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1. Introduccion

;El bienestar es estable, {f © © © 0 ©©°

O T1 T2 T3

cambia alo largodel { © ©

tiempo?

~
Muchos de los fenomenos que estudiamos son dinamicos,

y cambian a lo largo del tiempo




Si hay cambio, O |

. . oo ( ©0

¢la trayectoria es lineal {~.~/J P
T1 T2 T3

no lineal?

;Qué variables explican el cambio del bienestar

a lo largo del tiempo?



Si hay cambio,
stodos los sujetos siguen la

misma trayectoria

O

cambia a traveés de los

sujetos?

;Qué variables explican las diferencias de

trayectorias entre sujetos?



Los disenos longitudinales permiten estudiar el cambio a lo largo del tiempo,

y mucho mas....

/ Satisfaccién de las necesidades psicoldgicas basicas (SNPB): \

« Autonomia: “Cuando juego al futbol me siento libre de expresar mis
ideas y opiniones”

« Competencia: “Creo que soy bastante bueno en el futbol”

\ « Relacién: “Cuando juego al futbol me siento apoyado” /

{Todos los deportistas tienen iqual nivel de Competencia a principio de temporada?
{La SN Competencia de los deportistas cambia a lo largo de |3 temporada?

iHay diferentes patrones de cambio?

Si hay diferencias iniciales, {qué variables nos ayudan a predecir esas diferencias?

Si hay cambio, iqué variables nos ayudan a predecir ese cambio?

Si hay diferentes patrones de cambio, {qué variables nos pueden ayudar a predecirlos?



2. Estudio del cambio en disenos longitudinales

El estudio del cambio no es algo nuevo, pero...

en los estudios longitudinales, tenemos una estructura de datos anidados:

-

\_

. . Sujeto 1 Sujeto 2 Sujeto3
Nivel 2: sujetos
\ \ \ Etc.
Nivel 1: ocasiones \ \
t, t, ts t, t, ts t, t, ts

~

J

* Las observaciones no son independientes (las respuestas de los mismos sujetos
tenderd 3 estar correlacionadas)

* Seviola el supuesto basico de independencia que subyace al modelo clsico de

regresion (OLS)
< Es necesario utilizar modelos lineales jerarquicos Chierarchical linear models)

* Modelos de curvas de crecimiento (Growth Curve Models)
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2. Modelos multinivel

Nos permiten:

« Estimar relaciones entre variables que se encuentran en
diferente niveles, asumiendo que:

0 Los datos tienen una estructura anidada
QO Las respuestas no son independientes
« Modelar simultaneamente:
0 Variacion a nivel 1 (within-individual)
Q Variacion a nivel 2 (between-individual)

« Incluir predictores a diferentes niveles

g _ Sujeto 1
Nive Zsuletos 2

Sujeto 2

Sujeto3

2N

N teoaions |

t t; ts

e

t

AN
N /
t, ty t

ts

N

ts




Ejemplo: Estudio del cambio en el nivel de SN Competencia a lo largo de la temporada

* {Todos los deportistas tienen igual nivel de Competencia a principio de temporada? NO
« (L3 Competencia de los deportistas cambia a lo largo de la temporada? SI, aumenta.

* Hay diferentes patrones de cambio? NO, todos aumentan iqual.

Y = at+b*t+ e

Algunas posibles a.
situaciones:

SN Competencia

SN Competencia

Tiempo

Tiempo

SN Competencia
SN Competencia

- —
tT tz ts
x t t 3 Tiempo



Ejemplo: Estudio del cambio en el nivel de SN Competencia a lo largo de la temporada

« {Todos los deportistas tienen igual nivel de Competencia a principio de temporada? °!
* (L3 Competencia de los deportistas cambia a lo largo de la temporada? s

« (Hay diferentes patrones de cambio? SI, para unos aumenta, para otros disminuye,
para otros no cambia.

Y = at+b*t+ e

Algunas posibles a.
situaciones:

SN Competencia
SN Competencia

SN Competencia
SN Competencia




Ejemplo: Estudio del cambio en el nivel de SN Competencia a lo largo de la temporada

« {Todos los deportistas tienen igual nivel de Competencia a principio de temporada? °!
* (L3 Competencia de los deportistas cambia a lo largo de la temporada? sI, 3umenta

« (Hay diferentes patrones de cambio? NO, todos aumentan iqual.

Y = at+b*t+ e

Algunas posibles { b
situaciones: 3 3 /

9] : 3

¥ : g /

0 H o}

V) H U
& t t5
Tiempo

¢ ; d.

SN Competencia
SN Competencia




Ejemplo: Estudio del cambio en el nivel de SN Competencia a lo largo de la temporada

* {Todos los deportistas tienen igual nivel de Competencia a principio de temporada? NO
* (L3 Competencia de los deportistas cambia a lo largo de la temporada? Sl

« (Hay diferentes patrones de cambio? SI, para unos aumenta, para otros disminuye,
para otros no cambia.

Y = at+b*t+ e

Algunas posibles a.
situaciones:

SN Competencia
SN Competencia

tT J(2 ch
Tiempo
C.
~
0]
3 5
o -+
g g
< :
£ J
U Z
Z w
w
tT Jc2 Jcs




e INTERCEPTO = Nivel inicial
» PENDIENTE (slope) = Patrén de cambio

a. Pendiente (slope) b.
‘g. .g" /
Intercepto—&—» : E /

J : V)

Mismo intercepto b t & b t Distinto intercepto
L
c. d

8 = 3

: =

- S —

v Z

g\ w

t " { : ‘ 2 “
Mismo intercepto 1 Tiempo 3 Tiempo Distinto intercepto
Distinta pendiente Distinta pendiente
®



La ecuacion de regresion | Y =at+b*t+e

puede expresarse de tal modo que tenga en cuenta

la estructura anidada de los datos:

Yii = Poj + Pty t 1y

Y;- = puntuacion individual del sujeto j en el tiempo i
fq‘;‘ = valor del tiempo para el sujeto j en el tiempo i (t=0, 1, 2,...)

3gj = intercepto de la regresion estimado para cada sujeto j

31_1 = pendiente de la regresion estimada para cada sujeto j

}*"ﬂ- = término residual



Si observamos este patron:

Bii=Pn=-.. :BU:BI

La ecuacion de regresion se puede reescribir
de la siguiente manera:

Yy=Po+Prt;+ry

BO y B1 no varian a traves de los sujetos



Si observamos este patron:

o
=—

fi;+r ‘

Boi # Pox #--- #Bo;

;Hay alguna variable individual
(ej. autoestima, AE) que explica

esta variabilidad en [3y;?

Bii=Pn=-.. :BU:BI

La ecuacion de regresion se puede reescribir
de la siguiente manera:

Boj = Yoo + Yo1 AE; + Uy

Y00 = intercepto

Y01 = coeficiente de regresion que Y#. = B()j+ Bl riff -+ ‘VU'

estima la relacion entre AE; y By

Up; = término resi ivel- , . :
= termino residual de nivel-2 B4 no varia a través de los sujetos °



Si observamos este patron:

Bmzﬁozz---zﬁﬂjzﬁo Bn#ﬁu#---#ﬁu

;Hay alguna variable individual
(ej. resiliencia, R) que explica
esta variabilidad en [3,;?

B1j=7vi0+ y11 Ry + Uy

La ecuacion de regresion se puede
reescribir de la siguiente manera:

Y10 = intercepto

Yf}' — BO + Bll ff;‘ + ‘V{f V11 = coeficiente de regresion que

estima la relacion entre R; y By

1 A . [ j}? = térmi i ol
* [3p no varia a través de los sujetos término residual de nivel-2



Si observamos este patron:

Yy :@Jr@l)f i T 1

S T

Boi # Pox #--- #Bo;

Bii# P2 # ... # Py

¢Hay variables individuales que explican
esta variabilidad en By; ¥ 47

Boj = Yoo + Yo1 AE; + Uy

PB1j = Y10+ 11 Ry + Uy




Tipos de ecuaciones:

Tipo 1: v
 La VD es de nivel 1 (ocasiones)

* Modela relaciones intra-sujeto (cambio a través del tiempo) -

R O O t

Boj = Yoo + Yo1 AE; + Uy PB1j = Y10+ 11 Ry + Uy



Tipos de ecuaciones:

Tipo 1: v
 La VD es de nivel 1 (ocasiones)

* Modela relaciones intra-sujeto (cambio a través del tiempo) -

R O O t

Boj = Yoo + Yo1 AE; + Uy = Y10+ Y11 R+ Uy

Tipo 2:
« La VD es de nivel 2
(un intercepto o una pendiente para un sujeto j)

« Modela la variacion entre-sujetos
(como los parametros que caracterizan la relacion
entre Y;; y t; (€j. By; Y By;) varian a través de los sujetos)
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3. Tipos de efectos

P

O

Coeficientes aleatorios:
Estimadores de parametros que pueden variar a traves de los sujetos

(unidades de nivel 2).
Tienen subindice j.
=@+ zﬁ +
/ \
Boj AEﬁ ﬁlj@@ﬂj+@

Efectos fijos: OEfectos aleatorios:
Estimadores de Términos residuales de cada nivel.
parametros que no varian Se asume que son variables aleatorias con:

a través de los sujetos

(unidades de nivel 2) ---

No tienen subindice j. Media

Varianza G2 G2 G2
Too T11
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EJ em p I 0: Estudio del cambio en la percepcién de
* Competencia a lo largo de la temporada
Escala de Competencia Percibida en el deporte (Balaguer et al., 2008)

del Cuestionario de Motivacion Intrinseca (McAuley et al., 1989)
Escala Likert de 1 (totalmente en desacuerdo) a 7 (totalmente de acuerdo)

1. Creo que soy bastante bueno/a en mi deporte

2. Estoy satisfecho/a con lo que puedo hacer en mi deporte

3. Soy bastante habil en mi deporte

4. Yo puedo dominar las habilidades deportivas después de e 15 t
haberlas practicado durante un tiempo

5. No puedo hacerlo (actuar, ejecutar) muy bien en mi deporte

SN Competencia

Hipotesis 1: La trayectoria de crecimiento de la percepcion de competencia es lineal y positiva
(Ia relacion entre percepcion de competencia y tiempo es lineal y positiva).

Hipotesis 2: La autoestima predice positivamente las diferencias entre individuos en los
niveles iniciales de competencia deportiva, de modo que aquellos que tienen mayor
autoestima, tienen niveles iniciales de percepcion de competencia mas altos que aquellos que

tienen menor autoestima.

Hipotesis 3: La resiliencia predice positivamente el crecimiento de la percepcion de
competencia a lo largo del tiempo, de modo que las trayectorias de crecimiento lineal de
competencia seran mas positivas para los deportistas con mayor resiliencia que para los

departistas con resiliencia menor. e



4.1. Modelo de interceptos aleatorios

Objetivo:

« Estimar la variabilidad intra-sujetos en la VD
« Estimar la variabilidad entre-sujetos en la VD

e Estimar el CCI

!

id | Tiempo AEET | SMR
1 1 1 540 7.0 3.40
2 1 2 410 700 1,00
3 1 3 4 B0 700 280
4 2 1 540 583 B.20
] 2 2 5k0 4 &7 580
B 2 3 580 500 B0
7 3 1 540 550 B 40
g 3 2 540 583 540
3 3 3 520 BT B.20
10 4 1 3,00 4 &7 4,10
M 4 2 420 3,50 700
12 4 3 440 433 500

SN Competencia




4.1. Modelo de interceptos aleatorios

Modelo de Nivel 1 (ocasiones): Bo; = intercepto aleatorio para cada sujeto
* No hay predictor de nivel 1 (media individual en la VD)

rij = término residual. Distribucién N(0,c?)

Y= PBoj * 1y

Sl 62 es estadisticamente significativa
— la variabilidad intra-sujetos a través del
tiempo es relevante

Boj = Yoo + Uy

Modelo de Nivel 2 (sujetos):
« Tampoco hay predictores

Yoo = 9rand mean

Uoj = término residual. Distribucién N(O, Gzroo) Si (57—100 es estadisticamente significativa

- la variabilidad entre-sujetos es relevante.

Hay diferencias entre las medias de los

sujetos en la VD
o o



4.1. Modelo de interceptos aleatorios

Y= PBoj * 1y
/ —

Boj = Yoo + Uy

Asumiendo que Uy Y r;; son independientes,

podemos descomponer la varianza de la VD (Var):

Intraclase (CCI):
/ o

L

Var (Yy) = Var (Uy +1ry) =
:G‘fm + 0 42 Cov (Ugj +ry5) =

2 2
:er + T

—

Modelo Integrado

Parte Parte
Fija Aleatoria

Con esta informacion se puede obtener
el Coeficiente de Correlacion

CC]=

7 2

o, +o0°
00

Proporcion de la varianza de la VD debida
a diferencias entre sujetos
(variacion entre-sujetos)
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4.2. Modelo de crecimiento lineal

Objetivo:

¢ Existe relacion lineal entre la competencia y el tiempo?

« ¢ Lapercepcion de competencia de los sujetos cambia a traves
del tiempo?

« ¢El cambio sigue una trayectoria lineal?




4.2. Modelo de crecimiento lineal

Modelo de Nivel 1 (ocasiones):
* Hay un predictor de nivel 1

Y= Boj T Bity +ry ¢ -

Boj = Yoo + Uy B1 =710

Modelo de Nivel 2 (sujetos):
yOO = grand mean (intercepto promedio para todos los sujetos)

Y10 = Pendiente de la relacion lineal entre competencia y tiempo (se asume que es igual para todos los sujetos)

UOj = término residual. Distribucién N(O, Gzroo)

, Fepresenta la variabilidad entre-sujetos (diferencias entre las medias de los sujetos en la VD),
tras controlar la relacion competencia-tiempo

2
Gro



4.2. Modelo de crecimiento lineal

Modelo Integrado

= B{}j + [31 li; + 1y
‘ Y, =
[301 Yoo + Uy \
Reordenando
[31 = Y10 los términos

™ N
Parte Parte
Fija Aleatoria

Si vy es estadisticamente significativo
10

- Hay relacién lineal entre el tiempo y la VD
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4.3. Modelo de crecimiento no lineal

Objetivo: ¢EI cambio sigue una trayectoria no lineal?

Modelo de Nivel 1 (ocasiones):
» Anadimos un nuevo predictor de nivel 1

Yy = Boj + P1 i + P2 tsgi; + 1y

ﬁoj :YUUJFU@ \ \

B1 = Y10 B2 =720

Modelo de Nivel 2 (sujetos):

'}/00 = grand mean (intercepto promedio para todos los sujetos)

Y10 = Pendiente de la relacion lineal entre competencia y tiempo (se asume que es igual para todos los sujetos)

Y20 = pendiente de la relacion no lineal (cuadratica) entre competencia y tiempo (se asume que es igual

para todos los sujetos)
Uoj = término residual. Distribucion N(0, 62 )
02100 representa la variabilidad entre-sujetos (diferencias entre las medias de los sujetos en la VD),
o

tras controlar la relacion competencia-tiempo 2



4.3. Modelo de crecimiento no lineal

Modelo Integrado

Reordenando
los términos
|Y@.,-= Yoo+ Yo fij + Y20 18qi5 + Uy + ?‘;‘;'I
0 0
Parte Parte
Fija Aleatoria

Sl y_es estadisticamente significativo
20

- Hay un efecto cuadratico del tiempo en la YD
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4.4, Modelo de pendientes aleatorias

SN Competencia

Objetivo:
Si los datos muestran una trayectoria de crecimiento lineal,

» ¢ Hay diferencias en la trayectoria de cambio entre los sujetos?

¢Las pendientes de la relacién competencia-tiempo varian a traves de los sujetos?




4.4, Modelo de pendientes aleatorias

Modelo de Nivel 1 (ocasiones):
« Permitimos que las pendientes varien a través de los individuos

Y, = Boj + Pty + 13
\

SN

Boj = Yoo + Uy B1j = v10+ Uy

Modelo de Nivel 2 (sujetos):
Yoo = intercepto promedio para todos los sujetos

Y10 = pendiente promedio de la relacion lineal entre competencia y tiempo

Uy = término residual. Distribucion N(O, G2y0)
(52100 representa la variabilidad entre-sujetos (diferencias entre las medias de los sujetos en la VD),
tras controlar la relacion competencia-tiempo

- . .. . 5 _ i
U1J término residual. Distribucion N(0, 6= ) Sj G2,,, es estadisticamente

62111 representa la variabilidad de las pendientes significativa

- Hay diferencias en la trayectoria
. 2 . o
lineal a traves de los sujetos



4.4, Modelo de pendientes aleatorias

Yy = Boj+ Pritij +ry

/ Modelo Integrado

Y{'f = Yoot Up +| (710 + Uyj)| £ + 1y

Boj = Yoo + Uy

Reordenando
Bij =710+ Uy; 10S términos
= Yoo T Y10 i T (Uej = Uyj 85 + 1y )\
N
0 ™
Parte Parte
Fija Aleatoria

Para estimar la relevancia de o2 comparamos el estadistico de “ajuste” del
modelo que asume que las pendientes varian (M4) con
el del modelo que asume pendientes fijas (M2)
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4.5. Modelo de intercepto como resultado

SN Competencia
]

Objetivo:

» ¢ Por qué hay sujetos que muestran valores iniciales de competencia mayores que
otros?

» ¢Las diferencias observadas en los valores iniciales de competencia pueden ser

predichas por alguna caracteristica personal (ej. autoestima, AE)?




4.5. Modelo de intercepto como resultado

Modelo de Nivel 1 (ocasiones):
B[}J + Bl_] f + F

/ ~

Poi =Yoo + 701 AE; + Uy B1j =710+ Uy;

Modelo de Nivel 2 (sujetos):

* Incluimos autoestima (AE;) como predictor de B,
Yoo = intercepto promedio para todos los sujetos

Y10 = pendiente promedio de la relacion lineal entre competencia y tiempo

Vo1 = coeficiente que estima la relacion entre la competencia inicial del sujeto j (By) y su autoestima

UOJ- = término residual. Distribucién N(0, 62, )

U1j = término residual. Distribucién N(0, 62, )
@



4.5. Modelo de intercepto como resultado

BO_]_I_BL]I +F

Modelo Integrado

/ Bij = 710+ Uy
=Yoo T Yor AE; + Ugj |+ (710 + Uyj) 1 +

Boi = Yoo T Vo1 AE; + Up;
Reordenando
los términos

|ij = Yoo + Yo1 AE; T Y10 fij T (Ugj + Uyj 85 + 1)

™ ™
Parte Parte
Fija Aleatoria

Y,, este coeficiente estima la relacion entre una variable de nivel 2 (AE)
y la VD de nivel 1 (Yj;). Estima un efecto transnivel.
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4.6. Modelo de pendiente como resultado

SN Competencia

Objetivo:

» ¢ Por qué los sujetos muestran pendientes diferentes en la relacion entre
competencia y tiempo?

» ¢Las diferencias observadas en las pendientes de la relacion competencia-tiempo

pueden ser predichas por alguna caracteristica personal (gj. resiliencia, R)?




4.6. Modelo de pendiente como resultado

Modelo de Nivel 1 (ocasiones):

Y;i = Poj + Pty t 1y

RN

Boi =Yoo t Yo AE; + Up; ﬁlj =v10 T Y11 Rj + Ulj

Modelo de Nivel 2 (sujetos):

* Incluimos resiliencia (R;) como predictor de B;

Yoo = intercepto promedio para todos los sujetos
Y10 = pendiente promedio de la relacion lineal entre competencia y tiempo

Yoz = coeficiente que estima la relacion entre la competencia inicial del sujeto j (By) y su autoestima

Y11 = coeficiente que estima la relacion entre la pendiente de la relacion competencia-tiempo del
sujeto j (By)) y su resiliencia (R))

UOj = término residual. Distribucién N(O, 02100)

U1j =término residual. Distribucion N(0, 67 )



4.6. Modelo de pendiente como resultado

BO_]_I_BL]I +F

/

Boi = Yoo /Y01 AE; + Up;

Modelo Integrado

los términos

Blj = Y10 T Y11 Rj + Ulj 1 Reordenando

V= Yoot Yor AE; + 710 £ + yu Ry ™5+ (Ugg + Uy 85+ 1)

™ ™
Parte Parte
Fija Aleatoria

v,, este coeficiente estima el efecto en la VD del término producto [R; * t;],
compuesto por una variable de nivel 2 (R;)
y una variable de nivel 1 (t;).
o Estima una interaccion transnivel. .
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5. Algunas aplicaciones

Judge, T. A., & Hurst, C. (2008). How the rich (and happy) get richer (and happier):
relationship of core self-evaluations to trajectories in attaining work success.
Journal of Applied Psychology, 93(4), 849-863.

Judge y Hurst (2008) investigaron si las autoevaluaciones centrales (CSE) estaban
relacionadas con las trayectorias de éxito en el trabajo, segin lo medido por los cambios
a lo largo de 25 arios en satisfaccion laboral, salario y prestigio ocupacional.
Centrandose en el salario (P),

estimaron la relacion entre las autoevaluaciones centrales de los individuos (CSE) y:
1) niveles iniciales de salario, y

2) trayectorias de crecimiento lineal en salario.

Pusieron a prueba un modelo en el que tanto el intercepto como la pendiente, variaban a
traves de los sujetos.

Ademas, controlaron la influencia de edad (A), sexo (S) y raza (R) al predecir los
niveles iniciales de salario.

Escribe el modelo multinivel puesto a prueba ,?
J =



Judge y Hurst (2008) P, = salario (pay)

Ty = tiempo (time)

Modelo de Nivel 1 (ocasiones): é\j - ::Xaod((szfj)
=

R; =raza (race)
— - Y j
P:j R BOj T Blj tij + Iij CSE; = autoevaluaciones centrales

/ (core-self evaluations)

ﬁoj — Y00

B1; =710 +v11 CSE; + Uy; \

Modelo de Nivel 2 (sujetos)

Yo1 Aj + Y02 Si + Yoz Rj +yos CSEj + Uy

Modelo Integrado

Pii = vo0t Y01 Aj + Yoz Si + Y03 Rj +y04 CSE; + 10 i + 11 CSE;*4;

+ (Ug; + Uy 5 + 13)



Judge, T. A., & Hurst, C. (2008).

Results: Core self-evaluation as predictor of growth in pay

Pay (S)
Parameter B SE ! ratio
Intercept (BO)
Intercept, BOO -19,581.23  2,758.17 -7.10""
Age, BOI 89.44 57.81 1.55
Sex (female = 1, male = 0), B02 —10,061.40 262.19 —~38.38""
Race (White = 1, other = 0), BO3 3.830.89 255.94 15.00°"
Core selt-evaluations, B04 11,948.99 369.70 32.32°°
Slope of time on outcome (B1)
Intercept, B10 —4,394.58 197.37 -2227"
Core self-evaluations, B11 1,890.33 66.21 28.55"°
Pay
36000
35817
32000 A
Changes in pay over time 28000 -
as a function of CSEs
24000 - R
_ =~ 22906
20000 - -
16004 e
16000 - :
_ —o—High CSE
12‘-':03, - —a—Low CSE
12000 +—=

1979 1982 1985 1988 1992 1995 1998 2001 2004



Judge, T. A,, Klinger, R. L. & Simon, L. S. (2010). Time is on my side: Time, general
mental ability, human capital, and extrinsic career success.
Journal of Applied Psychology. 95(1), 92-107.

Income

$65,000 $62,301

$48.750

$32,500

—a—High GMA

-4=-Low GMA
$16,250 -$5,191

-
-
-
-
-
-
-
.
PR
-

1979 1928 1997 2006

Time (Year of Study)

Figure 2.

Within-individual changes in (a) income and (b) occupational

prestige over time as a function of between-individual differences in

general mental ability (GMA).
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Estimacion de modelos con SPSS

® 1. Laestructura de la base de datos.

1.1. Reestructuracion de la VD
1.2. Centrado de las Vs

* 2. Ejercicio practico guiado:

Modelo 1:
Modelo 2:
Modelo 3:
Modelo 4:
Modelo 5:
Modelo 6:

Modelo de interceptos aleatorios
Modelo de crecimiento lineal

Modelo de crecimiento no lineal
Modelo de pendientes aleatorias
Modelo de intercepto como resultado

Modelo de pendiente como resultado



Ej e m p I O = Estudio del cambio en la percepcion de
* Competencia a lo largo de la temporada

Escala de Competencia Percibida en el deporte (Balaguer et al., 2008)
del Cuestionario de Motivacién Intrinseca (McAuley et al., 1989)

SN Competencia

- _,_.—-—'_-_-_-_-_-_-_.-
Escala Likert de 1 (totalmente en desacuerdo) a 7 (totalmente de acuerdo) =
1. Creo que soy bastante bueno/a en mi deporte
_ _ t, 1 ts
Estoy satisfecho/a con lo que puedo hacer en mi deporte 2 3
Tiempo

2.
3. Soy bastante habil en mi deporte
4. Yo puedo dominar las habilidades deportivas después de haberlas

practicado durante un tiempo
5.  No puedo hacerlo (actuar, ejecutar) muy bien en mi deporte

Subescala de Aceptacion (Richery Vallerand, 1998)
de la Escala de Necesidad de Relacion
Escala Likert de 1 (totalmente en desacuerdo) a 7 (totalmente de acuerdo)

Cuando participo en mi deporte me siento...
apoyado/a

comprendido/a

escuchado/a

valorado/a

seguro/a

EE N CORTOR



Ej e m p I O = Estudio del cambio en la percepcion de
* Competencia a lo largo de la temporada

SN Competencia

t"’ -t-' -t_"_,

Hipotesis 1: La trayectoria de crecimiento de la percepcion de competencia es lineal y positiva
(Ia relacion entre percepcion de competencia y tiempo es lineal y positiva).

Hipotesis 2: La autoestima predice positivamente las diferencias entre individuos en los
niveles iniciales de competencia deportiva; aquellos con mayor autoestima tienen niveles
iniciales de percepcion de competencia mas altos que aquellos que tienen menor autoestima.

Hipotesis 3: La satisfaccion de la necesidad de Relacion (SNR) predice positivamente el
crecimiento de la percepcion de competencia a lo largo del tiempo, de modo que las
trayectorias de crecimiento lineal de competencia seran mas positivas para los deportistas con

mayor SNR que para los deportistas con SNR menor.
o o



Habitualmente informacioén individual: CADA FILA UN CASO

1. La estructura de la base de datos

"-.,:,-1 Ejemplo_SMC.sav [ConjuntoDatos] - IBM 5P55 Statistics Editor de datos
Archivoe  Editar  VWer Datos  Transformar  Analizar  Graficos Utilidades Ampliaciones  Ventana  Ayuda
- oo e e [ ~
SHe @ e~ Hl-Zl R % w BT 0«
29:
51D | & Afos | Jl Curso & AE & SNR | FSNCT1| & SNCT2 | & SNC T3
1 3 13 4 7.00 3.40 5.40 4,00 4,60
P 10 13 4 5,83 6,20 5.40 5,60 5,80
3 14 13 4 5,50 6,40 540 540 5.20
4 15 13 4 4 67 4.00 3.00 420 4.40
5 19 13 4 5,67 4.00 2.00 4.40 4,80
B 22 13 4 5,83 6,60 4.00 6.00 5,80
7 25 13 4 417 2,60 4,40 5,20 5,00
8 33 13 3 6,00 5.00 4.00 6,20 6,20
9 34 13 4 5,00 6,80 3,00 4,60 5,00
10 a7 13 4 6,33 6,80 4.00 5,25 6,00
1 38 13 4 2,33 4,00 3,00 540 5.40
12 40 13 4 6,00 4,80 4.00 460 5,80
13 43 13 4 6.50 6,80 5.00 5,20 5,60
14 44 13 4 4.50 540 4,60 4,80 4,60
15 48 13 3 6,00 5,00 540 4.40 4.40
16 50 13 4 5.00 2,00 4.00 420 5,60
17 hi 13 4 6,00 4.00 5,20 4,60 5,20
o

Necesitamos reestructurar los datos en una estructura anidada



1. Reestructuracion

"Q-‘ Ejemplo_SMC.sav [ConjuntoDatos1] - [BM SP5S5 Statistics Editor de datos

Archivo  Editar  Ver Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades — Ampliaciones  Ventana
r%r [J;l] E [ Definir propiedades de variables... N iy
= kD | | (] B S0
Z4j Definir nive] de medicion para desconocido...
29: I Copiar propiedades de datos...
&b |4 B | T1| 4 SNC_T2
1 3 & Definir fecha yh 5,40 4,00
efinir fecha y hora...
2 10 |®5F ! 5.40 5,60
3 14 Definir conjuntos de respuestas multiples... 5 40 5 40
4 15 E Identificar casos duplicados... 3.00 4.20
5 19 | T, Comparar conjuntos de datos... 2,00 4.40
6 22 | 5 ordenar casos... 4,00 6,00
L 2 J Ordenar variables... .40 5.20
8 33 P Transponer 4.00 6,20
g 34 E" N 3.00 4,60
Ajustar el ancho de las cadenas de distintos archivos g
1 U 3T } ) 41[][] E,J Asistente de reestructuracion de datos
1 38 Fusionar archivos k 3.00
12 40 | BH Reestructurar... 4.00
13 43 E Ponderaciones Rake... 5.00
14 44 E Coincidencia de puntuacion de propensian... 4,60 @
15 48 E Cuoincidencia de control de casos.. 540
16 50 EE1 Agregar... 4.00 f\ e
17 58 . 5,20 B =
Nisefin nrtnnnnal » ]
yyg [ ewlwe e Tove)y
= foon el [ Temml oo [ane ||

de la VD

Bienvenido al Asistente de reestructuracion de datos

Este asistente le ayudara a reestructurar los datos de varias variables (columnas) de un Unico caso y convertirlos en
grupos de casos relacionados (filas) o viceversa, o puede seleccionar fransponer los datos

El asistente sustituye el conjunto de datos actual por los datos reestructurados. Tenga en cuenta que la
reestructuracidn de los datos no se puede deshacer

S lore | v [T

;Qué desea hacer?

@ Reestructurar variables seleccionadas en casos:

Utilice esta opcidn cuando cada caso de los datos actuales contenga una
serie de variables que desea reorganizar, en el nuevo conjunto de datos,
como grupos de casos relacionados

@ Reestructurar casos seleccionados en variables

Utilice esta opcidn cuando disponga de grupos de casos relacionados
entre si los cuales desea reorganizar de manera que los datos de cada
grupe se representen, en el nueve conjunto de datos, como un caso
individual.

© Transponer todos los datos
Todos los casos Se convertirdn en variables y las variables seleccionadas
se convertirdn en casos en el nuevo conjunto de datos. (Si selecciona esta
opcidn finalizard el asistente y aparecera el cuadro de didlogo de
transposicién).




@ Asistente de reestructuracion de datos - Paso 2de 7 ¥

Variables en casos: Nimero de grupos de variables
Ha seleccionado reestructurar |as variables seleccionadas en grupos de casos relacionados entre si en el nuevo archivo.
Un grupo de variables relacionadas, llamado grupo de variables, representa mediciones de una variable

Por ejemplo, la variable puede serla anchura. Sise ha registrade en tres mediciones distintas, cada una

® representando un punto distinto en el tiempo (c1, c2 y ¢3), entonces los datos estan organizados como un grupo de
variables
Si el archivo contiene mas de una variable, a menudo también se encuentra registrada como un grupo de
variables, por ejemplo, la altura, registrada en a1, a2y a3

;Cudntos grupos de variables desea reestructurar?

@} Ung (por ejemplo, c1,c2 y c3}:

[ o] ]=[-]

@ Mas de uno (por ejemplo c1, c2, c3 y a1, a2, a3, eic)

Asistente de reestructuracion de datos - Paso 3de7

Variables en casos: Seleccionar variables

Para cada grupo de variables que tenga en los datos actuales, el archivo reestructurado tendra una variable objetivo.

En este paso, seleccione el modo de identificar grupos de casos en los datos reestructurados y seleccione las variables que pertenecen a cada variable
objetiva.

De forma opcional, también puede seleccionar variables para copiar al nuevo archivo como Variables fijas.

Variables en el archivo actual:

&b D Identificacion de grupos de casos

& Edad[Afios] |Uu|izar numero de caso -
4l curso [Cursol

& Autoestima [AE] Nombre: |Rid

& Relacion [SNR]

&’ Satisfaccion Necesidad Competencia T1 [SNC_T1] Variables que se van a transponer

4 Satisfaccién Necesidad Competencia T2 [SNC_T2]

& Satisfaccién Necesidad Competencia T3 [SNC_T3] Variable objefivo: | SNR i

4+ ¥ & Satisfaccion Mecesidad Competencia T1 [SNC_T1]
& Satisfaccion Mecesidad Competencia T2 [SNC_T2]
& Satisfaccion Mecesidad Competencia T3 [SNC_T3]

Variables fijas:

[ <= Anterior ][Siguieﬂte >] [ Cancelar ][ Ayuda ]




"@ Asistente de reestructuracion de datos - Paso 4 de 7 *

Variables en casos: Crear variables de indice

En los datos actuales, los valores de un grupo de variables se encuentran en un caso individual recogido en varias variables. Por ejemplo, un caso individual
contiene los valores de c1, c2yc3.

En los nuevos datos, los valores de un grupo de variables se encontraran en varios casos recogidos en una variable individual. Por ejemplo, habra tres
casos para cl, c2 y c3, respectivamente.

Un indice es una nueva variable que identifica el grupo de nuevos casos creados a partir del caso original. Por ejemplo, un indice llamado “c” tendria los
valores 1,2y 3.

AERERE &Cuantas variables de indice desea crear?
i ENE
R EN S
2|1 [ 1]|oas - - } ; ar ; e
201z 00e Utilice esta opcidn cuando un grupo de variables registre los efectos de un Unico factor, tratamiento o condicion.
2|1 [ =]0as
0.07
0.1
0.0
0.0 . ; ; c ; e
0.04 Utilice esta opcidn cuando un grupo de variables registre los efectos de mas de un factor, tratamiento o condicion.
111 [z]=[c0s
1 008 [z [007
? 011 2 o1 @ Ninguno
3 0.07 0.05
g g-g g-g Utilice esta opcidn si la informacién de indice se almacena en uno de los conjuntos de variables que seva a
= .| .04
= oo e transponer.
"@ Asistente de reestructuracidén de dates - Paso 5de?
[ = Anterior ][Siguieﬂte >] Ayud]
Variables en casos: Crear una variable de indices
Ha seleccionado crear una variable de indice. Los valores de la variable pueden ser nimeros secuenciales o los nombres de las variables en un grupo.
En la tabla se puede especificar el nombre y la etiqueta para la variable de indice.
& Qué tipo de valores de indice?
@ Nimeros secuenciales
Valores de indice: 1,23
© Nombres de variable
Editar el nombre y 13 etiqueta de |a variable de indice:
| MNombre | Etiqueta Miveles Walores de indice
1 |[Tiempo H 1,23
[ET
[ = antegior | [ siguiente =] Finatizar | cancelar [ Awoa |




@ Asistente de reestructuracion de datos: Paso 6de 7 X

Variables en casos: Opciones

En este paso puede definir las opciones que se aplicaran al archivo de datos reestructurado.

r Tratamiento de variables no seleccionadas

Colocar variables del nuevo archivo de datos
@: Conservary tratar como variables fijas:

r Valores vacios o perdidos del sistema en todas las variables transpuestas

(@ Crear un caso en el nuevo archivo
Degcartar los datos

r Variable de recuento de casos

[] Contar el nimero de casos nuevos creados por el caso de los datos actuales

@ Acsistente de reestructuracion de datos: Finalizar
[ = Anterior ”Siguiegte >” Finalizar ” Cancelar ” Ayuda

Finalizar

&£Qué desea hacer?

@fieestrudurar los datos ahora!
Utilice esta opcidn si desea reemplazar el archivo actual inmediatamente.

i
ABARER

Pegar la sintaxis generada por el asistente en una ventana de sintaxis
Utilice esta opcidn si desea guardar o modificar 1a sintaxis antes de reestructurar los datos.

(< anterior (= ) [ Finatizar | cancelar |[ Awda |




Ya tenemos los datos en una estructura anidada

*Ejemplo_SMNC_R.sav [ConjuntoDatos1] - |IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo  Editar  Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos Utilidades Ampliaciones  Ventana  Ayuda

FSHE [ - = B0 /A %k B

27 Afios 13
Rid | &1ID || & nios | dcurso | L AE | L SNR| ghTiemoo | & snc |

1 1 13 4 7.00 3.40 1 5.40
1 3 13 4 7.00 3.40 2 4,00
1 3 13 4 7.00 3.40 3 4,60
2 10 13 4 5.83 6.20 1 5,40
2 10 13 4 5,83 6.20 2 5,60
6| 2 10 13 4 5,83 6.20 3 5,80
3 14 13 4 5.50 6.40 1 540
3 14 13 4 5,50 6.40 2 5,40
9| 3 14 13 4 5,50 6.40 3 5,20
4 15 13 4 467 4,00 7 3.00
4 15 13 4 4,67 4,00 2 4.20
4 15 13 4 4,67 4,00 3 4,40
5 19 13 4 5,67 4,00 1 2,00
5 19 13 4 5 67 4,00 2 4,40
5 19 13 4 5,67 4,00 3 4,80
6 22 13 4 5.83 6.60 1 4,00
6 22 13 4 5,83 6,60 2 6,00
———— . an P . - o r o - - an




Lta *Ejermplo_SMC_R.sav [ConjuntoDatos1] - IBEMM SP55 Statistics Editor de datos

2. Centrado de las Vs

Archivao Editar Wer Datos Transformar Analizar Graficos Litilidades Ampliaciones
= == N B &
ELTN -T2 -
& Rid ||_£g D IIﬁ’ adios| ol curso| & AE || & snr || Tiempo || & snc |

| 1 | 1 13 4 7.00 3.40 1 5.40
| 2 | 1 3 13 4 7.00 3.40 2 4,00
| 3 | 1 3 13 4 7.00 3.40 3 4,60
| 4 | 2 10 13 4 5,83 6,20 1 5,40
| 5 | 2 10 13 4 5,83 6.20 2 5. 60
| & | 2 10 13 4 5.83 6.20 3 5.80
| 7 | 3 14 13 4 5.50 6.40 1 5.40
| g | 3 14 13 4 5,50 6,40 2 5,40
| g | 3 14 13 4 5,50 6.40 3 5.20
| 10 | 4 15 13 4 4 67 4,00 1 3.00
| 11 | 4 15 13 4 4 67 4.00 2 4.20
| 12 | 4 15 13 4 4 67 4,00 3 4,40
| 13 | 5 19 13 4 567 4.00 1 2.00
| 14 | 5 19 13 4 567 4.00 2 4.40
| 15 | 5 19 13 4 567 4.00 3 4,80
I - I - ia S -4 3 A P o W | =T il A MM

Estas son las VI del modelo:

e Tiempo de nivel 1

« Autoestima (AE) y Relacion (SNR) de nivel 2



Recuerda...

En Ciencias Sociales es frecuente investigar constructos
(autoestima, liderazgo...) mediante indicadores (variables) con
métricas arbitrarias que no tienen un valor cero interpretable

(acuerdo-desacuerdo, satisfaccion-insatisfaccion).

Por ello se recurre al centrado de variables respecto a la media:
1. Grand Mean Centering, Centering at the Grand Mean (CGM)
2. Group Mean Centering, Centering Within Cluster (CWC)

En los modelos multinivel (Enders & Tofighi, 2007) se asume CWC para
los predictores de N1, y CGM para los predictores de N2




Estadisticos descriptivos

CGM: Centrado de los predictores de nivel 2

[ Media
H 374 Autoestima 747 £,3934
Autoestima (AE) y Relacion (SNR)
Relacion 747 4 8402
Mwalido (por lista) 747
#2 Calcular variable X
Variable objetivo: Expresion numérica:
AE_CGM | - [Es3034
&> Rid &
&5 D
¢ Edad [Afios]
,{I Curso [Curso]
ﬁ Altoestima [AE] Grupo de funciones:
4, Retacon 31 e el e ey roe
ﬁ Tiempo Aritméticas
&iSatisfacciﬁn Mecesi... [ _ ] [t ” = ] [ 4 ” 5 ” g ] CDF vy CDF no centrada
#2 Calcular variable x
Variable objetivo: Expresion numérica:
ISNR_CGM | = [SNR-4.8402
&> Rid &
&5 ID

&% Edad [Afios]
,{I Curso [Curso]
g& Autoestima [AE] Grupo de funciones:

o S e Led o] Lz ]la ][ ) [Todo | =




+'..,,|-'| *Ejemplo_SMC_R.sav [ConjuntoDatos] - IBM SPS5 Statistics Editor de datos

Archivoe  Editar  Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos Utilidades Ampliaciones
— (15 29 : e
— D [T B Colcuarvarizvle. PEsEs Centrado” del predictor de nivel 1
—1 A =] d H=E= e
D Transformacidn de programabilidad... T
IeEmpo
E Contar valores dentro de los casos... p
&5 Rid % D ‘&) Valores de cambio... SNC
1 1 3 E _ _ _ 540
3 1 3 Fecodificar en 1as mismas variables... 400
3 1 3 E Recodificar en distintas variables.. 460
4 2 10 E Recodi
t,-" Recodificar en las mismas variables XK
5 2 10 Ed crearv
6 2 10 i Agrupa Variables numéricas:
7 3 4 |88 asigna & Rid & Tiempo
8 3 14 _ & 1D
& Asister| | & Edad Afios]
g 3 14 &
— ,{I Cursa [Curso]
& Autoestima [AE]
& Relacion [SNR]
g@ Satisfaccidn Necesidad Competencia .. j - g
[EVEIQres antiguos y nuevus...;]
‘[cnndicién de seleccidn de caso opcional) ‘
2 Recodificar en las mismas variables: valores antiguos y nuevos
[ — ][ Pegar ]@ 13 Recodif I bles: val tiguos y
Valor antiguo Valor nuevo
@ valor: @ Valor: |
| © Perdido del sistema
© Perdido del sistema ani "
- - - - - - @F’ did | sist |_ . niuguo —= MNuevo:
» Codificar el tiempo 0, 1, 2 identifica el 0 Perdporelsitemac st o
intercepto en el modelo como el valor de
SNC en tlempo 1' © Rango, LOWEST hasta el valor:
o © Rango, valor hastaHIGHEST:

Si codificamos 2, 1, 0, el intercepto seria el
yalor final en SNC.

© Todos los demds valores

[Qonﬁnuar][Cancelar][ Ayuda ]




Obtencion del término cuadratico de Tiempo

para rodar el Modelo 3 (Modelo de crecimiento no lineal)

"\.,:,:l *Ejernplo_SMC_R.sav [ConjuntoDatos1] - IBM SP55 Statistics Editor de datos

Archivo  Editar  Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades Ampliaciones Ve

A alcular variable... fla=a:
S H & [ y3 e | =

—_— - -
E Transformacian de programabilidad...

N I

E Contar valores dentro de los casos...

SNC &

- Rid | g5 1D |

Valares de cambio...
3 540

Recodificar en lag mismas variables...
3 E - 4.00

1
1
1 3 Eﬁecndiﬂcaren distintas variables... 460
2

B[ pa || =

11 F4l Recodificacion automatica... g An

"..",."I Calcular variable *

Wariable objetivo: Expresion numérica:
|Tiempn_sqr | — Tiempo * Tiempo

& Rid +
&5 D

& Edad [Afios]
,{I Cursa [Curso]
@3 Autoestima [AE] Grupo de funciones:

& Relacion [SNR] | . || _ ” - || = || - || = | Todo
ﬁ Tiempo Aritméticas
A e .- 1 ar a1 A ar B

I




Variables independientes de los diferentes modelos a poner a prueba:
* Nivel 1: Tiempo y Tiempo_sqr
* Nivel 2: Autoestima (AE_CGM) y Relacion (SNR_CGM)

"n_]-\ *Ejemplo_SMC_R.sav [ConjuntoDatos1] - IBM SP55 Statistics Editor de datos

Archivo  Editar Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos Utilidades Ampliaciones  Ventana  Ayuda
== — e = >
SHE 0 e~ B0 W &K Bl .99
14
&5 Rid | &5 1D |¢ Afios| gl Curso| & AE | & SNR || Tiempo || & SNC | AE_CGM|| & SNR_CGM | & Tiempo_sqr
1 1 3 13 4 7.00 3.40 0 540 1,61 1,44 0
P 1 3 13 4 7.00 3,40 1 4,00 1,61 -1,44 1
3 1 13 4 7.00 340 2 4 B0 1,61 -1,44 4
4 2 10 13 4 5,83 6,20 0 540 A4 1,36 0
5 2 10 13 4 5,83 6,20 1 5,60 A4 1.36 1
B P 10 13 4 5,83 6,20 P 5,80 A4 1.36 4
7 3 14 13 4 5,50 6,40 0 540 b 1,56 0
8 3 14 13 4 5,50 6,40 1 540 b 1,56 1
g 3 14 13 4 5,50 .40 2 520 . 1.56 4
10 4 15 13 4 4 67 4.00 0 3.00 - 13 -84 0
11 4 15 13 4 4 67 4.00 1 420 - 73 -,54 1
12 4 15 13 4 4 67 4.00 2 4.40 - 13 -84 4
13 5 19 13 4 567 4.00 0 2,00 27 -84 0
14 5 19 13 4 5,67 4.00 1 4.40 27 -84 1
15 5 19 13 4 567 4.00 2 4 80 2T -,54 4
16 b 22 13 4 5,83 6,60 0 4,00 A4 1,76 0
17 B 22 13 4 5,83 6,60 1 .00 A4 1.76 1
L o




Estimacion de modelos con SPSS

* 2. Ejercicio practico guiado:

Modelo 1:
Modelo 2:
Modelo 3:
Modelo 4:
Modelo 5:
Modelo 6:

Modelo de interceptos aleatorios
Modelo de crecimiento lineal

Modelo de crecimiento no lineal
Modelo de pendientes aleatorias
Modelo de intercepto como resultado

Modelo de pendiente como resultado



M1: Modelo de interceptos aleatorios

MODELO NIVEL 1 (OCASIONEYS): -E'“
\ t t, t
Tiempo
Objetivo:

« Estimar la variabilidad intra-sujetos y la
variabilidad entre-sujetos en la VD

Bﬂj = Yoo T Uf'j « Estimar el CCl

MODELQ INTEGRADO:

Y; = voot+ (Ug + 13)
T 7D
Parte  Parte
Fija Aleatoria i




@ *Ejemplo_SMNC_R.sav [ConjuntoDatos1] - IBM 5P55 Statistics Editor de datos

Archivo  Editar  Yer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades Ampliaciones  Ventana  Ayuda

% i Informes » e o I'e
SHE @ o 5 A%
e — Estadisticos descriptivos r E = L& |_1]«ﬂ
|143 | Tablas r
&> Rid " > 1D "ﬁ AﬁuS"il Curst Comparar medias L "rf AE DGM" & SNR_CGM ” & Tiempo_sgr "
1 1 3 13 Modelo lineal general 0 1,61 -1.44 0
1 3 13 Modelos lineales generalizados » 0 1,61 -1.44 1
1 3 13 Modelos mixtos * | [ Lineales.. 1.44 4
4 2 10 13 . B 1,36 0
9 10 1 Correlacionar Lineal generalizado... h 36 y
Regresidn ’
[ & | 210 13 . 44 1.36 4
Loglineal
3 14 13 _ 1 1,56 0
Clasificar
L 13 i — . Rk 1,56 1
III 3 14 13 REQUCCIU” de dimensiones :“E ta Modelos lineales mixtos: Especificar sujetos y medidas repetidas
Escala P
-’-1- 1 5 1 3 . :||: Pulse en Continuar para modelos con términos no correlacionados.
4 .1 5 .1 3 Pruebas ﬂCI DE[FEI.TT'IETFICE[S P‘ 2|: Especifique la variable de sujetos para modelos con efectos aleatorios correlacionados.
4 15 13 Predicciones e e e ot e 4 Sultos pars modeles conesidios
5 19 13 Supervivencia b Sueos
. & 1D |5 Rid
5 19 13 Respuesta mutiple P b | essamen
. . 4l curso [Curso]
5 19 13 % Simulacian... Bl | ¢ Autoestima [AE]
6 22 13 Control de calidad L i ﬁii’;ﬂﬂ” S
E 22 13 CU[!E[ COR... :”: § i;tls[.:fgcr;mn Mecesidad CompetenciaT1 ...
B 22 13 Modelado egpacial y temporal... P B §fi§§;ﬁf§‘qr
T 25 13 & 317 260 0 440 Repetdas
)
. Tipo de covarianza para Repetidas: Dizoona
| Continuar | Restablecer [ Cancelar ” Ayuda ]




@ Modelos lineales mixtos

Variable dependiente:

& Rid | [£ satistaccién Necesidad Competendia [SNC] |
% D Aleatoria...
. Factares:
& Edad [Afios] ( Estimacion... |
Jl curso [Cursa) [ — ]
& Autoestima [AE] s BN
ﬁ Relacion [SNR] @edas marginales esﬁmada.s...]
.f Tiempo )
& rE_CGM ( Guardar.. |
& SNR_CGM
.g? Tiempo_sar
Covariables:
-y
ﬂ Modelos lineales mixtos: Efectos fijos
Ponderacidn de residuos: - Efectos fijos
| @ Construccion de términos! @ Construir términos anidados
[ Aceptar ] Pegar ]Eestabiecm” Can
Factores y covariables: Maodela:
Factorial *
Confirmar que el
- 7/
Inte rcepto esta marcado
+ Por De B g A E r
A
>
< [& Incluirinterseccidn Suma de cuadrados:
() e )

u;mﬁnuar][(}anceiar” Ayuda ]




@ Modelos lineales mixtos

Variable dependiente:

2

Estadisticos. .

Medias marg‘nales estimadas..

Guardar...

@ Muodelos lineales mixtos: Efectos aleatorios

r Efecto aleatorio 1 de 1

Anterior

Tipo de covarianza:
Efectos aleatorios

Factores y covariables:

|Compon entes de la varianza

@ Construccidn de términos Construir términos anidados
Modela:

|8 Incluirinterseccidn

Borrar término

Afiadir

Eliminar

Agrupaciones de sujetos

&5 Rid

& Rid | satisfaccién Necesidad Competencia [SNC] |
% ID . Factares:
& Edad [Afios]
,{I Curso [Curso]
& Autoestima [AE]
& Relacion [SNR]
.f Tiempo L
& AE_CcM
& SNR_CGM
.g? Tiempo_sar
Covariables:
LY
Ponderacidn de residuos:
2 |
| MEE I P% Restablecer Cancelar &
Sujetos:
()

I Combinaciones:

| & Rid
k2

I i Continuar i iCancelal &:da




'-13 Modelos lineales mixtos

&5 Rid

& 1D

& Edad [Afios]
{l Curso [Curso]
& sutoestima [AE]
& Relacion [SNR]
f Tiempo

& AE_CGM

& SNR_CGM

ﬁ Tiempo_saqr

-~

Variable dependiente:

||¢g$ Satisfaccign Mecesidad Competencia [SNC] ||

Factores:

Covariables:

Ponderacién de residuos:

[ Aceptar ]uegar ]Eestabiecm” Cancelar ” Ayuda ]

Fija.. J

e S ]

Estadisticos..

@edias marginales estimadas... ]

[

Guardar...

@ Modelos lineales mixtos: Estimacian

Método

@ Maxima verosimilitud restringida (MVR)

(2 Maxima verosimilitud (MV)

r teraciones
lteraciones maximas:

Maxima subdivision por pasos:

El método por defecto es MVR:

* Recomendable cuando el n° de grupos es pequefio.

* Con muestras grandes, MVR y MV dan resultados similares.

100

[] Imprimir el historial de iteraciones para cada

pasos

r Convergencia de log-verosimilitud
@ Absoluta

Relativa

Valor |{}

M

r Convergencia de los parametros
@ Absoluta

Relativa

valor |0,000001

- |

r Convergencia hessiana
@ Absoluta

Relativa

Yalar |{}

- |

Maximo de pasos de puntuacidn: |1

Tolerancia para la singularidad: |{}‘{m[}mm{m{mm

| Continuarl| | Cancelar || Ayuga |




#2 Modelos lineales mixtos >
m Variable gepen'dlente: Fija.. ]
&3 Rid ||¢g$ Satisfaccian Necesidad Competencia [SNC] || :
&5 1D [ Aleatoria... ]
. Factores:
& Edad [Afios] Estimacion...
Jl curso [Curso] [ = |
& sutoestima [AE] eladiaiicas
f Relacion [SNR] Medias marginales estimadas. .
f Tiempo L
& AE_CGM [ ) ]
& SNR_CGM
ﬁ Tiempo_saqr
Covariables:
up
Ponderacién de residuos: 1
| Q Modelos lineales mixtos: Estadisticos
[ Aceptar ] Pegar ]Eestabiecm” Cancelar ]
- Estadisticos de resumen
[] Estadisticos descriptivos
[ ] Resumen de procesamiento de casos
[ Estimaciones de los parametros
[« Contrastes sobre parametros de covarianza
—
[] Correlaciones entre las estimaciones de los parametros
[] Covarianzas entre las estimaciones de los parametros
p—
[o/fliCovarianzas de los efectos aleatorios
‘mwananzas de [os residuos
[T] Matriz de coeficientes del contraste
Intervalo de confianza: %
{ Continuar I Cancelar ” Ayuda ]




#2 Modelos lineales mixtos it
Variable dependiente: [ Fia. ]
& Rid [ satistaccidn Necesidad Competencia [SNC) |
& 1D [ gleslolias )
. Factores:
& Edad[Afios] Estimacidn...
y S
& Autoestima [AE] SR
g@ Relacion [SNR] Medias marginales estimadas. ..
& Tiempo -
& AE_CGM & =g ]
& SNR_CGM
g@ Tiempo_sqr
Covariables:
-
Ponderacion de residuos:
- |
Aceptar Pegar [Bestahiecef” Cancelar ” Ayuda ]

No hay variables detras
de FIXED=
porque no hay
predictores en el modelo

Solo varian los interceptos

/\/ Especifica la VD del modelo

MIXEL SNC
..-'r:m%(g:nu[aﬁ} MXITER(100) MXSTEP(10) SCORING(1) SINGULAR(0.000000000001) HCONVERGE(0,
) LCONVERGE(0, ) PCONVERGE(0.000001, )
SSTYPE(3)
IMETHOD=REML
IPRINT=G_SOLUTION TESTCO

RANDOM=INTERCEPT Y GUBJECT(RId) COVTYPE(VC).

]

Variable agrupadora




Interpretacion de Resultados

M1: Modelo de interceptos aleatorios

MODELQ INTEGRADO:

Yij = Yoo+ (Ugj + 13)
™ 4
Parte  Parte
Fija Aleatoria

. . a
Dimension de modelo

Mumero de Estructura de Mumero de Variahles de
niveles covarianzas parametros sujeto

Efectos fijos Interseceidn 1
Efectos aleatorios  Interseccion® 1 Componente Rid

sdela

varianza
Residuo O
Total 2 3

Indices de ajuste:

Criterios de informacion®
Logaritmo de la
verosimilitud restringido
-2

Criterio de informacion 2160,506
Akaika [AIC)

Criterio de Hurvich y Tsai 2160522
AICC)

Criterio de Bozdogan 2171,735
(CAIC)
Criterio bayesiano de 2169 735

Schwarz (BIC)

a. Variahle dependiente: Satisfaccidn Mecesidad Competencia.

Los criterios de informacian se
visualizan en el formato cuanto mas
pequefio mejor.

a. Mariable dependiente:
Satisfaccion Mecesidad
Competencia.



Interpretacion de Resultados

M1: Modelo de interceptos aleatorios
- La variabilidad intra-sujetos a través del
] AT . tiempo es relevante
MODELO INTEGRADO: —> La variabilidad entre-sujetos es relevante.
. Hay diferencias entre las medias de los
Ylj Yoo + (Uoj + 1y) sujetos en la VD

Estimaciones de efectos ﬁjn‘.msEl

Intervalo de confianza al 95%

Error Lirnite
Farametro /Es-trmaﬁ&n\ estandar al 1 Sig. Lirnite inferior superior
Interceptacian K 4] 123494) 040466 248 126,611 000 5043783 5203185

a.Variaplgdependiente: Satisfaccion Mecesidad Competencia.

Yoo = 5.12 (intercepto promedio para todos los sujetos en SNC)

[rij] 62 =0.97 Estimaciones de parametros de covarianza®

(varianza intra- Intervalo de confianza al 95%
i Errar Limite
SUJ etOS) Parametro Estimacion estindar Wald Z ‘Sig._ Limite inferior superior

Residuo OBB175 061229 15780 000 853322 1093952
[U ] r..=0.09 Interseccian [sujeto = Varianza L 041920 2.044 032844 223534
0j 00 i

(varianza entre- ; _ —— ; :
. a. Variahle dependiente: Satisfaccion Mecesidad Competencia.
sSujetos) -



Interpretacion de Resultados

M1: Modelo de interceptos aleatorios

+
-

G 0.09
] T . ara Too — : —
MODELO INTEGRADO: CCIl = = = 0.08
2 2 0.09+0.97
D'Im + G
= Yoo + (Upi + 15 |
Ylj Yoo + (Ugj + 1)) 8% de la varianza observada en la VD (SNC)
se debe a diferencias entre los sujetos
Estimaciones de efectos ﬁjn‘.msEl
Intervalo de confianza al 95%
Error Lirnite
Parametro /Es—trmaﬁ&n\ estandar al t Sig. Lirnite inferior superior
Interceptaciljnk 5,123494) 040466 248 126,611 000 5,043793 5203195

a.Variaplgdependiente: Satisfaccion Mecesidad Competencia.

Yoo = 5.12 (intercepto promedio para todos los sujetos en SNC)

[rij] 62 =0.97 Estimaciones de parametros de covarianza®

(varianza intra- Intervalo de confianza al 95%
i Errar Limite
Suj etOS) Parametro Estimacion estindar Wald Z ‘Sig._ Limite inferior superior

2 Residuo 966175 061229 15,780 000 853322 1,053952
[UOJ] Crr{m: 009 P Interseccion [sujeto = Warianza EL 041820 2,044 032844 223534
‘ Rid]

(varianza entre- ; _ —— ; :
. a. Variahle dependiente: Satisfaccion Mecesidad Competencia.
sSujetos) -



Estimacion de modelos con SPSS

* 2. Ejercicio practico guiado:

Modelo 1:
E) Modelo 2:
Modelo 3:
Modelo 4:
Modelo 5:
Modelo 6:

Modelo de interceptos aleatorios
Modelo de crecimiento lineal

Modelo de crecimiento no lineal
Modelo de pendientes aleatorias
Modelo de intercepto como resultado

Modelo de pendiente como resultado



MODELO NIVEL 1 (OCASIONEYS):

M2: Modelo de crecimiento lineal

Objetivo: ¢Existe relacion lineal

positiva entre la competencia y el
tiempo? (H1)

MODELO INTEGRADO:

Y, =

Yoo + Y10 fU +Ugj+?’”g

0

Parte
Fija

™

Parte
Aleatoria




@ *Ejemplo_SMNC_R.sav [ConjuntoDatos1] - IBM 5P55 Statistics Editor de datos

Archivo  Editar  Yer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades Ampliaciones  Ventana  Ayuda

% i Informes » e o I'e
SHE @ o 5 A%
e — Estadisticos descriptivos r E = L& |_1]«ﬂ
|143 | Tablas r
&> Rid " > 1D "ﬁ AﬁuS"il Curst Comparar medias L "rf AE DGM" & SNR_CGM ” & Tiempo_sgr "
1 1 3 13 Modelo lineal general 0 1,61 -1.44 0
1 3 13 Modelos lineales generalizados » 0 1,61 -1.44 1
1 3 13 Modelos mixtos * | [ Lineales.. 1.44 4
4 2 10 13 . B 1,36 0
9 10 1 Correlacionar Lineal generalizado... h 36 y
Regresidn ’
[ & | 210 13 . 44 1.36 4
Loglineal
3 14 13 _ 1 1,56 0
Clasificar
L 13 i — . Rk 1,56 1
III 3 14 13 REQUCCIU” de dimensiones :“E ta Modelos lineales mixtos: Especificar sujetos y medidas repetidas
Escala P
-’-1- 1 5 1 3 . :||: Pulse en Continuar para modelos con términos no correlacionados.
4 .1 5 .1 3 Pruebas ﬂCI DE[FEI.TT'IETFICE[S P‘ 2|: Especifique la variable de sujetos para modelos con efectos aleatorios correlacionados.
4 15 13 Predicciones e e e ot e 4 Sultos pars modeles conesidios
5 19 13 Supervivencia b Sueos
. & 1D |5 Rid
5 19 13 Respuesta mutiple P b | essamen
. . 4l curso [Curso]
5 19 13 % Simulacian... Bl | ¢ Autoestima [AE]
6 22 13 Control de calidad L i ﬁii’;ﬂﬂ” S
E 22 13 CU[!E[ COR... :”: § i;tls[.:fgcr;mn Mecesidad CompetenciaT1 ...
B 22 13 Modelado egpacial y temporal... P B §fi§§;ﬁf§‘qr
T 25 13 & 317 260 0 440 Repetdas
)
. Tipo de covarianza para Repetidas: Dizoona
| Continuar | Restablecer [ Cancelar ” Ayuda ]




Hemos de comunicar al programa que el nuevo modelo incluye un predictor individual
(Tiempo).

Q Modelos lineales mixtos x
Py Variable dependiente: =
&5 Rid | & satisfaccién Necesidad Competencia [SNC] |
Aleatoria. ..
&) ID - Eactores:
& Edad [Afios] ( Estimacitn..
4l cursa [Cursa —
& Autoestima [AE] [ Estadisticos...
& Relacion [SNR] Lﬂedias marginales estimadas...
& AE_CGM -
& SNR_CGM [ Guardar...
g& Tiempo_sqgr
Covariables:
eg@ Tiempo

Ponderacion de residuos:| #& Modelos lineales mixtos: Efectos fijos

r Efectos fijos
[ Aceptar |[ Pegar ||Restablecer|[ c4 ] ] ]
@ Construccidn de términos Construir términos anidados
Factores y covariables: Modelo:
| Tiempa
Factorial A
Factorial
Efectos principales
Interaccién
Todas de 2
Todas de 3
A Todas de 4
Todas de 5

P [& Incluir interseccidn Suma de cuadrados: | Tipo lll -

[(_:onﬁnuar”Cancelar” Ayuda ]




Hemos de comunicar al programa que el nuevo modelo incluye un predictor individual
(Tiempo).

Q Modelos lineales mixtos x
Variable dependiente: =
&5 Rid # [ satistaccion Necesidad Competencia [SNC] |
&) Is] Aleatoria. ..
. Eactores:
& Edad [Afos] ( Estimacién. . ]
4l cursa [Cursa —
& Autoestima [AE] ( Estadisticos... )
& Relacion [SNR] Lﬂedias marginales estimadas... |
& AE_CGM -
& SNR_CGM [ SuaLcr, )
g& Tiempo_sqgr
Covariables:
eg@ Tiempo

@ Modelos lineales mixtos: Efectos fijos

Ponderacidn de residuos:

| r Efectos fijos

@ Construccidn de términos Construir términos anidados
[ Aceptar |[ Pegar |[Restablecer|[ cancela

Factores y covariables: Modelo:

IﬁTiempo Tiempo

Efectos principales =

Suma de cyadrados: (Tipo I -

 continuar] [ cancelar || Ayuda |

[& Incluir interseccidn




Aceptar Pegar | |Restablecer || Cancelar || Ayuda |

Especifica la VD delj)ﬁ/v Especifica el nuevo predictor en el modelo

MAEDSNCTHTlempo )

ICRITERIA=CI95) NITTER400) MYSTER10) SCORNG{1) SNGULAR(L 000000000001) HCONVERGE(D
| LCONVERGE( | PCONVERGE(D 000001, |

o SSWPE 3 Estimara la relacion lineal
."' .|DD REM Tiempo - Competencia
PRINT=G 500 UT|DI*JTESTCE]Mr

RADON=NTERCERT )¢ CDWYPE[ |

Varian Ios interceptos Varlable agrupadora



Interpretacion de Resultados

M?2: Modelo de crecimiento lineal

MODELQO INTEGRADO:

YU: '}’gg‘l‘ Tl(} IU +Ugj+f”ﬁ

) ™
Parte Parte
Fija Aleatoria

. .- a
Dimension de modelo

Mumero de Estructura de Mumero de Yariahles de
niveles covarianzas parametros sujeto
Efectos fijos Interseccion 1
Tiempo 1

Efectos aleatorios  Interseccion® 1 Componente Rid

sdela

varianza
Residuo @
Total 3 4

a. Variable dependiente: Satisfaccidn Mecesidad Competencia.

Indices de ajuste:

Criterios de informacion®
Logaritmo de la
verosimilitud restringido
-2

Criterio de informacidan 1819216
Akaike [AIC)

Criterio de Hurvich y T=ai 1819232
(AICC)

Criterio de Bozdogan 1830,443
(CAIC)
Criterio bayesiano de 1828 443

Schwarz (BIC)

Los criterios de informacidn se
visualizan en el formato cuanto mas
pequefio mejor.

a. Mariable dependiente:
Satisfaccidn Mecesidad
Competencia.



Interpretacion de Resultados

M2: Modelo de crecimiento lineal

MODELQ INTEGRADO:

YU — Yoo + Y10 TU + Ugj + }"‘f}-

Estimaciones de efectos 'ﬁju::rs'?|I
Intervalo de confianza al 95%

Error Lirmite
Parametro Estimacidn estandar al t Sig. Limite inferior SuUperior

Interceptacion 4. 42761 051081 535,050 86,713 000 4,327307 4527914
Tiempo JG95884 031139 497 22,347 000 G34703 S aT0ES

a. Va?@dependiente: Satisfascidn Mecesidad Competencia.

Yoo = 4.43 (media en SNC) Y10 = -70, p < .01 (Relacion lineal positiva entre Tiempo y SNC)

[r”] 62 =0.48 -
. . Estimaciones de parametros de covarianza

SUjetOS) Intervalo de |:|:|nﬂanza’ al. 95%
Error Limite
2 Parametro /sEIJmar.Luk estandar Wald Z Sig. Limite inferior superior
[UOj] D_rm= 0.25 Residuo X_4s2me0 X 030833 15764 000 426434 546821
i je =Tdl=Tukele 038013 6492 000 182469 333753

(varianza entre- laisaceiis
id]

sSujetos)

a.Variable dependiente: Satisfaccidn Mecesidad Competencia.



Estimacion de modelos con SPSS

* 2. Ejercicio practico guiado:

Modelo 1:
Modelo 2:
I:> Modelo 3:
Modelo 4:
Modelo 5:
Modelo 6:

Modelo de interceptos aleatorios
Modelo de crecimiento lineal

Modelo de crecimiento no lineal
Modelo de pendientes aleatorias
Modelo de intercepto como resultado

Modelo de pendiente como resultado



M3: Modelo de crecimiento no lineal

MODELO NIVEL 1 (OCASIONEYS):

ISqij + 1

_ Objetivo: ¢(EI cambio sigue una
IVEL 2 (BUJETOS): trayectoria no lineal?

MODELO INTEGRADO:

Bz — Y20 —
|Y{j.,-= Yoo+ Yiolij + Va0 I8qs5 + Uy + ?‘y'l

™ ™

Parte Parte
Fija Aleatoria




@ *Ejemplo_SMNC_R.sav [ConjuntoDatos1] - IBM 5P55 Statistics Editor de datos

Archivo  Editar  Yer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades Ampliaciones  Ventana  Ayuda

% i Informes » e o I'e
SHE @ o 5 A%
e — Estadisticos descriptivos r E = L& |_1]«ﬂ
|143 | Tablas r
&> Rid " > 1D "ﬁ AﬁuS"il Curst Comparar medias L "rf AE DGM" & SNR_CGM ” & Tiempo_sgr "
1 1 3 13 Modelo lineal general 0 1,61 -1.44 0
1 3 13 Modelos lineales generalizados » 0 1,61 -1.44 1
1 3 13 Modelos mixtos * | [ Lineales.. 1.44 4
4 2 10 13 . B 1,36 0
9 10 1 Correlacionar Lineal generalizado... h 36 y
Regresidn ’
[ & | 210 13 . 44 1.36 4
Loglineal
3 14 13 _ 1 1,56 0
Clasificar
L 13 i — . Rk 1,56 1
III 3 14 13 REQUCCIU” de dimensiones :“E ta Modelos lineales mixtos: Especificar sujetos y medidas repetidas
Escala P
-’-1- 1 5 1 3 . :||: Pulse en Continuar para modelos con términos no correlacionados.
4 .1 5 .1 3 Pruebas ﬂCI DE[FEI.TT'IETFICE[S P‘ 2|: Especifique la variable de sujetos para modelos con efectos aleatorios correlacionados.
4 15 13 Predicciones e e e ot e 4 Sultos pars modeles conesidios
5 19 13 Supervivencia b Sueos
. & 1D |5 Rid
5 19 13 Respuesta mutiple P b | essamen
. . 4l curso [Curso]
5 19 13 % Simulacian... Bl | ¢ Autoestima [AE]
6 22 13 Control de calidad L i ﬁii’;ﬂﬂ” S
E 22 13 CU[!E[ COR... :”: § i;tls[.:fgcr;mn Mecesidad CompetenciaT1 ...
B 22 13 Modelado egpacial y temporal... P B §fi§§;ﬁf§‘qr
T 25 13 & 317 260 0 440 Repetdas
)
. Tipo de covarianza para Repetidas: Dizoona
| Continuar | Restablecer [ Cancelar ” Ayuda ]




Hemos de comunicar al programa que el nuevo modelo incluye otro predictor individual

Q Modeles lineales mixtos

“ariable dependiente:

p8

Aleatoria...

Estimacidn...

[
[
[ Medias marginales estimadas..
[

J

Estadisticos... ]
J

J

Guardar...

& Rid + [ & satistaccién Necesidad Comp... |
& 1D
Fact :
& Edad [Afios] —Acores
{I Curso [Cursao]
£ Autoestima [AE]
& Relacion [SNR] -
& AE_CGM
& SNR_CGM
Covariables:
Tiempo
Tiempo_sqr
Ponderacion de residuos;
et i
[ Aceptar ” Fegar ”Eestahiecm” Ci
()

Q Modelos lineales mixtos: Efectos fijos

(Tiempo_sqr).

r Efectos fijos

Factores y covariables:

@ Congtruccidn de términos Construir términos anidados

Modelo:

Ii Tiempo
Ii Tiempo_sqr

Tiempo

Tiempo_saqr

Efectos principales ™

[&] Incluir interseccidn

Suma de cuadrados:  |Tipo I bt

Igonﬁnuarl[ Cancelar” Ayuda ]




Aceptar Pegar | |Restablecer || Cancelar || Ayuda |

Especifica la VD del modelo / Especifica Tiempo y Tiempo_sqgr como
I predictores en el modelo
' . .
MIXER SNC WITK Tiempo Tiempo s

(CRITERIA=CIN(98) MATER(100) MYSTER(10) SCORING{1) SNGULAR(0.000000000001) HCONVERGED
| LCONVERGE(D, ) PCONVERGE(0 000001, |

[FIXED=Tiempo Tiempo sqrpSSTYPE()

METHOD=REN.

IPRINT=G_SOLUTION TESTCOV om0 > Campetentis

JON=INTERCEPT k3UBJECT(Righ COVTYRE( /L)

Estimara la relacion lineal
Tiempo - Competencia

Varian los interceptos Variable agrupadora



Interpretacion de Resultados

M3: Modelo de crecimiento no lineal

MODELQO INTEGRADO:

g

0

Parte Parte
Fija Aleatoria
Dimensién de modelo®
Fomero de Estructura de Fomero de Variahbles de
niveles covarianzas parametros sujeto
Efectos fijos Interseccidn 1
Tiempo 1
Tiempo_sqr 1
Efectos aleatorios  Interseccion® 1 Componente o Rid
sdela
varianza
Residuo m
Total 4 5

a. Variable dependiente: Satisfaccion Mecesidad Competencia.

Indices de ajuste:

. . . . |
Criterios de informacion

Logaritmo de la 1786472
verosimilitud restringido
-2

Criterio de informacidn 1790,472
Alaile (AIC)

Criterio de Hurvich y Tsai 1780,438
(AITC)

Criterio de Bozdogan 1801,696
(CAIC)
Criterio bayesiano de 1799 696

Schwarz (BIC)

Los criterios de informacidn se
visualizan en el formato cuanto mas
pequefo mejor.

a. Wariable dependiente:
Satisfaccidn Mecesidad
Competencia.



Interpretacion de Resultados

M3: Modelo de crecimiento no lineal

MODELQ INTEGRADO:

YU' = Yoo+ Y10 Lj; + Y20 15qi; + Uy — 1

I Estimaciones de efectos ﬁjosal

Intervalo de confianza al 95%

Errar Lirnite
Parametro Estimacion estandar gl t Sig. Lirmite inferior suUperior
Interceptacian 053388 589,649 81,036 ,aan 4 221452 4 431158
Tiempo ,108738 41495 11,9849 ,oan 1,090070 1,517360
Tiempo_sqr @ O52236 4495 -5818 ,aan - 406547 -,201284

a. Var?/e dependiente: Sati f:a}&'{j‘n Mecesidad Competencia.

= 1.30, p < .01 (Relacion lineal positiva entre Tiempo y SNC
Yoo = 4.43 (media en SNC) 110 P ( P poy )

Y20 = --30, p < .01 (Relacion no lineal negativa entre Tiempo_sqr

y SNC)
[ry] 0%=0.45 — , —
) . Estimaciones de parametros de covarianza
(varianza intra-
3 Intervalo de confianza al 95%
sujetos) -
Errar Limite
7 Parametro Estimacidn estandar Wald Z Sig. Lirnite inferior superior
[UOj] D_T{m: 0.26 Residuo 452952 028762 15748 000 399945 512983
. e Interseccidn [sujeto = ar
(varlanza entre- < i arianza 256758 037851 £,793 000 192328 342773

SUjetOS) a.Variahle dependiente: Satisfaccidn Mecesidad Competencia.



Estimacion de modelos con SPSS

* 2. Ejercicio practico guiado:

Modelo 1:
Modelo 2:
Modelo 3:
E{} Modelo 4:
Modelo 5:
Modelo 6:

Modelo de interceptos aleatorios
Modelo de crecimiento lineal

Modelo de crecimiento no lineal
Modelo de pendientes aleatorias
Modelo de intercepto como resultado

Modelo de pendiente como resultado



M4: Modelo de pendientes aleatorias

MODELO NIVEL 1 (OCASIONEYS):

SN Competencia

Objetivo: ¢Las pendientes de la
relacion tiempo-competencia varian a
través de los sujetos?

31 = 710+ Uy; MODELOQO INTEGRADO:
Y = voo * 10t + (Ugj + Uy 5 + I‘ij)\
™ g
Parte Parte

Aleatoria .



@ *Ejemplo_SMNC_R.sav [ConjuntoDatos1] - IBM 5P55 Statistics Editor de datos

Archivo  Editar  Yer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades Ampliaciones  Ventana  Ayuda

% i Informes » e o I'e
SHE @ o 5 A%
e — Estadisticos descriptivos r E = L& |_1]«ﬂ
|143 | Tablas r
&> Rid " > 1D "ﬁ AﬁuS"il Curst Comparar medias L "rf AE DGM" & SNR_CGM ” & Tiempo_sgr "
1 1 3 13 Modelo lineal general 0 1,61 -1.44 0
1 3 13 Modelos lineales generalizados » 0 1,61 -1.44 1
1 3 13 Modelos mixtos * | [ Lineales.. 1.44 4
4 2 10 13 . B 1,36 0
9 10 1 Correlacionar Lineal generalizado... h 36 y
Regresidn ’
[ & | 210 13 . 44 1.36 4
Loglineal
3 14 13 _ 1 1,56 0
Clasificar
L 13 i — . Rk 1,56 1
III 3 14 13 REQUCCIU” de dimensiones :“E ta Modelos lineales mixtos: Especificar sujetos y medidas repetidas
Escala P
-’-1- 1 5 1 3 . :||: Pulse en Continuar para modelos con términos no correlacionados.
4 .1 5 .1 3 Pruebas ﬂCI DE[FEI.TT'IETFICE[S P‘ 2|: Especifique la variable de sujetos para modelos con efectos aleatorios correlacionados.
4 15 13 Predicciones e e e ot e 4 Sultos pars modeles conesidios
5 19 13 Supervivencia b Sueos
. & 1D |5 Rid
5 19 13 Respuesta mutiple P b | essamen
. . 4l curso [Curso]
5 19 13 % Simulacian... Bl | ¢ Autoestima [AE]
6 22 13 Control de calidad L i ﬁii’;ﬂﬂ” S
E 22 13 CU[!E[ COR... :”: § i;tls[.:fgcr;mn Mecesidad CompetenciaT1 ...
B 22 13 Modelado egpacial y temporal... P B §fi§§;ﬁf§‘qr
T 25 13 & 317 260 0 440 Repetdas
)
. Tipo de covarianza para Repetidas: Dizoona
| Continuar | Restablecer [ Cancelar ” Ayuda ]




Hemos de comunicar al programa que las pendientes de regresion pueden variar a

traves de los sujetos.

Q Modelos lineales mixtos

& Rid

&5 1D

& Edad [Afios]
4l cursa [Cursa
& Autoestima [AE]
& Relacion [SNR]
& AE_CGM

& SNR_CGM

g& Tiempo_sqgr

Variable dependiente:
| & Satisfaccién Necesidad Competencia [SNC] |

Factores:
Esi]maclon
[ Estadisticos... ]
Lﬂedias marginales estimadas... |
[ Guardar.. )
Covariables:
eg@ Tiempo

r Efecto aleatorio 1 de 1

Ponderacidn de residuos: ] }
| Tipo de covarianza:

Efectos aleatorios

[ Aceptar ]|

Pegar

@ IModelos lineales mixtos: Efectos aleatorios

|| Restablecer || cancelar |[  Ayuda
Factores y covariables: lModelo:
E Tiempo Tiempo
Efectos principales =
+

@ Construccion de términos Construir términos anidado & [¥ Incluir interseccidn

Agrupaciones de sujetos
Sujetos:

&> Rid

Combinaciones:

&b Rid

|!Qonﬁnuar| Cancelar || Ayuda |




Aceptar Pegar | |Restablecer || Cancelar || Ayuda |

Especifica la VD del modelo

[ Especifica el predictor en el modelo
MmE[@wnH

ICRITERIA=CIN(35) MXTER(100) MXSTEP(10) SCORING(1) SINGULAR(0.000000000001) HCONVERGE(D,

) LCONVERGE(), ) PCONVERGE(0.000001, |
(FED=Tempa }SSTYPE()

IVETHOD=RENL Rempo > Competendia
PRINT=G SOLUTION TESTCOV

RANDOVEITERCEP T Cemp) SUBJECT(Rid) COVTYPE(LC).

Varian los interceptos

Varian las pendientes a traveés de los sujetos




Interpretacion de Resultados

M4: Modelo de pendientes aleatorias
MODELO INTEGRADO:

Y. = Yoo + 710 t; + (Ugj + Uy £ + 135 )

!

N ™
Parte Parte

Fija Aleatoria

Advertencia

La matriz hessiana final no es definitiva positiva a pesar de que se satisfacen todos
|os criterios de convergencia. Bl procedimiento MEED continuara a pesar de esta
advertencia. Mo se puede asegurar 3 validez de 105 siguientes resultados.

) B . Criterios de informacion®
Dimension de modelo

-2 100 de la werosimilitu 1815,216
Nirmero de Estructura de Nirmero de Wariables del restringida
hiveles covarianza pararmetros sujeto Criterio de informacion de | 1821,218
Efectos fijos Intersecciin 1 1 Alkaike (AICh
Tiempo i 1 Criterio de Hurvich v Tsai 1821,2449
) . ) , AT
Efectos aleatarios  Interseccion + Tiempo?d 2 | Compaonente @ Rid o
sdela Criterio de Bozdogan 1838,056
Yarianza (CAIC)
Residuos 1 Criterio bayesiano de 1335056
Schwarz (BIC)
Total 4 ] -
- - - - - - Los criterios de informacion se
h.Wariable dependiente; Satisfaccion Mecesidad Competencia. muestran en formatos de mejar
cuanto mas peguefiosg.
° a.Variable dependiente:

Satisfaccion Mecesidad
Competencia.



Q Modelos lineales mixtos

Variable dependiente:

& Rid

| & Satisfaccién Necesidad Competencia [SNC] |

&5 1D

Factores:
& Edad [Afios] =

4l cursa [Cursa
& Autoestima [AE]
& Relacion [SNR]
& AE_CGM -
& SNR_CGM
g& Tiempo_sqgr

Estimacion...

[ Estadisticos..

: 1

Lﬂedias marginales estimadas... |

[ Guardar..

1

Covariables:

eg@ Tiempo

Ponderacidn de residuos:

@ Medelos lineales mixtos: Efectos aleatorios

rEfecto aleatorio 1 de 1

| Aceptar J| Pegar

|[ Restabiecer |[ cancelar ||

Ayuc

En el modelo anterior hemos estimado:

* Varianza de los interceptos Uy (o7, ),

* Varianza de las pendientes U, (02111),
Para poder estimar también:
 Covarianza entre Uy y U b(Grm)

[ anteior_| =
Tipo de covarianza: [Sin estructura vI
Efectos aleatorios

(%) Conztruccion de términos
Factores v covariables:

O Construir términozs anidados Incluir interseccion

tdodelo:

E Tiempao Eiempo I
|z|| For * || [Dertro) | | Borrar término | | Ariadi || Eliminar
Construir términ:

-Agrupaciones de sujetos

Sujetos:

&5 Fid

Combinaciones:

&5 Fid

| Cortinusr I’ Cancelar H Asrucls




Interpretacion de Resultados

M4: Modelo de pendientes aleatorias
MODELO INTEGRADO:

Y. = 7Yoo + 710 tij T (Ugj + Uyj fi + 135 )
N 2

Parte Parte
Fija Aleatoria
Indices de ajuste:
Criterios de informacion®__
-2 logdela verusimilitudk 1769 531
restringida — |
Criterio de informacidn de | 1777531
Dimension de modelo® Akaike (AIC)
Criterio de Hurvich v Tsai 1777 5845
Mimero de | Estucturade | Nimerode | Variables del (AICC)
hiveles covarianga paramepds N sljeto Criterio de Bozdogan 1799, 985
Efactas fijos Interseccion 1 1 (CAIC)
. Criterio bavesianao de 1795,935
Tiernpo 1 1 Schwarz (BIC)
Efectos aleatorios  Interseccidn + Tiempo? | + GTOl 2 | Sin estructura 3 ) Rid Los criterios de informacion se
Residuns 1 muestran en formatos de mejor
cuanto mas peguenos.
Tatal 4 b a. Wariable dependiente:
) ) ) — ) ) Satisfaccion Mecesidad
b Wariable dependiente; Satisfaccion Mecesidad Competencia. Competencia.



Interpretacion de Resultados

M4: Modelo de pendientes aleatorias

Y. = Yoo T 710 i + (Ugj + Uy i + 13

Estimaciones de efectos fijos®

Intervalo de conflanza 95%
) ) ) Lirmite
Eargmefro Estimacian Error tipico o] 1 Sing. Lirmite inferior superior
Interseccidn 4427610 D 060067 243,000 73,711 ,0ao 4,309304 4545917
Tiempao 695354 > JO36216 248,000 19,215 00 B24553 JET214

Ayafﬁhle dependiente: EaWecesidad Competencia.

Yoo => media en SNC

[l o

Y10 => Relacion lineal positiva entre Tiempo y SNC

Intervalo de confianza 95%
2 Limite
[UO] gr — 1 Parameto i it Error fipico Wald 7 St Lirnite inferior SUpEHor
. | 00 Residuos 313288 ) 028078 | 11158 ano 262814 373448
(varianza entre-sujetos) |nterm/3_?> 034003 7,587 000 492734 825196
[sujeta = Rid] NE (2,13 D 045315 | -5.561 000 - 340797 - 163165
o 2 MNE (2,20 J< 168944 032515 5,237 000 116801 24T 267
[Ulj] TH a. Yariable dependi "Satisfaccidn Mecesidad Competentis
(varianza de las
pendieptes a través de 2

los sujetos)

Covarianza entre Uy y Uy, Grﬂ

1




M2: Modelo de crecimiento lineal

Y, =

Criterios de informacion®

M4: Modelo de pendientes aleatorias

Yoo+ Y10 by + Uy + 71y | Yy = Yoo+ 710 6+ (Uoj +Usi 5+ 157)

]

Criterios de informacion®

-2 1oy de la verosimilitud
restringida

Criterio de informacidn de
Akaike (AIC)

Criterio de Hurvich v Tsai
AN

Criterio de Bozdogan
(CAIC)

Criterio bayesiano de
Schwarz (BIC)

1816,216 Indices de aiuste: -2 log de la verosimilitud (] 1769,531
— ] J restringida <\_/>

1819,216 Criterio de informacign de | 1777,5831
Akaike (AIC

1819,232 Criterio de Hurvich v Tsai 1777 885
AN

1830,443 Criterio de Bozdogan 17993,985
(CAIC)

1828,443 Criterio hayesiano de 1795,985
Schwarz (BIC)

Los criterios de informacidn se
muestran en formatos de mejor

cuanto mas pequefios.

a. Variable dependiente:
Satisfaccidn Necesidad
Competencia.

Las criterios de infarmacidn se
muestran en formatos de mejor
cuanto mas peguefos.

a.Variable dependiente:
Satisfaccion Mecesidad
Competencia.

1815.216 — 1769.531 = 45.68, con g.1.=2, p < .01

El ajuste del Modelo 4 es significativamente mejor que el del Modelo 2.

Pero no sabemos si se debe a la inclusion del parametro adicional del Modelo 4 (62 4,),

o a la inclusion de la covarianza G 3



Estimacion de modelos con SPSS

* 2. Ejercicio practico guiado:

Modelo 1:
Modelo 2:
Modelo 3:
Modelo 4:
E> Modelo 5:
Modelo 6:

Modelo de interceptos aleatorios
Modelo de crecimiento lineal

Modelo de crecimiento no lineal
Modelo de pendientes aleatorias
Modelo de intercepto como resultado

Modelo de pendiente como resultado



M5: Modelo intercepto como resultado

SN Competencia

MODELO NIVEL 1 (OCASIONEYS):

+Q
r—*—
,—+_

Tiempo

Objetivo: ¢Las diferencias observadas
en los valores iniciales de competencia
pueden ser predichas por la autoestima

(AE)?
B1ij = 10+ Uy; MODELQO INTEGRADO:
|Y{j,- = Yoo T Yo1 AE; + ¥10 fij T (Ugj + Uyt + 135)
4\ 2

Parte

Parte
Fija Aleatoria
®




Hemos de comunicar al programa que la variable Autoestima es un nuevo predictor.

P )

E Modelos lineales mixtos @
“ariable dependiente: .
- y - - - I Fijz... I
&; Ried |€¢ Satisfaccion Mecesidad l e
&5 D ~ | Alestaria. .. |
. Factores:
ﬁ Edad [Ahoz] | Ex=timacion... |
Curso [Cursa] el —
& Autoestima [AE] | Srle e |
ﬁ Relacion [ZME] P — | Medias mardinales estimadas... |
ﬁ S.NH_CGM ﬁ Tiempo I | GLardar. .. |
ﬁ Tiempo_sqgr | | |$ LE COM I |
= |
Ponderacidn de residuos:
L% |— |
] Modelos lineal ixtos: Efectos fij
Aceptar _” Pegar || ! ﬁ odelos lineales mixtos: Efectos fijos @
Efectos fijos
(3) Construccion de términos () Construir términos anidados
Factores v covatiables: Modelo:
E Tiempo Tiempo
|+ aE_com lnE_com
Efectos principales - |
+ Eliminar
Incluir interseccian Suma de cuadrados: |Tip|:| [l b |
o
| Continuar _J | Cancelar | | Ayuda




[ Aceptar J[__pegar ] (Restaviecer|[ Cancelar [ Ayda |

Se introduce un nuevo predictor

Especifica la VD del modelo Tiempo como predictor (Autoestima)

CRITERIA=CINGS MXITER 00} H¢TEP(S) SCORING() SINGULARD 000000000001} HCONVERGE,
]LCDN*JERGE(D } PCONVERGE(D 000001 |

'III: XE ETYPE@\.Esnmara la relacion lineal
METHODREM ey —
JPRINT=G SOLUTION TESTCOY i i
/

Autoestima - Competencia
RANDOK T Tierpo |51

BJECTIRi) COVTYPE( )

Varian las pendientes a traves de los sujetos
Varian los interceptos



Y = Yoo  Yo1 AE; + vi0 fi + (Ugj + Unj 55 + 13)

Interpretacion de Resultados

M5: Intercepto como resultado
MODELO INTEGRADO:

™

™

Indices de ajuste:

Criterios de informacion®

Parte Parte
Fija Aleatoria
Dimension de modelo®
Mdmero de Estructura de Mamero de Variables del
hiveles covatianza parametros sUjeto
Efectos fijos Interseccidn 1 1
Tiempo 1 1
AE_CGM 1 1
Efectos aleatorios  Interseccidn + Tiempo? + 6101 2 | Sin estructura K] j?id
Residuns 1 D
Total ] T

-2 log de la verosimilitud
restringida

Criterio de infarmacidn de
Akaike (AIC)

Criterio de Hurvich v Tsai
AICT)

Criterio de Bozrdogan
(AN

Criterio bavesianao de
Schwarz (BIC)

I 1768,049 I

1776,049

1776,103
17498,487

17494,497

b. Yariahle dependiente; Satisfaccion Mecesidad Competencia.

Las criterios de infarmacidn se
rmuestran en formatos de mejor

cuanto mas peguefios.

a.variable dependiente:
Satisfaccion Mecesidad

Competencia.



Interpretacion de Resultados

M5: Intercepto como resultado
Y; = Yoo t Yo1 AE; + 710 fij + (Ugy + Uity + 135)

Estimaciones de efectos fijps®

Intervalo de confianza 95%
Y00 ~—_| ’ ; f Limite
m Estitnacion | Errortipico ] 1 Sii. Lirnite infetiar SupEerior
’ylo - Interseccion EE 42?‘5i§ JE0195 246 976 73,585 00n 4 309046 4 546167
\
Tiempo J36216 243 000 19,214 aan G24553 TET214
AE_CGM 039404 247 000 2492 I ;IZI“I 3 I J20574 747495

2. Variahle dependiefte: Satisfaccidn Mecesidad Competencia.

Yo1 => estimacion de la relacion transnivel Autoestima - Competencia

5l o*
(varianza intra-sujetos)
Estimaciones de parametros de covarianza®
U O 2 Intervalo de confianza 959%
[ Oj] Too , , , Limite
(varianza entre—sujetos) %\ L Estimation~] Errortipico Wald £ Sin. Limite inferiar superior
Residuos \K: 313288: 028078 11,158 Qoo 2628149 arad4a
) \j\( 1 1 1 1 1 1
- Interseccion + Tiempo ME (1, g 54454 7,588 aan 485203 330108
o [sujeto = Rid] ME (2,1} - 7566 045579 | -5.631 0o - 345970 - 167304
[Uyl “u v T
1j [ ——men 169944 39815 5,227 000 116801 247267

(varianza de las
pendientes a traves de
los sujetos) Covarianza entre Uy y Uy grﬂ 1

3. Yariable dependiente; Satisfaccidn Mecesidad Competencia,



Estimacion de modelos con SPSS

* 2. Ejercicio practico guiado:
Modelo 1: Modelo de interceptos aleatorios
Modelo 2: Modelo de crecimiento lineal
Modelo 3: Modelo de crecimiento no lineal
Modelo 4. Modelo de pendientes aleatorias
Modelo 5: Modelo de intercepto como resultado
E> Modelo 6: Modelo de pendiente como resultado



M6: Modelo pendiente como resultado

MODELO NIVEL 1 (OCASIONEYS):

SN Competencia

Objetivo: ¢Las diferencias observadas
en las pendientes de la relacion
competencia-tiempo pueden ser

predichas por la Satisfaccion de la
Necesidad de Relacion (R)?

By =70 TR Uy 3 ronEr 0 INTEGRADO:

2 ™
Parte Parte
Fija Aleatoria °



Hemos de incluir SNR como predictor y crear la interaccion transnivel en el modelo.

E Modelos lineales mixtos @
& Fid ¥ | [ satistaceion Necesidad .|
&5 D -~ | Blestoria... |
. Factares:
& Edad [Afios] | E=timacidn... |
,{I Curzo [Cursa] | — |
& autoestima [AE) -y SACIFEDS. .
ﬁ Relacion [SME] | Medias marginales estimadas... |
ﬁ Tiempe_sdr | Guardar ... |
Covariables:
ﬁ Tiempo
— | & 2E_com
‘ + ‘ | SNR_CGM
Ponder: E Modelos lineales mixtos: Efectos fijos
Efectos fijos
Aceptar _J | Pegar | | () Construccion de términos (%) Construir términos anidados
Factores v covariables: Maodelo:
E Tiethpo Tiempa
7 AE_CGM AE_CGM
[+ snR_cem Miempo*SHR_CGh
Construimos el término
Interaccion
utilizando los botones del
cuadro de dialogo B
g +*+ | Borrar término | Eliminar

Construir término:

Incluir interseccidn Suma de cuadrados: |Tipu:| 1] - |

Continuar _” Cancelar || Ayudda




E establecer |

Tiempo como predictor

VD del model Autoestima como predictor
SN Relacién como predictor
M Gt COIRE D

LRITERAS C ATER(I00) BRSTER D) SCORNG]) S\NGULAR(U J001) HCORVERGE(,
X/ERGE ) PCONVERGE( 000 )

RN [350 T\UNTESTC - cimart a relacion neal Tempo - Competenci
AN mﬂaq;u» o SIBECTRA VL)

RIE |ernu ’nnn T ce M -
METHO Relacion ontte fa ponti '”ieri"c"’%téa”?r}”‘é;'N elacion
|

I interceptos n las pendientes a través de los sujetos



Interpretacion de Resultados

M6: Modelo de pendientes como resultado
MODELO INTEGRADO:

v,

4

T
Parte Fija

Dimensidn de modelo®

= YooT Yo1 AE; T Y10 & + Y11 Rj ¥ T (Uoj + Uy 5 + 135)

N

Parte Aleatoria

Indices de ajuste:

Criterios de informacion®

Mirmera de Estructura de Mdmera de Yariahles del
niveles covarianza parametros— sLjeto

Efectos fijos Interseccidn 1 1

Tiempao 1 1

AE_CGM 1 1

Tiempa * SNR_CGM 1 1
Efectos aleatorios  Interseccidn + Tiempo? + GTOl 2 | Sinestructura @ Rid
Residuos a>
Total ] 3

-2 log de la verosimilitud 17RT B4
restringida

Criterio de informacion de | 1775641
Alailoe (AIC)

Criterio de Hurvich v Tsai 1775,695
PAICT)

Criterio de Bozdogan 17498,084
(AN
Criterio bayesiano de 17494034

Schvwearz (BIC

b. Variable dependiente; Satisfaccidn Mecesidad Competencia.
o

Los criterios de informacidn se
tuestran en formatos de mejor
cuanto mas peguenos.

a. Variahle dependiente:
Satisfaccidn Mecesidad
Campetencia.



YU = Yoo Yo1 AE; T Y10 lij T Y11 R; *fij + (I](]J + I-]lj lij + I‘ij)

Interpretacion de Resultados

M6: Modelo de pendientes como resultado

Estimaciones de efectos fijos®

Yoo Intervalo de confianza 49%

M f f f Litite

| Faramati Estimacion | Errortipico il | Sig. | Lirnite inferior SUpeior
V10| Intersecciﬁn\@> Q60126 | 247 449 | 73634 00 4309184 4 546031
[ Tiempa ———<_605085 | > [3I6A04 | 244825 | 19063 00 23984 JETTET
Yo1 4_/_:'%_E_QEJ:J_/</,DW> (39467 | 252253 1,962 051 - 000305 155147
Tiempo* SNR_CGM 045852 -I,[l1?515 254 897 2,524' 03 | 011460 180445

3. Yariahle dependiente; Sapstaccion Necesidad Competencia.

Y11 => estimacion de la interaccion transnivel

La pendiente (relacion tiempo - competencia) varia a
traves de los sujetos en funcion de su SN Relacion




Ej e m p I O = Estudio del cambio en la percepcion de
* Competencia a lo largo de la temporada

SN Competencia

t"’ -t-' -t_"_,

Hipotesis 1: La trayectoria de crecimiento de la percepcion de competencia es lineal v positiva
(Ia relacion entre percepcion de competencia y tiempo es lineal y positiva). ‘/

Hipotesis 2: La autoestima predice positivamente las diferencias entre individuos en los ‘/
niveles iniciales de competencia deportiva; aquellos con mayor autoestima tienen niveles
iniciales de percepcion de competencia mas altos que aquellos que tienen menor autoestima.

Hipotesis 3: La satisfaccion de la necesidad de Relacion (SNR) predice positivamente el ‘/
crecimiento de la percepcion de competencia a lo largo del tiempo, de modo que las
trayectorias de crecimiento lineal de competencia seran mas positivas para los deportistas con

mayor SNR que para los deportistas con SNR menor.
o o



La relacion Tiempo - Competencia varia a traves de los sujetos en funcion
’, de su SNRelacion (Hipotesis 3)

Interpretar la interaccion: calcular las ‘simple slopes’ para determinados valores del
modulador (e.g., -1DT, +1DT) y realizar una representacion grafica.

http://www.quantpsy.org/interact/index.htm (Web de Kristopher J. Preacher)

PROBING INTERACTIONS IN MULTIPLE LINEAR

REGRESSION, LATENT CURVE ANALYSIS, AND
HIERARCHICAL LINEAR MODELING

Interactive calculation tools for establishing simple intercepts, simple slopes, and regions of significance

Curriculum witae
Selected publications

Supplemental material
for publications

Online utilities

Mediation & moderation
materal

P5Y-G5 8882: Multilevel
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How to cite this page
The paper describing this web utility may be cited in APA style in the following manner:

Preacher, K. 1., Curran, P. 1., & Bauer, D. 1. (2006). Computational tools for probing interaction
effects in multiple linear regression, multilevel modeling, and latent curve analysis. Journal of
Educational and Behavioral Statistics, 31, 437-448.

These web pages provide tools for probing significant 2-wavy or 2-way interaction effects in
multiple linear regression (MLR), latent curve analysis (LCA), and hierarchical linear modeling
(HLM). It is necessary first to obtain output from an appropriately conducted analysis
investigating an interaction effect using other software. General discussions on how to conduct
these analyses can be found in the references listed at the bottom of each page.

The primer on interaction effects in multiple linear regression contains a review of key concepts
related to interaction effects in MLR.

Multiple Linear Regression

e Simple slopes and the region of significance for MLR 2-wavy interactions
& Simple slopes and the region of significance for MLR 2-way interactions

Hierarchical Linear Modeling

& Simple slopes and the region of significance for HLM 2-way interactions
& Simple slopes and the region of significance for HLM 32-way interactions

Latent Curve Analysis

* Simple slopes and the region of significance for LCA 2-way interactions
e Simple slopes and the region of significance for LCA 3-way interactions



Ej em p I 0: Estudio del cambio en la puntuacién en
* una prueba de nivel en 3 aflos consecutivos

Heck, R. H., Tabata, L., & Thomas, S. L. (2013). Multilevel

and longitudinal modeling with IBM SPSS. Routledge.
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www.routledge.com/9780415817110 - -
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Tiempo

Hipotesis 1: La trayectoria de crecimiento de la puntuacion en el test es lineal y positiva (la
relacion entre test y tiempo es lineal y positiva).

Hipotesis 2: El estatus socioeconomico del alumno, y la efectividad del profesor predicen
positivamente las diferencias entre individuos en los niveles iniciales de puntuacion en el test.

Hipotesis 3: La efectividad del profesor predice positivamente el crecimiento de la puntuacion
en el test a lo largo del tiempo, de modo que las trayectorias de crecimiento lineal de
puntuacion en el test seran mas positivas para los sujetos con profesores efectivos.


http://www.routledge.com/9780415817110

iGracias por vuestra atencion!










Ej e m p I O = Estudio del cambio en la percepcion de
* Competencia a lo largo de la temporada

SN Competencia
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Hipotesis 1: La trayectoria de crecimiento de la percepcion de competencia es lineal y positiva
(Ia relacion entre percepcion de competencia y tiempo es lineal y positiva).

Hipotesis 2a: La autoestima predice positivamente las diferencias entre individuos en los
niveles iniciales de competencia deportiva; aquellos con mayor autoestima tienen niveles
iniciales de percepcion de competencia mas altos que aquellos que tienen menor autoestima.

Hipotesis 2b: La satisfaccion de la necesidad de relacion (SNR) predice positivamente las
diferencias entre individuos en los niveles iniciales de competencia deportiva; aquellos con
mayor SNR, tienen niveles iniciales de percepcion de competencia mas altos que aquellos que
tienen menor SNR.

Hipotesis 3: La resiliencia predice positivamente el crecimiento de la percepcion de
competencia a lo largo del tiempo, de modo que las trayectorias de crecimiento lineal de
competencia seran mas positivas para los deportistas con mayor resiliencia que para los _
deportistas con resiliencia menor.



