s1blesdemostrar
que:

E

B =Py o= ©

En la ecuacion (6) puede verse claramente
la diferencia respecto al modelo de regresion
estandar con X no aleatoria. Cuando o?, =0,
E(,)=B, y el modelo de la ecuacién (6) sera
equivalente al de la regresion tipo L.

Si 0, >0, la pendiente estara sesgada hacia
cero, mdependlentemente del tamafio
muestral (comparar esta expresion con la
ecuacién [1]). La magnitud de este sesgo
dependera de la relacion entre 0%y o . Si 0%
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es pequefia en relacion con sz el modelo de
regresion tipo I constituye una buena aproximacion.
En otras palabras, si la variabilidad en los errores
de observacion de x es pequefia en relacion con
el rango de x en el modelo, entonces el problema
puede ser ignorado.

En cualquier otro caso, el estimador de B, serd

segun la ecuacion (7) (Gillard 2006):

e TR J{sﬁ—ﬂ, sﬁ}:+4

bl = ()
251}.

Donde S 'y 5 son los estimadores de las
varianzas dé x e y respectlvamente, S* essu
covarianza y A es el cociente 0 ./ o? de las
varianzas de los términos aleatorlos

Simulacion

Para visualizar el sesgo de los estimadores
obtenidos mediante regresion tipo II bajo
distintas condiciones se realizé una simulacion

siguiendo el modelo descripto en la ecuacion
(5) y aplicando el estimador de la ecuacion
(7). Se defini6 un escenario que considerara
distintas combinaciones para los errores de
medicion enlas variables regresoray respuesta.
Los valores considerados fueron valores
de 0, =0, 5, 7, 10; 0* =5, 7, 10; cov(ée)o
mientras que B, se fijben 10y B, en 1, siendo
x comprendida entre 0 y 200. Se realizaron
10000 simulaciones de pares de valores (x,
v,). La visualizacion de los valores resultantes
de la simulacion (Figura 4) muestra cémo los
estimadores obtenidos bajo el método OLS solo
son insesgados cuando la Varlable regresora
se observa sin error, es decir 0° =0. A medida
que x presenta errores crecient®s, el sesgo en
la estimacion de la pendiente se incrementa,
haciéndose mas cercana a cero (atenuacion).
En cambio, si se aplica regresion tipo 1II, las
estimaciones de la pendiente son 1nsesgadas,
independientemente de la magnitud de 02

(ver comandos R en el Anexo). ¢
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Figura 4. Resultados de las simulaciones. Se muestran las estimaciones de la pendiente utilizando regresion I (OLS)
y regresion II (MA) bajo distintos escenarios (5,=0,5,7,10; 6>, =5,7,10), siendo B,=1 y el rango de x e y (0-200). La linea

horizontal muestra el verdadero valor de la pendiente.

Figure 4. Simulation results. Slope estimates using regression I (OLS) and regression II (MA) are shown, under different
scenarios (6,=0,5,7,10; ¢* =5,7,10), with B,=1 and x and y ranged between (0-200). The horizontal line shows the true

value of the slope.
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CONSIDERACIONES FINALES

De lo presentado se desprende que se
debe poner énfasis en dos cuestiones muy
importantes para poder decidir el método
adecuado: tener en claro cual es el objetivo del
trabajo y, por otro lado, verificar si se cumplen
las condiciones de aplicacién requeridas
por cada método. Frente a la pregunta
(Deberiamos ‘siempre’ aplicar regresion
tipo II cuando la variable explicativa no esta
fijada por el investigador?, respondemos
que, si el objetivo es efectuar predicciones, el
uso de regresion tipo II esta decididamente
desaconsejado. Si el objetivo es determinar
si existe una relacién funcional entre x e v,
se podria utilizar OLS en vez de regresion
tipo II, aunque sabiendo que la magnitud del
efecto (la pendiente) puede estar atenuada.
Si lo que se desea es estimar la fuerza de la
asociacion entre las dos variables, entonces
deberia aplicarse un analisis de correlacién.
Si el objetivo es poner a prueba si la pendiente
es igual a cierto valor particular determinado
por la teoria o por investigaciones previas (1,
3/2, etc.), se recomienda usar regresion tipo
II. La misma recomendacion surge cuando se
desea comparar pendientes entre estudios que
pueden tener distinta magnitud de variacion
en x y por lo tanto distintos sesgos en la
estimacion de la pendiente.

En cuanto a la eleccién del método en el
caso que se decida aplicar regresion tipo II,
la consideracion mas obvia tiene que ver con
la escala de las variables. Si estan medidas
en distintas escalas se deberia utilizar algun
método que soslaye esta situacion, como SMA
oRMA. Enmodelos multiples, el escalado tiene
la ventaja de poner a las variables explicativas
y a la respuesta en una escala comparable, lo
que simplifica las comparaciones. También
evita algunos problemas numéricos que
pueden surgir cuando las variables son de
escalas muy diferentes (Faraday 2009). La
misma recomendaciéon aplica cuando la
escala es la misma pero las varianzas son
muy distintas.

T Boca ET AL
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Por otro lado, SMA tiene la ventaja de
generar estimaciones mds precisas (y, por lo
tanto, intervalos de confianza mas angostos)
que MA (Jolicoeur 1990). En la practica, los
tres métodos dan resultados similares si las
varianzas de x e y son similares (por ejemplo,
dentro de un factor de 1.2) o si la correlacion
entre ambas variables es alta, en cuyo caso
es indistinto qué método se utilice (Warton
et al. 2006). En otros casos, los resultados
pueden ser muy diferentes. En la Tabla 1
se resumen algunas recomendaciones para
elegir el método. Los supuestos habituales
de independencia, linealidad, normalidad
y varianzas homogéneas de los modelos
lineales se aplican en regresion tipo II y
para su exploracién se pueden utilizar las
mismas herramientas que para regresion
tipo 1. Sin embargo, sdlo los supuestos de
independencia y linealidad serian relevantes,
ya que estas técnicas demostraron ser robustas
al incumplimiento de los otros dos (Warton
et al. 2006).

En este trabajo se presentaron distintas
situaciones basadas sobre datos reales y
escenarios simulados en los que la variable
explicativa se mide con error y no cumple
los supuestos de los modelos de regresion
clasicos tipo I. Para cada caso se mostrd de
forma numérica cuando aplicar los distintos
métodos de regresion tipo II desarrollados
en la literatura, cuando no es recomendable
y cudles serian las posibles consecuencias
de no emplear el método adecuado en cada
situacion. Los casos en los que resulta necesario
aplicar los métodos de regresion tipo II aqui
presentados se encuentran frecuentemente
en el drea de la ecologia y en general en las
ciencias bioldgicas y esta revisiéon pretende
ser una sencilla guia de cuando y qué método
aplicar en cada situacion.
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Tabla 1. Comparacion de los distintos métodos de regresion cuando las variables explicativas no son fijadas por el
investigador (adaptada de Legendre [2015] y Warton et al. [2006]).

Table 1. Comparison of the different regression methods when the explanatory variables are not fixed by the researcher

(adapted from Legendre [2015] and Warton et al. [2006]).

Método Objetivos Condiciones especificas de aplicacion
OLS Predecir y en funcién de x -
Determinar si existe una relacion funcional entre x e y
MA Poner a prueba si la pendiente es igual a cierto valor Variables x e y en la misma escala
particular Varianzas de x e y similares
SMA, RMA Poner a prueba si la pendiente es igual a cierto valor Sin observaciones extremas (outliers)

particular
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