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Som
m

ario
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3

–
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e
causalità

Psicom
etria

2
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Som
m

ario

Som
m

ario
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3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
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Som
m

ario

Ilm
ateriale

coperto
è

contenuto
nelcapitolo

10
del

testo
diAgrestie

Finlay (2012)
Tipidiindagine
Associazione

e
causalità

C
ontrollo

statistico
R

elazionispurie
Variabilisoppressorie
Variabiliintervenienti
C

ause
m

ultiple
Interazionitra

variabili

Tipifondam
entalidi

indagine
Studisperim

entali
Illustrazione
Studi
osservazionali
Studi
osservazionali
Lim

itideglistudi
osservazionali

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.4/68

Tipifondam
entalidiindagine

Tipifondam
entalidi

indagine
Studisperim

entali
Illustrazione
Studi
osservazionali
Studi
osservazionali
Lim

itideglistudi
osservazionali

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.5/68

Tipifondam
entalidiindagine

Sidistinguono
due

tipifondam
entalidiindagine

1.gliesperim
enti

2.glistudiosservazionali.

Tipifondam
entalidi

indagine
Studisperim

entali
Illustrazione
Studi
osservazionali
Studi
osservazionali
Lim

itideglistudi
osservazionali

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.6/68

Studisperim
entali

N
egliesperim

enti
ilfenom

eno
oggetto

distudio
è

sotto
ilcontrollo

delricercatore.Sistudia
l’effetto

diuno
o

più
trattam

entisulle
unità

sperim
entali.

N
elcaso

più
sem

plice,isoggettivengono
assegnaticasualm

ente
dalricercatore

algruppo
ditrattam

ento
o

algruppo
dicontrollo.L’obiettivo

è
com

parare
glieffettideltrattam

ento
sulla

risposta.
La

random
izzazione

consente
diprodurre

dei
gruppiin

cuitutte
le

altre
variabili,anche

quelle
non

m
isurate,hanno

approssim
ativam

ente
la

stessa
distribuzione

e
quindisono

com
parabili.

Le
differenze

sistem
atiche

nelle
risposte

sono
attribuite

all’effetto
deltrattam

ento.

Psicom
etria

1
(023-PS)

M
ichele

G
rassi

m
grassi@

units.it

U
niversità

diTrieste

Lezione
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Tipifondam
entalidi

indagine
Studisperim

entali
Illustrazione
Studi
osservazionali
Studi
osservazionali
Lim

itideglistudi
osservazionali

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.7/68

Illustrazione

Illustrazione.
N

ell’esperim
ento

sull’efficacia
diun

farm
aco,per

esem
pio,ipazientivengono

asseg-
natiin

m
aniera

casuale
algruppo

ditrattam
ento

o
algruppo

dicontrollo.

N
é

ipazientiné
iricercatorisanno

a
quale

gruppo
appartengono

ipazienti(esperim
ento

double-blind).

Igruppisono
in

tutto
confrontabilitranne

perla
m

odalità
deltrattam

ento,e
quindieventuali

differenze
nella

risposta
non

possono
essere

dovute
ad

altro
che

altrattam
ento.

Tipifondam
entalidi

indagine
Studisperim

entali
Illustrazione
Studi
osservazionali
Studi
osservazionali
Lim

itideglistudi
osservazionali

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.8/68

Studiosservazionali

N
eglistudiosservazionali

ilfenom
eno

oggetto
di

studio
esiste

in
natura

e
non

è
controllabile

dallo
sperim

entatore.

Isoggettisiauto-assegnano
algruppo

di
controllo

o
altrattam

ento:ilricercatore
deve

osservare
passivam

ente
ciò

che
accade.

Tipifondam
entalidi

indagine
Studisperim

entali
Illustrazione
Studi
osservazionali
Studi
osservazionali
Lim

itideglistudi
osservazionali

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.9/68

Studiosservazionali

Illustrazione.studio
suglieffettidelfum

o.

Trattam
ento:fum

o.

R
isposta:sviluppo

m
alattie

repiratorie.

Auto-selezione
degliindividuialtrattam

ento:
fum

atorivs
non

fum
atori(controllo).

Tipifondam
entalidi

indagine
Studisperim

entali
Illustrazione
Studi
osservazionali
Studi
osservazionali
Lim

itideglistudi
osservazionali

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.10/68

Lim
itideglistudiosservazionali

N
eglistudiosservazionalila

m
ancanza

di
controllo

sull’assegnazione
deitrattam

entifa
sì

che
igruppinon

siano
m

aitotalm
ente

com
parabilie

quindieventualidifferenze
nella

risposta
sono

attribuibili

alfum
o

e/o

ad
altrifattorinon

controllati(fattoriereditari,
età,sesso).

Anche
se

con
m

etodistatisticiè
possibile

m
isurare

le
differenze

nella
risposta

aggiustate
pereventualinon

com
parabilità

neigruppitrattati,
aglistudiosservazionalinon

possono
essere

assegnate
interpretazionidinatura

causale.

Associazione
e

causalità

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.11/68

A
ssociazione

e
causalità

Associazione
e

causalità

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.12/68

A
ssociazione

e
causalità

L’associazione
tra

due
o

più
variabili

non
prova

l’esistenza
diun

rapporto
ditipo

causale.

Tra
due

variabilipuò
esserciassociazione

e
non

causalità.
Ilconcetto

dicausalità
è

difficile
e

controverso.



Associazione
e

causalità

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.13/68

A
ssociazione

e
causalità

La
nozione

dicausalità
riveste

un
ruolo

centrale
nella

ricerca
scientifica.Tuttisono

fam
iliaricon

il
concetto

di"nesso
causale",alm

eno
in

un
senso

inform
ale.

Es.essere
espostiad

un
virus

causa
l’influenza.

N
on

tuttisanno
però

com
e

un
possibile

nesso
causale

possa
essere

sottoposto
a

verifica
in

m
aniera

rigorosa.

Associazione
e

causalità

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.14/68

A
ssociazione

e
causalità

Tale
verifica

è
particolarm

ente
problem

atica
in

psicologia
dove

le
relazionitra

le
variabilihanno

una
natura

probabilistica
piuttosto

che
determ

inistica.

Es.cosa
causa

la
delinquenza

giovanile?
Essere

poveri?
Provenire

da
fam

iglie
con

un
solo

parente?
La

m
ancanza

dieducazione
m

orale
e

religiosa?
Fattorigenetici?
U

na
com

binazione
diquestie

altrifattori?

Associazione
e

causalità

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.15/68

A
ssociazione

e
causalità

Affinché
possa

essere
considerata

dinatura
causale,una

relazione
tra

due
variabilideve

soddisfare
tre

criteri.

1.Esiste
"covariazione"tra

la
variabile

dipendente
e

la
variabile

indipendente.
2.Esiste

una
sequenza

tem
porale

tra
le

variabili.Il
cam

biam
ento

nella
presunta

variabile
indipendente

deve
precedere

ilcam
biam

ento
nella

presunta
variabile

dipendente.
3.Assenza

dispiegazionialternative.Es.
l’associazione

fra
le

due
variabilipotrebbe

essere
ilprodotto

diuna
causa

com
une

ad
entram

be
(relazione

spuria).

Associazione
e

causalità

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.16/68

A
ssociazione

e
causalità

D
iciam

o
che

X
causa

Y
se:

esiste
una

relazione
tra

X
e
Y

;

la
relazione

è
asim

m
etrica

(una
variazione

diX
causa

una
variazione

diY
,m

a
non

viceversa);

una
variazione

diX
ha

com
e

risultato
una

variazione
diY

qualiche
siano

le
influenze

di
altrifattori.

Associazione
e

causalità

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.17/68

A
ssociazione

e
causalità

Se
tuttiquestitre

criteririsultano
soddisfatti,

allora
siconclude

che
le

evidenze
em

piriche
vanno

a
sostegno

dell’esistenza
diun

nesso
causale.

Se
uno

o
più

deicriteriprecedentinon
sono

soddisfatti,allora
siconclude

che
non

viè
nesso

causale.

Associazione
e

causalità

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.18/68

A
ssociazione

e
causalità

N
on

è
m

aipossibile
provare

che
una

prim
a

variabile
sia

la
causa

diuna
seconda

variabile,
dato

che
inessicausalisono

inferitidallo
sperim

entatore
e

m
aiosservatidirettam

ente
in

quanto
tali.

L’unica
cosa

che
ilricercatore

può
fare

è
falsificare

le
ipotesidinatura

causale.

U
n’ipotesicausale

può
essere

dim
ostrata

falsa
se

le
evidenze

em
piriche

non
soddisfano

alm
eno

uno
deirequisitielencatiin

precedenza.



Associazione
e

causalità

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.19/68

A
ssociazione

e
causalità

In
psicologia

è
difficile

stabilire
con

certezza
relazionicausaliperiseguentim

otivi:

le
teorie

psicologiche
non

sono
sufficientem

ente
precise

da
consentire

diidentificare
inessi

causali;

possono
essercitante

possibilicause
e

le
teorie

psicologiche
non

riescono
ad

isolare
le

cause
corrette;

le
sequenze

tem
poralinon

sono
chiaram

ente
definite.

Sequenza
tem

porale

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.20/68

Sequenza
tem

porale

Sequenza
tem

porale

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.21/68

Sequenza
tem

porale

La
causa

deve
precedere

l’effetto.

N
ella

ricerca
sperim

entale
la

sequenza
tem

porale
è

sotto
ilcontrollo

dello
sperim

entatore:som
m

inistrazione
diun

farm
aco

o
placebo ->

decorso
della

m
alattia.

Ilsuccesso
o

m
eno

deltrattam
ento

è
osservato

dopo
che

iltrattam
ento

viene
som

m
inistrato,

dunque
la

sequenza
tem

porale
è

certa.

Sequenza
tem

porale

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.22/68

Sequenza
tem

porale

Precedenza
logica:l’età

e
ilgenere

sono
antecedentialreddito,peresem

pio,e
quindi

devono
essere

consideraticom
e

cause
piuttosto

che
com

e
effetti.

N
ell’esem

pio
della

tavola
10.1

sullo
scouting,S,

e
la

delinquenza
giovanile,D,sono

possibilisia
S ->                      ->

D
che

D
S.

Elim
inazione

di
spiegazioni
alternative
Evidenze
aneddotiche

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.23/68

Elim
inazione

dispiegazionialternative

Elim
inazione

di
spiegazioni
alternative
Evidenze
aneddotiche

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.24/68

Elim
inazione

dispiegazionialternative

Irequisitidell’associazione
statistica

e
della

sequenza
tem

porale
risultano

soddisfattiin
m

olti
casiin

cuiè
assente

una
relazione

causale.

Vipotrebbe
essere,infatti,una

terza
variabile

Z
che

è
alcontem

po
causa

diX
e

diY
,percuise

Z
viene

controllata,l’associazione
tra

X
e
Y

scom
pare,ossia

Y
risulta

statisticam
ente

indipendente
da

X
e

la
presunta

relazione
causale

tra
X

e
Y

sirivela
spuria.

L’associazione
tra

due
variabilipuò

essere
m

ediata
da

una
terza

variabile
che

interviene
tra

le
due.

L’associazione
com

pare
pererrorisistem

atici
nello

studio
(es.erroridicam

pionam
ento).



Elim
inazione

di
spiegazioni
alternative
Evidenze
aneddotiche

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.25/68

Evidenze
aneddotiche

Le
evidenze

aneddotiche
non

sono
sufficientiper

provare
che

non
viè

una
relazione

causale
tra

due
variabili(es.fum

o
e

cancro).

L’associazione
tra

due
variabili,infatti,non

deve
essere

determ
inistica

peressere
causale.

Perprovare
che

non
viè

relazione
causale

è
necessario

stabilire
che

viene
violato

ilcriterio
dell’associazione

statistica,o
quello

della
sequenza

tem
porale,o

che
visono

spiegazioni
alternative.

C
ontrollo

statistico
Illustrazione
Variabile

di
controllo
Illustrazione

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.26/68

C
ontrollo

statistico

C
ontrollo

statistico
Illustrazione
Variabile

di
controllo
Illustrazione

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.27/68

C
ontrollo

statistico

Perafferm
are

che
X

causa
Y

è
necessario

stabilire
che

l’associazione
tra

X
e
Y

viene
preservata

quando
l’influenza

dialtre
variabiliè

rim
ossa.

Sidice
che

una
variabile

è
controllata

quando
la

sua
influenza

su
altre

variabile
viene

elim
inata.

In
un

esperim
ento,una

variabile
può

essere
controllata

m
antenendo

costante
ilsuo

valore
m

entre
sistudia

la
relazione

tra
altre

variabili.
Es.in

un
esperim

ento
dilaboratorio

suglieffetti
diun

farm
aco

suirattiilricercatore
può

controllare
l’età

o
la

dieta
deiratti(tuttiiratti

hanno
la

stessa
età

o
dieta).

C
ontrollo

statistico
Illustrazione
Variabile

di
controllo
Illustrazione

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.28/68

C
ontrollo

statistico

N
elle

ricerche
osservazionalile

variabiliche
si

vogliono
controllare

(es.l’intelligenza)non
possono

essere
tenute

costanti.

Possiam
o

però
approssim

are
iltipo

dicontrollo
che

siottiene
negliesperiem

entiragruppando
insiem

e
le

osservazionicon
valorisim

ilirispetto
alla

variabile
che

sivuole
controllare.

Es.percontrollare
l’effetto

delgrado
di

istruzione
sipossono

ragruppare
in

gruppigli
individuiche

fanno
parte

delcam
pione

esam
inato

(licenza
m

edia,superiore,laurea,
dottorato).

Q
uesta

form
a

dicontrollo
sidice

controllo
statistico

anziché
sperim

entale.

C
ontrollo

statistico
Illustrazione
Variabile

di
controllo
Illustrazione

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.29/68

Illustrazione

Agrestie
Finlay

considerano
un

cam
pione

didati
che

contiene,tra
l’altro,ipunteggidiun

testdi
abilità

m
atem

atica
e

l’altezza
deglistudenti

(figura
10.1).

Tra
abilità

m
atem

atica
e

altezza
c’è

una
correlazione

paria
0.81:studentipiù

altihanno
punteggipiù

altidiabilità
m

atem
atica.

L’altezza
influenza

l’abilità
m

atem
atica,oppure

ci
sono

delle
spiegazionialternative?

C
ontrollo

statistico
Illustrazione
Variabile

di
controllo
Illustrazione

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.30/68

Illustrazione

U
na

variabile
che

certam
ente

influenza
entram

be
le

variabili"altezza"e
"abilità

m
atem

atica"è
l’età.All’aum

entare
dell’età

entram
be

queste
variabiliaum

entano.

Possiam
o

elim
inare

l’effetto
dell’età

dall’associazione
tra

altezza
e

ablilità
m

atem
atica

controllando
statisticam

ente
questa

variabile.

Q
uesto

risultato
siottiene

esam
inando

separatam
ente

la
relazione

tra
altezza

e
ablilità

m
atem

atica
in

gruppid’età
om

ogenei.



C
ontrollo

statistico
Illustrazione
Variabile

di
controllo
Illustrazione

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
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Illustrazione

Se
questo

viene
fatto,all’interno

diciascun
gruppo

d’età
ilcoefficiente

dicorrelazione
diventa

prossim
o

a
zero.

L’altezza
non

è
dunque

una
causa

dell’abilità
m

atem
atica

perché
l’associazione

tra
altezza

e
ablilità

m
atem

atica
scom

pare
quando

l’età
viene

tenuta
costante.

C
ontrollo

statistico
Illustrazione
Variabile

di
controllo
Illustrazione

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
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Variabile
dicontrollo

M
antenendo

costante
una

variabile
dicontrollo

possiam
o

elim
inare

la
porzione

dell’associazione
tra

X
e
Y

che
è

dovuta
alla

sua
variazione.

Igraficiche
rappresentano

la
relazione

tra
due

variabilim
antenendo

costante
ilvalore

diuna
variabile

dicontrollo
vengono

dettiparziali.
N

ell’esem
pio

precedente
abbiam

o
descritto

la
relazione

tra
due

variabiliquantitative
(abilità

m
atem

atica
e

altezza)nelcaso
in

cuiuna
terza

variabile
(età)è

m
antenuta

costante.
E’anche

possibile
descrivere

l’associazione
tra

due
variabiliqualitative

controllando
statisticam

ente
l’effetto

diuna
terza

variabile.

C
ontrollo

statistico
Illustrazione
Variabile

di
controllo
Illustrazione

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
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Illustrazione

N
ella

tabella
10.1

viene
riportata

un’ipotetica
relazione

bivariata
tra

scouting
e

com
portam

enti
delinquenziali.

C
om

portam
enti

delinquenziali
sì

no
scout

sì
36

(.09)
364

(.91)
no

60
(.15)

340
(.85)

Sinotiche
la

proporzione
dicom

portam
enti

delinquenzialiè
più

alta
tra

coloro
che

non
si

dedicano
allo

scouting.

C
ontrollo

statistico
Illustrazione
Variabile

di
controllo
Illustrazione

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
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Illustrazione

N
ella

tabella
seguente,la

relazione
tra

scouting
e

com
portam

entidelinquenzialiviene
esam

inata
controllando

la
variabile

"Partecipazione
ad

attività
religiose".

Partecipazione
ad

attività
religiose

bassa
m

edia
alta

D
elinq.

sì
no

sì
no

sì
no

scout
sì

10
(.20)

40
(.80)

18
(.12)

132
(.88)

8
(.04)

192
(.96)

no
40

(.20)
160

(.80)
18

(.12)
132

(.88)
2

(.04)
48

(.96)

In
ciascuna

tavola
parziale,la

proporzione
di

com
portam

entidelinquenzialiè
la

stessa
tra

scout
e

non
scout.

C
ontrollo

statistico
Illustrazione
Variabile

di
controllo
Illustrazione
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–
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e
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2
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Illustrazione

Q
uando

la
partecipazione

ad
attività

religiose
è

controllata,la
relazione

tra
scouting

e
com

portam
entidelinquenzialiscom

pare.

Possiam
o

dunque
concludere

che
non

viè
un

nesso
causale

tra
scouting

e
com

portam
enti

delinquenziali.

R
elazione

spuria
Illustrazione
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R
elazione

spuria



R
elazione
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Illustrazione
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R
elazione

spuria

U
n’associazione

tra
due

varibiliX
e
Y

è
detta

spuria
se

dipende
da

una
terza

variabile
Z

e
scom

pare
quando

tale
variabile

viene
controllata.

Se
l’associazione

tra
X

e
Y

dipende
dall’effetto

diuna
terza

variabile
Z

,allora
non

può
essere

interpretata
com

e
evidenza

diun
nesso

causale
tra

X
e
Y

.

Es.relazione
spuria

tra
altezza

e
abilità

m
atem

atica;

Es.relazione
spuria

tra
scouting

e
com

portam
entidelinquenziali.

R
elazione

spuria
Illustrazione
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R
elazione

spuria

R
appresentazione

grafica
diuna

relazione
spuria

tra
X

e
Y

.L’associazione
tra

X
e
Y

scom
pare

quando
la

variabile
Z

viene
controllata.

Z

X
Y

R
elazione

spuria
Illustrazione
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R
elazione

spuria

In
pratica,anche

se
la

relazione
tra

due
variabili

è
spuria,a

causa
dell’errore

dicam
pionam

ento,
le

associazioniparzialirivelate
daidatidel

cam
pione

non
rivelano

m
aiuna

com
pleta

assenza
diassociazione.

Inoltre,poche
relazionisono

com
pletam

ente
spurie.C

ipuò
essere

un
qualche

nesso
causale

tra
due

variabili,anche
se

non
cosìforte

com
e

suggerito
dall’analisibivariata.

R
elazione

spuria
Illustrazione
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Illustrazione

Esem
pio

10.4:glistudentiche
posseggono

un
com

puter(X
)tendono

ad
avere

punteggi(Y
)più

altineitestche
m

isurano
le

abilità
m

atem
atiche

(tavola
10.3).Possiam

o
concludere

che
il

possesso
diun

com
puterfaccia

m
igliorare

il
rendim

ento
neitestm

atem
atici?

D
obbiam

o
considerare

la
spiegazione

alternativa
che

ipotizza
l’esistenza

diuna
terza

variabile
(Z

)
che

esercita
un’influenza

causale
su

entram
be

(tavola
10.4).

R
elazione

spuria
Illustrazione
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Illustrazione

La
classe

sociale
ha

un
effetto

sia
suipunteggidi

abilità
m

atem
atica

che
sulpossesso

diun
com

puter.All’aum
entare

della
classe

sociale
aum

enta
sia

la
probabilità

diottenere
punteggi

più
altineltestm

atem
atico

che
la

probabilità
di

possedere
un

com
puter.

Q
uesto

fatto
è

coerente
con

l’esistenza
diuna

relazione
spuria

tra
punteggineltestm

atem
atico

e
possesso

diun
com

puter.

Parte
3

–
Associazione

e
causalità

Psicom
etria

2
-p.42/68

Illustrazione

Tale
relazione

spuria
è

rappresentata
diseguito.

C
lasse

sociale

Abilità
m

atem
atiche

Possesso
diun

com
puter
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R
elazione

a
catena

R
elazione

a
catena

Illustrazione
Illustrazione
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R
elazione

a
catena

Le
relazionispurie

non
rappresentano

l’unico
caso

in
cuil’associazione

tra
X

e
Y

scom
pare

quando
controlliam

o
una

terza
variabile

Z
.

Sidicono
variabiliintervenientiquelle

variabili
che

possono
intervenire,influenzare

o
m

ascherare
la

relazione
tra

X
e

Y
:

X  ->        ->
Z

Y

R
elazione

a
catena

Illustrazione
Illustrazione
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R
elazione

a
catena

Peresem
pio,sipuò

osservare
un’associazione

tra
razza

e
tasso

dicrim
inalità.

Tale
associazione,però,può

scom
parire

se
il

reddito
fam

iliare
viene

controllato:

razza ->
reddito

fam
iliare

tasso
dicrim

inalità

R
elazione

a
catena

Illustrazione
Illustrazione
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R
elazione

a
catena

Sia
nelcaso

delle
relazionispurie

che
delle

relazionia
catena,l’associazione

tra
X

e
Y

scom
pare

quando
la

variabile
Z

viene
controllata.

La
differenza

sta
nell’ordine

causale
tra

le
variabilie

nell’interpretazione
della

relazione:
nelcaso

diuna
associazione

spuria
tra

X
e
Y

,
la

variabile
Z

costituisce
un

antecedente
causale

dientram
be.

nelcaso
diuna

associazione
a

catena,la
variabile

Z
interviene

tra
X

e
Y

.

R
elazione

a
catena

Illustrazione
Illustrazione
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Illustrazione

Supponiam
o

che
la

X
,livello

diistruzione
del

padre,sia
positivam

ente
associata

alla
Y

,il
reddito

delfiglio
all’età

diquarant’anni,m
a

che
quest’associazione

scom
paia

se
l’educazione

delfiglio
viene

controllata.

La
correlazione

tra
reddito

delfiglio
e

livello
di

istruzione
delpadre

è
prossim

a
a

zero
se

viene
calcolata

all’interno
digruppidifigli

aventiun
livello

om
ogeneo

diistruzione.

R
elazione

a
catena

Illustrazione
Illustrazione
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Illustrazione

In
questo

caso,sipuò
pensare

che
illivello

di
istruzione

delpadre
influenziillivello

diistruzione
delfiglio

e,a
sua

volta,quest’ultim
o

influenziil
reddito.E’dunque

naturale
considerare

questa
situazione

neiterm
inidiun

m
odello

a
catena.

Istruzione
padre

->
Istruzione

figlio
->

R
eddito

N
on

ha
invece

senso
considerare

questa
situazione

neiterm
inidiuna

relazione
spuria

in
cuil’educazione

delfiglio
è

causalm
ente

antecedente
sia

all’istruzione
delpadre

che
al

reddito
delfiglio.
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C
ause

m
ultiple

C
ause

m
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C
ause

m
ultiple

In
psicologia,le

variabilidipendentisono
solitam

ente
influenzate

da
m

olteplicicause.

X
1

X
2

Y

C
ause

m
ultiple
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C
ause

m
ultiple

N
ella

rappresentazione
precedente,le

variabiliX
1

e
X

2 sono
incorrelate.

D
ue

variabiliesplicative
incorrelate

potrebbero
essere,peresem

pio,ilgenere
e

la
razza.

Se
una

variabile
esplicativa

X
2 influenza

la
variabile

Y
,m

a
X

2 è
incorrelata

con
X

1 ,allora
se

X
2 viene

esclusa
dall’analisi,l’associazione

m
isurata

tra
X

1 e
Y

non
ne

risulta
distorta.

C
ause

m
ultiple
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C
ause

m
ultiple

C
onsideriam

o
ora

ilcaso
in

cuile
variabiliX

1 e
X

2

sono
associate.X

1
X

2

Y

In
queste

circostanze,se
la

variabile
X

2 viene
esclusa

dall’analisi,allora
l’associazione

m
isurata

tra
X

1 e
Y

risulterà
distorta,ovvero,non

rispecchierà
l’associazione

che
in

realtà
intercorre

tra
le

due
variabili.

L’errore
che

sicom
m

ette
in

talicircostanze
si

chiam
a

errore
dispecificazione.

Variabili
soppressorie
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Variabilisoppressorie

Variabili
soppressorie
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Variabilisoppressorie

Talvolta
una

relazione
tra

due
variabilinon

risulta
apparente

fintanto
che

non
viene

controllato
l’effetto

diuna
terza

variabile.Tale
variabile

si
dice

variabile
soppressoria

(suppressor
variable).

N
ella

tabella
10.6

sono
rappresentatideidati

ipoteticiin
cuinon

viè
relazione

tra
reddito

ed
educazione.

R
eddito

Istruzione
Alto

Basso
Alta

250
250

Bassa
250

250
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Variabilisoppressorie

N
ella

tabella
10.5,glistessidatisono

rappresentatiin
due

tabelle
parzialiin

cuiviene
controllata

la
variabile

"età".

Età
bassa

Età
alta

R
eddito

Alto
Basso

%
Alto

Alto
Basso

%
Alto

Istruz.
Alta

125
225

35.7
125

25
83.3

Bassa
25

125
16.7

225
125

64.3

Se
l’età

viene
controllata,in

ciascuna
tabella

parziale,la
percentuale

diindividuiad
alto

reddito
è

m
aggiore

nelcaso
diun

alto
livello

diistruzione.Ilreddito,dunque,tende
a

crescere
con

illivello
diistruzione.

Variabili
soppressorie
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Variabilisoppressorie

Se
ignoriam

o
l’effetto

della
variabile

età,però,la
relazione

bivariata
tra

reddito
e

livello
di

istruzione
scom

pare.

Q
uesto

esem
pio

suggerisce
che

è
im

portante
studiare

le
associazioniparzialianche

quando
le

analisibivariate
rivelano

assenza
di

associazione.

L’esem
pio

presente
rappresenta

ilcaso
diuna

assenza
direlazione

spuria,in
quanto

sia
il

livello
diistruzione

che
ilreddito

dipendono
da

una
terza

variabile,ovvero
l’età.

Interazione
statistica
Illustrazione
Paradosso

di
Sim

pson
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Interazione
statistica

Interazione
statistica
Illustrazione
Paradosso

di
Sim

pson
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Interazione
statistica

Spesso
la

forza
dell’associazione

tra
due

variabili
m

uta
a

seconda
delvalore

assunto
da

un
terza

variabile.

Se
ilgrado

diassociazione
tra

Y
e
X

1 assum
e

valoridiversia
seconda

deidiversilivellidella
variabile

X
2 ,allora

sidice
che

le
variabiliX

1 e
X

2

interagiscono
neldeterm

inare
ilvalore

della
variabile

Y
.

L’esistenza
diinterazione

tra
variabilisipuò

stabilire
esam

inando
se,peridatidiun

cam
pione,la

relazione
tra

Y
e
X

1 rim
ane

costante
all’interno

diciascun
livello

diX
2 .

Interazione
statistica
Illustrazione
Paradosso

di
Sim

pson
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Illustrazione

R
azza

R
azza

Pena
dim

orte
Proporzione

vittim
a

accusato
sì

no
sì

Bianca
Bianca

227
4418

.049
N

era
92

639
.126

N
era

Bianca
9

255
.034

N
era

36
4392

.008
Totale

Bianca
236

4673
.048

N
era

128
5031

.025

Interazione
statistica
Illustrazione
Paradosso

di
Sim

pson
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Illustrazione

Perquesto
cam

pione
(R

adelete
Pierce,1991),

la
pena

dim
orte

(Y
)viene

inflitta
più

spesso
agli

accusatidirazza
bianca

che
a

quellidirazza
nera

(X
1 ).

Esam
iniam

o
però

quello
che

succede
all’interno

delle
tabelle

parzialiin
cuiviene

controllato
l’effetto

della
variabile

"razza
della

vittim
a"

X
2 .
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Illustrazione

Q
uando

la
vittim

a
è

bianca,la
probabilità

di
ricevere

la
pena

dim
orte

è
più

alta
pergli

accusatidirazza
nera

π
n
=

0.126
che

pergli
accusatidirazza

bianca
π
b
=

0.049.La
differenza

π
b −

π
n
=

−
0.077

è
negativa.

Q
uando

la
vittim

a
è

nera,la
probabilità

di
ricevere

la
pena

dim
orte

è
più

alta
pergli

accusatidirazza
bianca

π
b
=

0.034
che

pergli
accusatidirazza

nera
π
b
=

0.008.La
differenza

π
b −

π
n
=

0.026
è

positiva.

Interazione
statistica
Illustrazione
Paradosso

di
Sim

pson
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Illustrazione

D
ato

che
l’associazione

tra
X

1 "razza
dell’accusato"e

Y
"pena

dim
orte"assum

e
valori

oppostia
seconda

delvalore
della

variabile
X

2

"razza
della

vittim
a",diciam

o
che

la
variabile

X
1

interagisce
con

la
variabile

X
2 neldeterm

inare
il

valore
della

variabile
dipendente

Y
.

Se
cilim

itiam
o

ad
interpretare

idatifornitinella
tabella

in
cuila

variabile
"razza

della
vittim

a"non
viene

controllata,giungiam
o

a
delle

conclusioni
fuorvianti(agliaccusatidirazza

bianca
viene

inflitta
più

spesso
la

pena
dim

orte).

Interazione
statistica
Illustrazione
Paradosso

di
Sim

pson
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Illustrazione

Tale
conclusione

è
errata

dato
che

una
relazione

disegno
opposto

viene
rivelata

quando
la

vittim
a

è
dirazza

bianca.

In
presenza

diinterazione
tra

variabiliè
necessario

descrivere
le

associazionipresentiin
ciascuna

tabella
parziale

dato
che,perdiversi

valoridiuna
terza

variabile,esse
possono

assum
ere

segnidiversi,com
e

nelcaso
presente.

Interazione
statistica
Illustrazione
Paradosso

di
Sim

pson
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Paradosso
diSim

pson

Sidice
paradosso

diSim
pson

ilcaso
in

cui
ciascuna

relazione
parziale

assum
e

ilsegno
opposto

rispetto
alla

relazione
bivariata

in
cui

non
viene

controllata
una

terza
variabile.

La
figura

seguente
fornisce

una
rappresentazione

grafica
dell’interazione

tra
le

variabiliX
1 e

X
2 .

X
2

X
1

Y

C
onclusioni
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C
onclusioni

C
onclusioni
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C
onclusioni

L’analisistatistica
fa

quasisem
pre

uso
più

didue
variabili.U

na
relazione

causale
richiede

l’associazione
statistica

tra
le

variabili,
una

appropriata
sequenza

tem
porale,

che
non

visiano
spiegazionialternative.

Spiegazionialternative
possono

essere
form

ulate
neiterm

inidivariabilidicontrollo
che

vengono
m

antenute
costanti.
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C
onclusioni

Se
la

relazione
tra

Y
e
X

1 viene
esam

inata
m

entre
la

variabile
X

2 viene
m

antenuta
costante,può

essere
possibile

stabilire
che

la
relazione

tra
Y

e
X

1 è
spuria:

X
2 influenza

sia
X

1 che
Y

;
X

1 influenza
Y

indirettam
ente

tram
ite

X
2 ;

la
relazione

tra
Y

e
X

1 risulta
apparente

solo
dopo

che
la

variabile
soppressoria

X
2 viene

controllata;
ilsegno

e
la

forza
della

relazione
tra

Y
e
X

1

variano
alvariare

diX
2 (interazione).

C
onclusioni
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C
onclusioni

N
elcaso

direlazionispurie
e

direlazionia
catena,l’associazione

tra
X

e
Y

scom
pare

se
la

variabile
Z

viene
controllata.

N
elcaso

in
cuiY

sia
influenzata

da
cause

m
olteplici,l’associazione

tra
Y

e
X

1 può
cam

biare
se

la
variabile

X
2 viene

controllata.

Se
viè

una
variabile

soppressoria
Z

,
l’associazione

tra
Y

e
X

risulta
apparente

solo
se

Z
viene

controllata.

N
elcaso

diun’interazione
tra

X
1 e

X
2 ,

l’associazione
tra

X
1 e

Y
può

assum
ere

intensità
e

direzionidiverse
a

seconda
deivalori

della
variabile

X
2 .
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Som
m

ario

Ilm
ateriale

coperto
è

contenuto
nelcapitolo

11
del

testo
diAgrestie

Finlay (2012).
M

odello
diregressione

m
ultipla

D
ue

variabiliesplicative
Valoriosservati,adattatie

residui
D

evianza
totale,spiegata,residua

Indice
dideterm

inazione
e

correlazione
m

ultipla
C

ondizionidivalidità
delm

odello
diregressione

m
ultipla

C
orrelazione
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C

oefficientistandardizzati
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M
odello

diregressione
m

ultipla

Lim
itidella

regressione
sem

plice:la
variabile

dipendente,in
generale,dipende

da
m

olteplici
variabiliindipendenti.

La
regressione

m
ultipla

è
un’estensione

della
regressione

sem
plice

in
cuidue

o
più

variabili
esplicative

sono
com

binate
perprevedere

ivalori
diuna

variabile
dipendente.
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M
odello

diregressione
m

ultipla

La
previsione

deivaloriY
diventa

più
accurata:

le
dim

ensionideiresiduidim
inuiscono.

E’possibile
controllare

statisticam
ente

l’effetto
delle

variabiliconfondenti.
Se

la
variabile

X
è

associata
ad

altre
variabili

che
influenzano

Y
,allora

l’om
issione

diqueste
variabiliciporterebbe

ad
attribuire

erroneam
ente

illoro
effetto

su
Y

alla
variabile

X
.
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U
na

nota
dicautela

La
relazione

tra
Y

e
le

variabiliesplicative
non

è
però

necessariam
ente

ditipo
lineare.

È
quindiim

portante
ispezionare

visivam
ente

i
datiperverificare

se
tale

ipotesitrova
riscontro

neidati.
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D
ue

variabili
esplicative

Parte
4

–
M

odello
diregressione

m
ultipla

Psicom
etria

2
-p.9/93

D
ue

variabiliesplicative

Vogliam
o

rappresentare
la

relazione
tra

illivello
m

edio
della

variabile
Y

e
due

variabiliesplicative
X

1 e
X

2 com
e

una
funzione

Ŷ
=

f(X
1 ,X

2 )

o,in
m

aniera
equivalente,com

e

Y
=

f(X
1 ,X

2 )
+

residuo
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D
ue

variabiliesplicative

C
om

e
nelcaso

diun’unica
variabile

esplicativa,la
funzione

più
sem

plice
è

quella
lineare:

Y
=
α
+
β
1 X

1
+
β
2 X

2 +
residuo

funzione
diregressione
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D
ue

variabiliesplicative

La
funzione

lineare

Y
=

α
+
β
1 X

1
+
β
2 X

2

descrive
un

piano,com
e

illustrato
nella

figura
seguente.

α
è

l’intercetta
delpiano

con
l’asse

y.
β
1 è

la
pendenza

delpiano
nella

direzione
X

1

(tenendo
X

2 costante).
β
2 è

la
pendenza

delpiano
nella

direzione
X

2

(tenendo
X

1 costante).
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Interpretazione
geom

etrica

1

1
β

1
β

2

X
1

X
2

Y

E
(Y

) = α
 + β

1 X
1 +

β
2 X

2

α
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Interpretazione
deicoefficienti

La
pendenza

o
coefficiente

angolare
β
1 esprim

e
la

variazione
delvalore

atteso
della

variabile
dipen-

dente
per

una
variazione

unitaria
della

variabile
esplicativa

X
1 ,se

ilvalore
diX

2
viene

m
antenuto

costante.
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Interpretazione
deicoefficienti

Supponiam
o

disom
m

are
un’unità

a
X

1 m
entre

teniam
o

costante
ilvalore

diX
2 :

E
(Y

|X
1
+
1,X

2 )
=

α
+
β
1 (X

1
+
1)

+
β
2 X

2

=
α
+
β
1 X

1
+
β
1
+
β
2 X

2

Sottraendo
da

E
(Y

|X
1
+
1,X

2 )ilvalore
iniziale

E
(Y

|X
1 ,X

2 )
=

α
+
β
1 X

1
+
β
2 X

2 otteniam
o

E
(Y

|X
1
+
1,X

2 )
−

E
(Y

|X
1 ,X

2 )
=

β
1
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Interpretazione
deicoefficienti

Allo
stesso

m
odo,la

pendenza
β
2 può

essere
interpretata

com
e

ilcam
biam

ento
delvalore

atteso
della

variabile
dipendente

peruna
variazione

unitaria
della

variabile
esplicativa

X
2 ,se

ilvalore
di

X
1 viene

m
antenuto

costante.
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Interpretazione
deicoefficienti

C
on

ilm
etodo

deim
inim

iquadratiscegliam
o

com
e

stim
e

deiparam
etriivaloridiβ

1 e
β
2 peri

qualila
som

m
a

deiquadratidegliscartidelle
osservazionidalla

funzione
diregressione

è
m

inim
a.

Icalcolinecessarisono
più

com
plessiche

nel
caso

della
regressione

sem
plice,m

a
le

stim
e

dei
m

inim
iquadratiβ̂

1 diβ
1 e

β̂
2 diβ

2 possono
essere

facilm
ente

ottenute
utilizzando

un
software.

Accostam
ento

del
m

odello
aidati

Indice
di

determ
inazione

C
oefficiente

di
correlazione
m

ultipla
Illustrazione

Parte
4

–
M

odello
diregressione

m
ultipla

Psicom
etria

2
-p.17/93

A
ccostam

ento
delm

odello
aidati

Accostam
ento

del
m

odello
aidati

Indice
di

determ
inazione

C
oefficiente

di
correlazione
m

ultipla
Illustrazione

Parte
4

–
M

odello
diregressione

m
ultipla

Psicom
etria

2
-p.18/93

A
ccostam

ento
delm

odello
aidati

D
opo

averstim
ato

ilm
odello

diregressione
è

opportuno
verificare

l’adattam
ento

aidati.
L’accostam

ento
delm

odello
aidatiè

tanto
m

igliore
quanto

più
elevata

è
la

percentuale
di

devianza
totale

costituita
dalla

devianza
spiegata.
D

iconseguenza
l’adattam

ento
può

essere
m

isurato
m

ediante
ilrapporto

fra
la

devianza
spiegata

e
la

devianza
totale.Siottiene

così
l’indice

dideterm
inazione

R
2:

R
2
=

devianza
spiegata

devianza
totale
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Indice
dideterm

inazione

L’indice
dideterm

inazione
è

R
2
=

(Ŷ
i −

Ȳ
) 2

(Y
i −

Ȳ
) 2

=
1
−

(Y
i −

Ŷ
) 2

(Y
i −

Ȳ
) 2

dove
Ŷ

=
α̂
+
β̂
1 X

1
+
β̂
2 X

2 .

Accostam
ento

del
m

odello
aidati

Indice
di

determ
inazione

C
oefficiente

di
correlazione
m

ultipla
Illustrazione

Parte
4

–
M

odello
diregressione

m
ultipla

Psicom
etria

2
-p.20/93

C
oefficiente

dicorrelazione
m

ultipla

Ilcoefficiente
dicorrelazione

m
ultipla

R
è

uguale
alcoefficiente

dicorrelazione
diPearson

tra
ivalori

adattatiŶ
i e

ivaloriosservatiY
i .

E’possibile
dim

ostrare
che

ilcoefficiente
di

correlazione
m

ultipla
R

è
uguale

alla
radice

quadrata
dell’indice

dideterm
inazione

R
2ed

è
sem

pre
positivo.

L’indice
dideterm

inazione
R

2(ovvero,ilquadrato
delcoefficiente

dicorrelazione
m

ultipla)esprim
e

qualè
la

percentuale
didevianza

della
variabile

dipendente
spiegata

dalla
relazione

lineare
su

X
1 e

X
2 .
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Illustrazione

Illustrazione.
Analizziam

o
i

dati
riportati

nella
tabella

11.1,una
piccola

parte
delcam

pione
rac-

colto
da

H
olzer(1977).

L’indice
com

posito
"m

entalim
pairm

ent"è
la

variabile
dipendente

Y
e

m
isura

la
presenza

di
sintom

iqualiansietà
e

depressione.
La

prim
a

variabile
esplicativa,"life

events",
m

isura
ilnum

ero
e

la
gravità

diesperienze
potenzialm

ente
traum

atiche
negliultim

itre
anni

(m
orte

diuna
persona

cara,licenziam
ento,

traslocco,...).Valorialtidella
variabile

X
1

indicano
un

num
ero

m
aggiore

e
una

m
aggiore

severità
ditaliesperienze.
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Illustrazione

La
seconda

variabile
esplicativa,"SES",m

isura
lo

status
sociale

utilizzando
indiciquali

occupazione,reddito
e

istruzione.Valorialtidella
variabile

X
2 indicano

uno
status

sociale
più

alto.
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Illustrazione

>
 
l
i
b
r
a
r
y
(
s
m
s
s
)
;
 
d
a
t
a
(
m
e
n
t
a
l
.
i
m
p
a
i
r
m
e
n
t
)

>
 
d
a
t
i
<
-
m
e
n
t
a
l
.
i
m
p
a
i
r
m
e
n
t

>
s
u
m
m
a
r
y
(
d
a
t
i
)

Y
X
1

X
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M
i
n
.

:
1
7
.
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i
n
.
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0
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n
.
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0
0
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d
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0
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d
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a
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.
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1
.
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0

M
a
x
.
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.
0
0

M
a
x
.

:
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.
0
0

>>
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o
r
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d
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t
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Illustrazione

Possiam
o

utilizzare
la

funzione
p
a
i
r
s

diR
per

rappresentare
graficam

ente
idatim

ediante
una

m
atrice

didiagram
m

ididispersione
(scatterplot

m
atrix).

>
p
a
i
r
s
(
d
a
t
i
)

La
prim

a
riga

della
m

atrice
riporta

igraficiche
pongono

Y
sull’ordinata

e
X

1 e
X

2 sull’ascissa.
L’ispezione

visiva
diquestidiagram

m
idi

dispersione
suggerisce

che
un

m
odello

lineare
rappresenta

in
m

aniera
adeguata

la
relazione

tra
Y

,X
1 e

X
2 .
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Illustrazione

Y

0
20

60
100

20 30 40

0 20 60 100

X1

20
30

40
0

20
60

100

0 20 60 100
X2

Accostam
ento

del
m

odello
aidati

Indice
di

determ
inazione

C
oefficiente

di
correlazione
m

ultipla
Illustrazione

Parte
4

–
M

odello
diregressione

m
ultipla

Psicom
etria

2
-p.26/93

Illustrazione
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Illustrazione
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Illustrazione

Ilm
odello

diregressione
m

ultipla
E
(Y

)
=

α
+
β
1 X

1
+
β
2 X

2

ipotizza
che

l’effetto
diX

1 su
Y

non
varia

a
seconda

del
valore

assunto
dalla

variabile
X

2 –
lo

stesso
sipuò

dire
dell’effetto

diX
2 su

Y
.

Perverificare
questa

ipotesi,ispezioniam
o

visivam
ente

la
relazione

tra
Y

e
X

1 in
corrispondenza

divaloriom
ogenei

della
variabile

X
2 .U

na
tale

rappresentazione
grafica

può
essere

generata
con

R
m

ediante
la

funzione
c
o
p
l
o
t:

>
c
o
p
l
o
t
(
Y
˜
X
1
|
X
2
,

x
l
a
b
=
c
(
"
l
i
f
e
e
v
e
n
t
s
"
,
"
S
E
S
"
)
,
y
l
a
b
=
c
(
"
i
m
p
a
i
r
m
e
n
t
"
)
)

N
on

cisono
evidenze

dinon
linearità

nella
relazione

tra
"m

entalim
pairm

ent"e
"life

events".
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Illustrazione
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Illustrazione

Eseguiam
o

innanzitutto
due

regressionibivariate
che

descrivono
com

e
ilvalore

atteso
diY

(m
entalim

pairm
ent)dipende

in
m

edia
da

X
1 (life

events)o
da

X
2 (SES).

Le
due

funzionidiregressione
stim

ate
sono:

Ŷ
=

23.31
+
0.090X

1

Ŷ
=

32.17
−

0.086X
2
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Parte
4

–
M

odello
diregressione

m
ultipla

Psicom
etria

2
-p.46/93

D
evianza

spiegata

La
devianza

spiegata
è

(Ŷ
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Indice
dideterm

inazione

D
ato

che
rappresenta

la
proporzione

della
devianza

spiegata
dalm

odello
diregressione,

l’indice
dideterm

inazione
varia

fra
0

e
1,

0
≤

R
2
≤

1

E’pariad
1

quando
viè

un
perfetto

accostam
ento

delm
odello

aidati.In
talcaso

tutte
le

osservazionisitrovano
sulpiano

di
regressione

stim
ato

e
la

devianza
residua

è
nulla.
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Indice
dideterm

inazione

L’indice
dideterm

inazione
invece

è
nullo

quando
ilpiano

stim
ato

è
parallelo

alpiano
definito

dal
X

1 e
X

2 ,cioè
β̂
1
=

β̂
2
=

0,e
la

devianza
spiegata

è
nulla.In

talcaso
le

variabiliX
1 e

X
2 non

sono
in

grado
dispiegare

le
variazionidella

Y
.

R
2non

può
dim

inuire
se

aggiungiam
o

una
o

più
variabiliesplicative

alm
odello

diregressione
m

ultipla.D
iconseguenza,R

2è
≥

r
2yx1 e

r
2yx2 .
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C
oefficiente

dicorrelazione
m

ultipla

Ilcoefficiente
dicorrelazione

m
ultipla

R
è

uguale
alla

radice
quadrata

positiva
delcoefficiente

di
determ

inazione
m

ultipla:

R
=

+
√
R

2

>
s
q
r
t
(
0
.
3
3
9
2
)

[
1
]
0
.
5
8
2
4
0
8
8

lo
stesso

risultato
sitrova

calcolando
la

correlazione
tra

Y
e
Ŷ

:

>
c
o
r
(
f
m
3
$
f
i
t
t
e
d
.
v
a
l
u
e
s
,
Y
)

[
1
]
0
.
5
8
2
3
7
3
6
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C
ondizionidivalidità

L’analisigrafica
deiresiduiperm

ette
distabilire

se
ilm

odello
diregressione

è
adeguato

aidati
sperim

entali.

Se
non

esistono
violazionidelle

ipotesidivalidità
delm

odello
ciaspettiam

o
che

la
m

edia
deiresiduisia

uguale
a

zero
pertutti

gliintervallidivaloridelle
variabiliesplicative,

la
variabilità

deiresiduiattorno
allo

zero
sia

costante
pertuttiivaloridelle

variabili
esplicative.

Valoriosservatie
residui
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Più
didue

variabiliesplicative

Ilm
odello

diregressione
m

ultipla
con

k
variabili

esplicative
X

1 ,X
2 ,...,X

k è

Y
=

α
+
β
1 X

1
+
β
2 X

2
+
···+

β
k X

k
+

residui

Ilm
etodo

deim
inim

iquadraticonsente
ditrovare

icoefficientiα̂
,β̂

1 ,β̂
2 ,...,β̂

k che
m

inim
izzano

residui 2i .
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Più
didue

variabiliesplicative

Icoefficientidelm
odello

diregressione
m

ultipla
hanno

la
seguente

interpretazione:

α
è

ilvalore
atteso

della
variabile

Y
quando

X
1
=

X
2
=

···=
X

k
=

0;
β
1 è

ilcam
biam

ento
m

edio
della

variabile
Y

che
accom

pagna
un

cam
biam

ento
unitario

in
X

1 ,
tenendo

costante
ilvalore

delle
altre

variabili
esplicative

(X
2 ,...,X

k ).
β
2 ,...,β

k hanno
un’interpretazione

sim
ile.
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Illustrazione

Parte
4

–
M

odello
diregressione

m
ultipla

Psicom
etria

2
-p.56/93

C
oefficientistandardizzati

Spesso
lo

sperim
entatore

vuole
confrontare

i
coefficientidelm

odello
diregressione

m
ultipla.

Q
uando

le
variabiliesplicative

sono
com

m
ensurabili,ilconfronto

è
im

m
ediato.

Icoefficientidiregressione
standardizzati

consentono
diconfrontare

glieffettirelatividi
variabiliesplicative

incom
m

ensurabili.

Pertrovare
icoefficientistandardizzatiè

necessario
stim

are
ilm

odello
diregressione

dopo
avere

standardizzato
la

variabile
dipendente

e
le

variabiliesplicative.
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Più
didue

variabiliesplicative

Y
i =

α̂
+
β̂
1 X

i1
+
···+

β̂
k X

ik
+
E

i

Ȳ
=

α
+
β̂
1 X̄

1
+
···+

β̂
k X̄

k
+
E

i

Y
i −

Ȳ
=

β̂
1 (X

i1
−

X̄
1 )
+
···+

β̂
k (X

ik
−

X̄
k )

+
E

i

Y
i −

Ȳ
s
y

=
β̂
1 s

1

s
y

X
i1
−

X̄
1

s
1

+
···+

β̂
k s

k

s
y

X
ik
−

X̄
k

s
k

+
E

i

s
y

z
iy
=

β̂
*1 z

i1
+
···+

β̂
*k z

ik
+
E

*i
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Più
didue

variabiliesplicative

z
y
=

(Y
−

Ȳ
)/s

y è
la

variabile
dipendente

standardizzata
(trasform

ata
linearm

ente
in

m
odo

tale
da

avere
m

edia
zero

e
varianza

unitaria).
z
1 ,...,z

k sono
le

variabiliesplicative
standardizzate.

E
*
=

E
/s

y è
ilresiduo

trasform
ato

–
non

ha
varianza

unitaria.
β̂
*j
=

β̂
j (s

j /s
y )è

ilcoefficiente
parziale

diregressione
standardizzato

perla
j-esim

a
variabile

esplicativa.
β̂
*j

può
essere

interpretato
com

e
ilcam

biam
ento

m
edio

della
variabile

Y
,espresso

neiterm
inidella

deviazione
standard

s
y ,che

risulta
associato

alcam
biam

ento
diuna

deviazione
standard

della
variabile

X
j ,m

antenendo
costantile

altre
variabiliesplicative.
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Illustrazione

Analizziam
o

idatidella
tabella

9.1
con

Y
=

violentcrim
e

rate,X
1 =

poverty
rate,X

2 =
percentliving

in
m

etropolitan
areas

escludendo
il

dato
relativo

a
W

ashington
D.C.

N
ella

prim
a

analisi,ilm
odello

viene
stim

ato
utilizzando

idatigrezzi.N
ella

seconda
analisi,il

m
odello

viene
stim

ato
dopo

avere
standardizzato

le
variabili(siconfrontino

irisultaticon
quelli

della
tabella

11.11).
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didue

variabili
esplicative
C

oefficienti
standardizzati
Illustrazione

Parte
4

–
M

odello
diregressione

m
ultipla

Psicom
etria

2
-p.62/93

U
na

nota
dicautela

E’inappropriato
usare

icoefficientistandardizzati
perconfrontare

glieffettidella
stessa

variabile
esplicativa

in
cam

pioniestrattida
popolazioni

con
varianze

diverse.

L’uso
delle

deviazionistandard
per

standardizzare
le

variabiliesplicative,inoltre,è
inappropriato

se
le

variabiliesplicative
non

sono
distribuite

in
m

odo
norm

ale.
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variabili
Interazione
statistica
Illustrazione
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Interazione
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Interazione
statistica

N
elm

odello
diregressione

Y
i =

β
0
+
β
1 X

1i +
β
2 X

2i +
...

+
β
k X

ki +
E

i

la
relazione

parziale
tra

Y
e

ciascun
X

j è
lineare

e
la

pendenza
β
j che

esprim
e

tale
relazione

è
costante

perqualsiasicom
binazione

delle
altre

variabiliesplicative.
Tale

m
odello,però,è

inadeguato
in

presenza
di

interazione
statistica.

N
el

caso
di

variabili
esplicative

quantitative,
si

dice
che

esiste
interazione

statistica
quando

l’associazione
tra

la
variabile

dipendente
e

una
variabile

esplicativa
cam

bia
alm

utare
deivaloridi

altre
variabiliesplicative.
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Term
inidiinterazione

Ilm
etodo

usato
perrappresentare

le
interazioni

tra
variabiliè

quello
diintrodurre

degliulteriori
term

inidiinterazione
nelm

odello
diregressione

m
ultipla.

N
elcaso

didue
variabiliindipendenti,siavrà

Y
i =

β
0
+
β
1 X

1i +
β
2 X

2i +
β
3 X

1i X
2i +

E
i

In
questo

m
odello,ilterm

ine
X

1 X
2 è

una
variabile

artificiale
creata

facendo
ilprodotto

delle
variabiliX

1 e
X

2 .

Interazione
tra

variabili
Interazione
statistica
Illustrazione
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Term
inidiinterazione

Se
una

delle
due

variabiliesplicative,diciam
o

X
2 ,fosse

qualitativa,con
due

livelli,allora
il

coefficiente
β
3 rappresenterebbe

la
differenza

tra
la

pendenza
della

retta
diregressione

tra
Y

e
X

1

neidue
gruppi.

Se
X

2 è
quantitativa,tale

interpretazione
può

essere
estesa,dicendo

che
β
3 rappresenta

la
differenza

tra
la

pendenza
della

retta
di

regressione
tra

Y
e
X

1 tra
ciascuno

deidiversi
valoriche

X
2 può

assum
ere.
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Term
inidiinterazione

Scriviam
o

ilm
odello

diregressione
nelm

odo
seguente:

E
(Y

)
=

(α
+
β
2 X

2 )
+
(β

1
+
β
3 X

2 )X
1
=

α
+
β
1 X

1

dove
α

=
(α

+
β
2 X

2 )e
β
1
=

(β
1
+
β
3 X

2 ).

Q
uando

la
X

2 viene
m

antenuta
costante,la

m
edia

diY
cam

bia
com

e
funziona

lineare
diX

1 .
Sia

l’intercetta
α

che
la

pendenza
β

dipendeno
dalvalore

assunto
da

X
2 .

D
unque,alm

utare
delvalore

diX
2 l’effetto

diX
1

su
Y

cam
bia.
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Term
inidiinterazione

Anche
se

nella
popolazione

non
viè

interazione
tra

le
variabili,perglieffettideglierroridi

cam
pionam

ento,neidatidelcam
pione

non
succederà

m
aiche

l’effetto
diX

1 su
Y

è
esattam

ente
uguale

pertuttiivaloridiX
2 (e

viceversa).
D

obbiam
o

dunque
sottoporre

a
verifica

l’ipotesi
nulla

diassenza
diinterazione

tra
X

1 e
X

2 nella
popolazione.
Tale

ipotesinulla
viene

verificata
m

ediante
un

testsulcoefficiente
parziale

diregressione
β
3

che
è

associato
alterm

ine
diinterazione

X
1 X

2 .
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Illustrazione

Illustrazione.
C

onsideriam
o

nuovam
ente

l’esem
pio

relativo
alle

variabili
m

ental
im

pair-
m

ent,
life

events
e

SES
e

analizziam
o

tali
dati

m
ediante
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m

odello
che

contiene
il
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interazione

X
1 X
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  y = a + bx1 + ′e

X1#

X2#

Y# X1# Y#

  y = α +β1x1 +β2x2 + ε;

•  Supponiamo che nella popolazione la relazione 
tra y e le due variabili esplicative x1 e x2 sia 
lineare; 
•  dove ε è incorrelato con x1 e x2 . 
•  Se i dati di un campione estratto dalla 
popolazione vengono analizzati utilizzando 
entrambe le variabili x1 e x2 allora i coefficienti 
dei minimi quadrati forniranno delle stime non 
distorte (prive di errore sistematico) dei 
parametri β� e β�. 

•  Supponiamo però di analizzare i dati del 
campione con il modello di regressione 
bivariata, utilizzando solo x1; 
•  implicitamente, l’effetto di x2 su y viene 
assorbito nell’errore  

e se x1 e x2 sono correlate, allora parte 
dell’effetto di x2 su y sarà erroneamente 
attribuito a x1. 

  ′e = e+β2x2

Popolazione# Campione#

147#

•  Supponiamo però di analizzare i dati del 
campione con il modello di regressione 
bivariata, utilizzando solo x1; 

•  La conseguenze è che la stima dei 
minimi quadrati b sarà distorta, ossia 
avremo che: 

  y = a + bx1 + ′e

X1#

X2#

Y# X1# Y#

  y = α +β1x1 +β2x2 + ε;

•  Supponiamo che nella popolazione la relazione 
tra y e le due variabili esplicative x1 e x2 sia 
lineare; 

•  Vediamo di quantificare il bias… 

Popolazione# Campione#

  b = β1 + bias
148#

  

y = α +β1x1 +β2x2 + e;

consideriamo il valore atteso di y :
E( y) = α +β1E(x1)+β2 E(x2 )+ E(e)

visto che E(e) = 0,  otteniamo
µ y = α +β1µ1 +β2µ2

X1#

X2#

Y# X1# Y#

Popolazione# Campione#

  y = a + bx1 + ′e

149#



  

y = α +β1x1 +β2x2 + e;

consideriamo ora la differenza y −µ y :

y −µ y = α +β1x1 +β2x2 + e− α +β1µ1 +β2µ2

 dalla quale otteniamo:

y −µ y( ) = β1 x1 −µ1( ) +β2 x2 −µ2( ) + e

X2#

Y# X1# Y#X1#

Popolazione# Campione#

  y = a + bx1 + ′e
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y = α +β1x1 +β2x2 + e;

moltiplichiamo entrambi i lati per x1 −µ1( ) :

x1 −µ1( ) y −µ y( ) = β1 x1 −µ1( ) x1 −µ1( ) +β2 x1 −µ1( ) x2 −µ2( ) + e x1 −µ1( )

e consideriamo il valore atteso E x1 −µ1( ) y −µ y( )⎡
⎣

⎤
⎦ ,

E x1 −µ1( ) y −µ y( )⎡
⎣

⎤
⎦ = β1E x1 −µ1( ) x1 −µ1( )⎡⎣ ⎤⎦ +β2 E x1 −µ1( ) x2 −µ2( )⎡⎣ ⎤⎦ + E x1 −µ1( )e⎡⎣ ⎤⎦

che possiamo riscrivere come:
Cov(x1 y) = β1Var(x1)+β2Cov(x1x2 ).

 

X2#

Y# X1# Y#X1#

Popolazione# Campione#

  y = a + bx1 + ′e

151#

X1#

X2#

Y# X1# Y#

  

risolvendo Cov(x1 y) = β1Var(x1)+β2Cov(x1x2 ) per β1otteniamo:

β1 =
Cov(x1 y)
Var(x1)

−β2

Cov(x1x2 )
Var(x1)

;

dato che (come risulta dai minimi quadrati) 
Cov(x1 y)
Var(x1)

= b,  

β1 = b−β2

Cov(x1x2 )
Var(x1)

  y = α +β1x1 +β2x2 + e;

Popolazione# Campione#

  y = a + bx1 + ′e

  

b = β1 +β2

Cov(x1x2 )
Var(x1)

b = β1 + bias
152#

  y = α +β1x1 +β2x2 + e;

X1#

X2#

Y# X1# Y#

  

b = β1 + bias

bias = β2

Cov(x1x2 )
Var(x1)

bias ≠ 0 se x2

(a) è una variabile rilevante β2 ≠ 0( )
(b) è correlata con x1 Cov(x1x2 ) ≠ 0( )

 β2 ≠ 0

  Cov(x1x2 ) ≠ 0

Popolazione# Campione#

  y = a + bx1 + ′e

•   L’interpretazione del bias nella stima del 
coefficiente di regressione bivariato dipende 
dalla natura della relazione tra x1 e x2 : 

(a)#
(b)#

153#



Popolazione#

•   L’interpretazione del bias nella stima del 
coefficiente di regressione bivariato dipende 
dalla natura causale della relazione tra x1 e x2 : 

X1# Y#

Campione#

  
β1 +β2

Cov(x1x2 )
Var(x1)

⎛

⎝⎜
⎞

⎠⎟

X1#

X2#

Y#
 β2

 β1

  

Cov(x1x2 )
Var(x1)

�  x2 variabile interveniente 

X1#

X2#

Y#
 β2

 β1

�  relazione spuria (non causale) tra x1 e y 
�    il bias è l’effetto indiretto di x1 su 

y trasmesso attraverso x2, dal 
momento che                              è 
l’inclinazione della retta di 
regressione di x2 su x1 nella 
popolazione. 

�  x2 è la causa comune di x1 e y; il 
bias rappresenta la componente 
spuria dell’associazione empirica 
tra x1 e y. 

  Cov(x1x2 ) Var(x1)
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Correlazione parziale 

X1!

X2!

Y!

 β2

 β1

X1! Y!

  b1

X2! Y!

  b2

Consideriamo nuovamente il modello di regressione 
lineare multipla: !

e i due modelli di regressione lineare bivariata !
per X1!

e per X2!

  •     y = α +β1x1 +β2x2 + ε

  
•    y = a + b1x1 + eyx1

  
•    y = a + b2x2 + eyx2  eyx2

  eyx1

ε

155!

Correlazione parziale 

X1!

X2!

Y!

 β2

 β1

X1! Y!

  b1

X2! Y!

  b2

La regressione multipla non corrisponde a tante 
regressioni bivariate. !
Infatti, come abbiamo visto per l’errore di 
specificazione, le stime degli effetti della regressione 
multipla sono diverse da quelle della regressione 
bivariata: !

- per b1 avremo che (dalle regole di scomposizione della 
varianza - covarianza)*!

  eyx2

  eyx1

ε

* Sewall Wright (1921, 1934)!

  

Cov(x1 y) =Var(x1)β1 +
Cov(x1x2 )

Var(x2 )
Var(x2 )β2

da cui

b1 =
Cov(x1 y)
Var(x1)

= β1 +
Cov(x1x2 )
Var(x1)

β2

  

Cov(x1x2 )
Var(x2 )
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Correlazione parziale 

X1!

X2!

Y!

 β2

 β1

X1! Y!

  b1

X2! Y!

  b2

La regressione multipla non corrisponde a tante 
regressioni bivariate. !
Infatti, come abbiamo visto per l’errore di 
specificazione, le stime degli effetti della regressione 
multipla sono diverse da quelle della regressione 
bivariata: !

- e per b2!

  eyx2

  eyx1

ε

* Sewall Wright (1921, 1934)!

  

Cov(x2 y) =Var(x2 )β2 + Var(x2 )
Cov(x1x2 )

Var(x2 )
β1

da cui

b2 =
Cov(x2 y)
Var(x2 )

= β2 +
Cov(x1x2 )
Var(x2 )

β1

  

Cov(x1x2 )
Var(x2 )
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Correlazione parziale 

•  nella regressione bivariata viene stimato l’effetto MARGINALE di X1 (o X2) su Y;!

•  nella regressione multipla vengono misurati gli effetti PARZIALI di ciascuna variabile 
indipendente (ad es. X1) AL NETTO degli effetti della altre variabili esplicative (ad es. X2).!

•  I coefficienti di regressione multipla sono detti coefficienti parziali di regressione perché 
quantificano l’effetto di ciascuna variabile indipendente depurato dagli effetti attribuibili alle 
altre variabili inserite nel modello.!

•  Per chiarire il concetto di parzializzazione - “depurazione dagli effetti lineari delle altre 
variabili”- cerchiamo di eliminare il bias associato al coefficiente di regressione bivariato b1 
che si determina quando omettiamo dal modello la variabile rilevante & correlata X2.!

   

b1 = β1 +
Cov(x1x2 )
Var(x1)

β2

bias
  
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Correlazione parziale 

•  METODO dei RESIDUI: utilizzeremo gli errori associati a due regressioni bivariate:!

•  la covarianza tra X1 e X2, Cov (x1x2), si può eliminare se utilizziamo la parte del punteggio 
di X1 linearmente indipendente da X2, ossia l’errore associato al seguente modello di 
regressione semplice:!

•  allo stesso modo, l’effetto di X2 su Y, β2,, si può eliminare utilizzando la parte di punteggio 
di Y linearmente indipendente da X2, e quindi l’errore del modello di regressione:!

  
y = a +

Cov(x2 y)
Var(x2 )

x2 + eyx2

  
x1 = a +

Cov(x1x2 )
Var(x2 )

x2 + ex1x2
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•  se stimiamo l’effetto (marginale) di X1 su Y nella regressione bivariata, utilizzando però le 
quantità indipendenti da X2, ossia ex1x2 ed eyx2:!

•  (1) il coefficiente b1 coinciderà con il coefficiente parziale β1, dal momento che il bias!

diventa nullo, essendo                                      (In virtù dell’utilizzo degli errori dei due 
modelli precedenti)!

•  In altre parole, ogni parametro di regressione multipla (ad es. β1 ) misura l’effetto parziale 
di una variabile AL NETTO delle altre variabili inserite nel modello. Infatti, per ottenere 
questo parametro nella regressione bivariata (b1 = β1) è necessario utilizzare i punteggi delle 
variabili Y e X1 depurati dall’effeto di X2.!

• Naturalmente, si tiene conto solo degli effetti delle variabili inserite nel modello, quindi gli 
effetti sono sempre AL LORDO di tutto ciò che non è stato considerato.!

Correlazione parziale 

  eyx2 = a + b1ex1x2 + e

  

Cov(x1x2 )
Var(x1)

β2 ,

  Cov(ex1x2 ) = 0,  e β2 = 0.
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•  (2) la correlazione r di Pearson tra                       è 

detta correlazione PARZIALE e rappresenta la forza (e 

direzione) dell’associazione lineare tra Y e X1 quando 

l’effetto di X2 su entrambe viene eliminato.!

•  il concetto di correlazione parziale sarà di 

fondamentale importanza nell’analisi fattoriale.!

•  se stimiamo l’effetto (marginale) di X1 su Y nella regressione bivariata, utilizzando però le 
quantità indipendenti da X2, ossia ex1x2 ed eyx2:!

Correlazione parziale 

  eyx2 = a + b1ex1x2 + e

  eyx2  ed ex1x2

X1!

X2!

Y!

  

prx1y.x2
=

ryx1
− ryx2

rx1x2

1− ryx2

2 1− rx1x2

2
X1!

X2!

Y!
  prx1y.x2

  rx1y

�!

161!
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