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Andlisisderegresion
| have no data yet. It is a capital mistaketo theorize
before one has data. Insensibly one begins to twist
facts to suit theories, instead of theoriesto suit facts.
Todaviano tengo datos. Es un error grave teorizar
antes de tener lainformacién. Sin darse cuenta, uno
empieza a acomodar |os hechos alas teorias en lugar
de gjustar lateoriaalos hechos.
Sherlock Holmes

Con el andlisis de regresion se busca encontrar modelos que a partir de las
relaciones causales entre una variable dependiente (la que se supone que es € resultado de
la influencia 0 comportamiento de otras variables) y una o més variables independientes
permitan predecir un resultado conociendo el valor estimado de una variable independiente.

Antes de redlizar cualquier andlisis se debe examinar s existe una relacion logica
entre las variables independientes y la variable dependiente. Este esfuerzo es e maés
importante. Lo relacionado con los célculos es muy facil porque existen herramientas
computacionales para hacerlos. Encontrar las posibles relaciones |6gicas entre las variables
es un trabajo de observacion, inteligencia, experiencia e intuicion.

Ajuste de una linea recta a datos observados

Examinemos por gjemplo dos variables: tasa de inflacion y tasa de aumento del
salario minimo. ¢Cree usted que hay relacion entre ellas? ¢ a tasa de inflacién dependera
del aumento del salario minimo o viceversa? Para responder este tipo de preguntas se debe
conocer como ocurren ambos fendmenos. Asi mismo, s |os fenomenos son actos de Dios 0
de la naturadleza 0 de muchisimas variables y drcunstancias o0 son producto de decisiones

tomadas por seres humanos de manera consciente y deliberada.
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La inflacion es € cambio porcentual que sufre un indicador de precios que se
conoce como €l indice de Precios a Consumidor (IPC) y mide & cambio de precio de una
canasta de bienes que consumen los hogares. Esto quiere decir que hay multiples
componentes en esa canasta de bienes y que la decision en e cambio de precios de sus
componentes no es producto de una decisién de una sola persona sino de miles de personas.

Por otro lado, e aumento en e salario minimo es una decision que toma un pequefio
grupo gue negocia ese valor o en el peor de los casos es una decision de una persona (un
ministro o un presidente) con base en € andlisis de variables macroecondmicas tales como
lainflacion.

Observemos una serie de valores para cada una de estas variables. Esto se puede
observar en la siguiente tabla.

Tabla 1. Tasas de inflacion y aumento del salario minimo

Afo | Tasadeinflacion | Aumento nominal del salario minimo
1981 26,35% 35,71%
1982 24,03% 30,00%
1983 16,64% 24,98%
1984 18,28% 22,00%
1985 22,45% 20,00%
1986 20,95% 24,00%
1987 24,02% 22,00%
1988 28,12% 25,00%
1989 26,12% 27,00%
1990 32,37% 26,00%
1991 26,82% 26,07%
1992 25,14% 26,04%
1993 22,61% 25,03%
1994 22,60% 21,09%
1995 19,47% 20,50%
1996 21,64% 19,50%
1997 17,68% 21,02%
1998 16,70% 18,50%
1999 9,23% 16,01%
2000 8,75% 10,00%
2001 7,65% 9,96%
2002 6,00%" 8,04%

! Estimada en enero de 2002.
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¢Se puede observar aguna relacion entre las dos variables? En este caso en que
analizamos dos variables esa posible relacion se puede observar mejor por medio de una
gréfica.

Figura 1. Tasade inflacion y aumento del salario minimo por afio

Aumento de salario minimo e inflacién por afio
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""" Aumento nominal del saario
minimo

Mas aun, si comparamos inflacion contra aumento en salario minimo, vemos de otra
formaesarelacion.

Figura 2. Tasadeinflacion y aumento del salario minimo

Inflacion y aumento de sdario minimo
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La pregunta que nos hacemos ahora es S esa influencia existe ¢podremos
imaginarnos una relacion matemética entre esos valores tal y como se muestran en lafigura
2? Imaginemos que esa relacion o tendencia se puede representar con una linea recta. Habra
muchas lineas rectas que “a 0j0” nos parecen aceptables, por gemplo, tal y como se
muestra en la siguiente figura.

Figura 3. Varias rectas que g ustan los datos

Varias rectas que gjustan
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El lector quedard mas satisfecho con unas que con otras y hasta este momento la
seleccidn se haria por gusto. Tenemos que encontrar una forma “objetiva’ con base en un
criterio definido y preciso que nos permita encontrar cudl es la recta que mejor se gusta a
los datos. El lector con seguridad tendria muy claro que la recta inferior en esa grafica no
seria adecuada. Inclusive la superior le puede parecer inapropiada. La duda surge de las
rectas intermedias (y de una cantidad infinita de posibilidades que habria con diferentes
inclinaciones de las rectas).

Un criterio que se puede examinar con la intuicion seria el de escoger una recta que
fuera equidistante de alguna manera de todos los puntos. O que por gjemplo, lasumade las
diferencias entre los puntos reales y la recta sea minima o sea cero. La recta horizontal, que
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es € promedio de los aumentos de salario minimo cumple esta tltima condicién. ¢El lector
guedaria satisfecho con esa linea como la que sefida la relacion entre la inflacion y €

aumento de salario minimo? Con seguridad no. El lector podra verificar que la suma de las
diferencias entre el promedio del aumento y cada aumento es cero.

Por Ultimo podemos pensar que la linea que reflgje la relacién entre las dos variables
minimice la suma de los cuadrados de las diferencias (que en €l parrafo anterior veiamos
gue se cancelaban entre si). Esta linea se conoce como la recta de minimos cuadrados. Los
cuadrados de las diferencias serdn siempre positivos porque una cifra negativa o positiva
elevada a cuadrado sera siempre positiva. Es facil imaginar que la recta que esta mas arriba
en la gréfica o la que esta més abajo o la horizontal (que es e promedio) no cumplen con
esta condicion.

En cualquier caso nuestra recta se puede representar con la siguiente ecuacion

Yeg =a +bX )

Donde Yex es € vaor de la variable dependiente, X e valor de la variable
independiente observado, a es la pendiente de la lineay b es la constante que muestra €l
punto de corte con €l ge de las coordenadas.

El modelo que represente el comportamiento de los datos sera

Yobser =@+ bX +e 2

donde e representa € error, 0 sea la diferencia entre € valor que toma la variable
dependiente en larealidad y el valor que hemos pronosticado con nuestra recta.

Entonces |o que debemos minimizar ese’ y esto esigua a

(Y obser - Yeﬂ)z = (Yobser - BX - a)2 ©)
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En realidad lo que debemos encontrar es los valoresde ay b que hacen que € valor
de la anterior expresion sea minimo. Esto se puede lograr hallando la derivada del cuadrado
de ladiferenciacon respecto aay ab.

S(Yopser - bX - a)?

= S(Yopser® + BPX? + & - 2Y opsarbX - 2Y opserdd + 2baX) (5)

Al derivar con respecto de a y haciendo € resultado igua a cero (para halar €

minimo) se obtiene

S(2a- 2Ygpeer + 20X) =0 (6)
S(@a- Yopser +bX) =0 (7
Sa- SYoper + SbX =0 8)
M- SYopser + BSX =0 )

_ é Yobser - bé X
n

a =Y - bX (10)

De igual manera derivando con respecto a b y haciendo la derivada igua a cero se

tiene,

S(2bX? - 2YopserX +2aX) =0 (11)
dividiendo por 2,

S(bX? - YomerX +a@X) =0 (12)
ShX? - SY gpserX + SaX =0 (13)
bSX? - SY gpserX +aSX =0 (14)
Despejando a

aSX = SY gpsarX - bSX? (15)
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é YobserX - bé. X2
a=

5 16
X (16)
Reemplazando a (16) en la derivada con respecto aa en (10), setiene

[¢} [¢}
Y,.-baX — —
a=Q o " DA R G (17)
n
éYobserx_bé. XZ :éYobser - bé X (18)
a X n
De esta expresion despejamos b
A Yo X -bA X2 § Y, - bQ X
a obsero a — a obser a (19)
aXx n
A X8 Yew b
ba X2+3 Voo X = S0 H(é X ) (20)
¢ [¢]
[e] [*] X Yoser [e]
-baX2+%( x) =2 ? 8 Y X (21)
[¢} [o]
XY o
a ?]. i - aYobserx
b= & x] (22)
g x2- Az
n
[¢} [¢} o]
Xa VY. - nq Y, . X
b=a a.o obser o c;bser (23)
nd X*- (§ )
[¢} [¢} [¢}
Y,..X-aXaqY,
b— na c:)bser . ao a obser (24)
(& X) - n& x?

Afortunadamente con la disponibilidad de hojas de clculo estas formulas tan

aparatosas no se requieren.
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Excel nos permite calcular a y b de varias maneras. Aqui presentamos las méas
notables. La primera y mas sencilla es desde la grafica misma de los datos. Cuando se

activa (se hace clic) la gréfica e Menu de texto cambia y aparece una nueva opcion que se

Ilama Gréfico, asi

Ed Microsoft Excel - salario miniMo

@ frchiva  Edicidn Wer  Insertar  FEormato  Herramientas  Grafico Menktana 2

frea del gréfico - bl - =

Cuando se activa esa nueva opcién aparece el menu desplegado

Grafico | Wepkama T

Tipo de gréafico...

Datos de grigen...
Opriones de grafica. ..
Ibicacian. ..

Agreqar dakas, .,

| Agreqar linea de tendencia. .. |

Nuestros datos aparecen como puntos en la grafica asi

Inflacion y aumento de salario minimo
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25% o e s e
20% -
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10% .
5% -
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Inflacion
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S se activan los puntos haciendo clic sobre ellos entonces se puede solicitar que el

programa afiada una linea de tendencia.

Inflacidn ¥ aurento de salario minimo

40%
35% - o
30% - .
25% - o)
0% o n‘uﬂ
15% - e

Aumento de salato mimme

I:I% T T T T T T
0% 2% 0% 15% 20%  25% 30% 33%

Inflacion

Al seleccionar laopcion Agregar linea de tendencia se obtiene lo siguiente

10
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Agregar linea de tendencia _ 7] x|

~Tipo de tendencia o regresion

Lineal Logaritmica Polinormial
1 = | Perioda;
Potencial Exponencial Media mdwil

A partir de las series:

|
=

Aceptar I Cancelar |

Alli se puede seleccionar € Tipo de linea que se desea (depende del
comportamiento de los datos) y en Opciones aparece lo siguiente (ya con Presentar

ecuacion y R sefialados por el usuario)

11
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Agregar linea de tendencia 7] x|

Tipo Qpoiones I

Mombre de |a linea de tendencia

¥ aukomatica: Lineal (Seriel)

™ Personalizada I

~Extrapolar
Haria delante: IIII 5‘ Unidades
Hacia akras: IIII 5‘ Unidades

™ Sefialar interseccidn = II:I

¥ Presentar ecuacidn en el grafico

Iv iFresentar el valor B cuadrada en el grafico!

Aceptar I Cancelar

Cuando se oprime Aceptar se obtiene lo siguiente

Inflacion y aumento de sdario minimo

40%

35% 1 y = 0,7834x + 0,0595
30% A R =0,7123
25%
20%
15% -
10% - r P
5%
O% T T T T T T
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35%

Inflacién

Aumento de salario minimc

En este gemplo a = 0,0595 y b = 0,7834. El lector puede verificar estos resultados
utilizando la férmula deducida arriba para cada coeficiente. LarectaY = 0,0595 + 0,7834 °

(inflacion) es la recta de minimos cuadrados. De este modo, si se utiliza este modelo para
12
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pronosticar € aumento de salario minimo basados en la inflacién, entonces se diria que
para pronosticar € aumento del salario minimo se toma € 78,34% de la inflacion y se le
afade 5,95%.

Hay otras formas de llegar a los mismos resultados. Por gemplo, s se usan las

funciones estadisticas se encuentralo siguiente

Buscar una funcion:

Esctiba una breve descripcion de o que desea hacer v, a Ir |

continuacion, haga clic en Ir

2 seleccionar una categoria; |Estadisticas vl

Seleccionar una funcion;

PERCEMTIL
PERMUTACIONES
POISSON
PROBABILIDAD
PROMEDIC

PENDIENTE({conocido_y;conocido_x)
Devuele la pendiente de una linea de regresion lineal de los puntos dados,

=L

Avuda sobre eska Funcidn fcepkar I iZancelar |

La funcién Pendiente calcula el valor de b cuando se introducen los datos para las

variables dependientes e independientes.

13
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Argumentos de funcion . d bl

EMDIENTE

40,357140,3\0, 2495,

Conocido_v IDZ:DZS

a5

10,26350, 240340, 1€

Conocido_x icz;c23

0,783430411

Devuelve la pendiente de una linea de regresion lineal de los puntos dados,

Conocido_H &5 el conjunto de datas independientes que puede estar complesko
por: ndmeros, nombres, matrices o referencias que contengan
nimeras,

Resultado de la Farmula = 0,783430411

Ayvuda sobre esta Funcion | Aceptar I Cancelar |

El resultado aparece debgo a la derecha de la cga para Conocido X y es

0,783430411. Compare €l resultado con € obtenido con la gréfica. La diferencia es €

nimero de decimales. Con la funcion Interseccion.ge se calcula de la misma manera, €

valor de a.

Argumentos de funcion . d bl

INTERSECCTION.EJE

cunucidu_-_.r|D2;D23 %] = {0,357110,310, 2498,
Conocido_x ].;2;.;23| ] = {0,263510,240340, 1¢

0,059502091

Calcula el punto en &l cual una linea intersectara el gje ¥ usando una linea de regresion opkimizada trazada
atraveés de los walores conocidos de X e ¥,

Conocido_® es el conjunto de observaciones, o datos independientes, Formadao
pot: ndmeros, nombres, matrices o referencias que contengan
nimeras,

Resultado de la Farmula = 0,059502091

Ayvuda sobre esta Funcion | Aceptar I Cancelar

14
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En este gemplo, € valor de a es 0,059502091. Otra vez, la diferencia se debe al
numero de decimales.

El prondstico basado en la regresion lineal se puede hacer también usando las
formulas de Excel. En este caso se utiliza la funcion Tendercia. Esta funcion arroja los
resultados de aplicar la ecuacion de la recta de minimos cuadrados a una serie de nuevos
valores para la variable independiente (en el g emplo, lainflacion). Para este caso se degja d

lector € gercicio de usar esta funcion.

Andlissdevarianza
Hay otra posbilidad que nos brinda Excel y ademas proporciona mucha mas

informacion acerca del modelo. Se trata de una herramienta para regresion que se encuentra

en la opcion Herramientas y alli en Andlisis de datos.

15
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Cuando se selecciona, aparece este cuadro de didlogo.

Ignacio Vélez Pareja

Hetramientas | Datos  Veptana 7

W Ortografia...

\{iﬁ Comprobacian de errores. ..

Compartir libra. ..

Control de cambios

Proteger

Colaboracion en linea
Buscar objetiva, .,
Escenarios. ..

Auditoria de Farmulas
Solver. ..

Hetrramientas en Internet...
Macra

Complementos., ..

Opciones de Autocorreccion. ..

Personalizar...

Opciones. ..

F7

Analisis de datos.. .

Analisis de datos

Funciones para analisis

Histagrama
Media mdewil

Muestra

Generacion de nameros aleatorios

Jerarguia i Eercentil

Prueba t para medias de dos muestras emparejadas

Prueha t para dos muestras suponienda varianzas iquales
Prueba t para dos mueskras suponiendo varianzas desiguales
Prueba z para medias de dos muestras

=

Acepkar

Cancelar

Awuda

FRE

Al escoger Regresion aparece lo siguiente

16
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i [_ceptar ]
Aceptar
Rango ¥ de entrada; |$D$1 D23 :‘J
Cancelar |
Rango & de entrada; !$C$1 B o 2k :H

v Rotulos

[ Mivel de confianza

’ 95 a

| Constante igual a cero

Avuda

—Opciones de salida

* Rango de salida: I$L$39

™ En una hoja nueva; I

" En un libro nuevo
esiduales

V¥ Residuos
™ Residuos estandares

[ Gréfico de residuales

¥ curva de regresion ajustada

Probabilidad norrnal
[!‘ Grafico de probabilidad normal

Excd arroja los siguientes resultados

Resumen

Estadisticasde laregresion

Coeficiente de correlacion multiple 0,843963616
Coeficiente de determinacion R"N2 0,712274586
R"2 ajustado 0,697888315
Error tipico 0,036018272
Observaciones 22

Andlisis de varianza (ANOVA)

Grados de Sumade Promedio de Valor critico
libertad cuadrados | los cuadrados F deF
Regresion 1| 0,064231041( 0,064231041|49,51071754| 7,97608E-07
Residuos 20| 0,025946318| 0,001297316
Total 21| 0,090177359
Superior
Coeficientes | Error tipico| Estadisticot | Probabilidad | Inferior 95% 95%
Intercepcién 0,059502091| 0,023728139| 2,507659433| 0,020888923| 0,010006084 | 0,108998099
Tasade
inflacion 0,783430411| 0,111339897| 7,036385261| 7,97608E-07| 0,551179564 | 1,015681259

17
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La tabla anterior se conoce como tabla de Andlisis de varianza (0 ANOVA por su
nombre en inglés Analysis of Variance) y suministra informacion muy valiosa enrelacion
con el modelo. Por e momento, e lector puede observar los coeficientes a y b obtenidos
arriba. Intercepcion, o sea a es 0,059502091 y la pendiente de larecta o coeficiente de Tasa
deinflacion, o sea b, es 0,783430411.

También arroja los siguientes valores conocidos como Analisis de los residuales.

Observacion Prondstico Aumento nominal del salario minimo | Residuos
1 26,59% 9,12%
2 24,78% 5,22%
3 18,99% 5,99%
4 20,27% 1,73%
5 23,54% -3,54%
6 22,36% 1,64%
7 24,77% -2,77%
8 27,98% -2,98%
9 26,41% 0,59%

10 31,31% -5,31%
11 26,96% -0,89%
12 25,65% 0,39%
13 23,66% 1,37%
14 23,66% -2,57%
15 21,20% -0,70%
16 22,90% -3,40%
17 19,80% 1,22%
18 19,03% -0,53%
19 13,18% 2,83%
20 12,81% -2,81%
21 11,94% -1,98%
22 10,65% -2,61%

Esta tabla indica el valor del aumento del salario minimo s se hubiera comportado
exactamente como indica € modelo. Asi mismo, muestra los residuos, 0 sea, como vimos

arriba, la diferencia entre el valor real que ocurrid y €l valor calculado por e modelo.

18
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También arroja la gréfica que hemos mostrado arriba con la linea de gjuste. No se
reproduce aqui por razones obvias. (Puede producir otros informesy gréficas a solicitud del
usuario).

La desventgja de esta opcion radica en que los valores calculados en las tablas son
nimeros y no férmulas. Es decir que s se hace un cambio en los datos es necesario repetir
toda la operacion. Por otro lado, la ventagja radica en que ofrece |os resultados en una forma
tabular bien organizada y usada comunmente.

Varios de los datos que produce esta opcion Andlisis de datos también los produce
la funcién Estimacion.lineal. La tabla que se produce con esta funcion arroja los siguientes

resultados (no se muestra el procedimiento de inclusion de los datos en la funcién):

Pendiente o coeficiente de la variable Intercepcion (a)
independiente (b) 0.059502091
0.783430411

Error tipico de b Error tipico dea
0.111339897 0.023728139
Coeficiente de determinacion, R Error tipico

0.712274586 0.036018272

Valor de F Grados de libertad
49.51071754 20

Suma de los cuadrados de la regresion Sumade los cuadrados de los
0.064231041 residuos

0.025946318

Al contrario de la opcién Regresion de Andlisis de datos, con esta funcion se
obtienen los mismos datos basicos (como e lector habra observado). Para obtener toda la
informacién gque aparece en las tablas de la opcidn Regresion ya mencionada, es necesario

hacer algunas operaciones.
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Coeficiente de correlacion o de Pear son
Este indicador nos muestra qué tan relacionadas estdn dos variables. Esta

estrechamente ligado con la covarianza, ya estudiada. Este coeficiente de correlacion se
puede utilizar, por g emplo, para determinar la relacion entre dos variables, en nuestro
gemplo, entre latasa de inflacion y & aumento del salario minimo.

En latabla de arriba lo encontramos en

Resumen

Estadisticas de laregresion
Coeficiente de correlacién multiple | 0,843963616

Coeficiente de determinacion R"2 0,712274586
R”2 ajustado 0,697888315
Error tipico 0,036018272
Observaciones 22

Laecuacion parael coeficiente de correlacion esen general:

. Cov(X,Y)
SxSY
En nuestro g emplo la expresion es

o Cov(X,Y e )
~ s.s

X Yobser

donde Cov(X,Yasr) €5 la covarianza entre las dos variables, y s? es la varianza de

las variables.

-1£r£1

Y.

20
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Cov(X,Y)==8 (X - X)(¥-Y)

S|

El signo del coeficiente de correlacion indica el sentido de la relacion de la misma
manera que la covarianza nos indica con su signo s la variacion de las dos variables es en
la misma direccion o en sentido contrario. Un valor negativo indica que s la variable
independiente aumenta, la dependiente bgja 'y viceversa. Mientras mas cercano a 1 esté su
valor absoluto, mas relacion podremos suponer que existe entre las variables.

Coeficiente de determinacion, R? o medicién de la bondad de ajuste

Podemos distinguir algunas de las diferencias entre los valores observados, los
pronosticados con e modelo y los errores ya mencionados.

VVamos entonces a distinguir los siguientes

1. Lasumatotal de los cuadrados STC, (en latabla de Andlisis de varianza que
produce Excel se titula como Total, esta ubicada bagjo la columna Suma de
cuadrados y vale 0,0901773586363636) es la diferencia entre el promedio de
los valores observados y cada uno de esos valores elevada a cuadrado, o

[} —\2
seg, STC=Tod =g (Yobser - Yobser) . Este valor mide la variacion total de

la muestra que tenemos. O s se prefiere, qué tan dispersos estén los vaores
Y obser dentro de la muestra.

2. Lasuma de los cuadrados de la diferencia entre cada valor estimado por €l
modelo y e promedio de las Youser. ESta se denomina la suma explicada de
los cuadrados SEC, (en latabla de Andlisis de varianza que produce Excel se
titula como Regresion esta ubicada bajo la columna Suma de cuadradosy

vale 0,064231041) y tiene sentido porque es la variacion que se puede
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asociar a los datos basados en € modeo, es decir,

2

SEC = Regresion = (Yo - Yo )’ - Mide la dispersion de los valores
estimados por el modelo arededor de la media de |os valores observados.

Unatercera esla sumadel cuadrado de los residuos SCR, que es el cuadrado
de la diferencia entre € valor observado y € valor calculado por € modelo

SCR, (en latabla de Andlisis de varianza que produce Excel se titula como

Residuos estd ubicada bajo la columna Suma de cuadrados y vale
0,025946318) es decir SCR = Residudes = § (Y - Yo ) . EStos valores

aparecen en latabla de arriba que llamamos Andlisis de los residuales

Para entender la idea de las diferencias miremos la siguiente gré&fica con valores

observados, € promedio y e prondstico

Vaores del aumento

Valores observados, promedio y pronostico

40%
35% A ¢
30% A ¢ °©
o8 IS
25% 1 A o3 ° ¢ & Observado
A AM N ﬁﬂ’ AAM A A o
20% A ¢ » O Prondstico
15% - ¢ A Promedio
o [e8)
10% - SR X
.
5% A
0% T T T T T T

0% 5% 10%  15% 20%  25% 30%  35%

Inflacion
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S ampliamos esta gréfica podemos observar a qué se refiere cada una de las

diferencias.

Dos puntos ampliados
25,0%
24,0% °
Error
Q 23,0% 1 Total ° ® Observado
— (o] q A
S 220% Regresion o Prondstico
g 21,0% A A Promedio
20,0% -
[ ]
19,0% . .
20,5% 21,0% 215% 2,0%
Inflacion
L os dos puntos ampliados corresponden a los siguientes
Inflacion | Observado | Prondéstico | Promedio | Total Regresion | Error
20.95% 24.00% 22.36% 21.75%| 2.25% 0.62% | 1.64%
21.64% 19.50% 22.90% 21.75% | -2.25% 1.16% | -3.40%

Visuamente y en latabla anterior se puede comprobar que se cumple lo siguiente

Total = Regresion + Error

(25)

Con los datos de latabla Andlisis de los residuales podemos comprobar la siguiente

relacion

STC=SEC + SCR

Redondeando STC

0,090177359 = 0,064231041 + 0,025946318

Estos valores aparecen en latabla Analisis de varianza.
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Grados de Suma de Promedio de Valor critico

libertad cuadrados | los cuadrados F deF
Regresion 1| 0,064231041( 0,064231041 49,51071754| 7,97608E-07
Residuos 20| 0,025946318| 0,001297316
Total 21| 0,090177359

Superior

Coeficientes| Errortipico| Estadisticot | Probabilidad | Inferior 95% 95%
Intercepcién 0,059502091| 0,023728139| 2,507659433| 0,020888923| 0,010006084 | 0,108998099
Tasade
inflacion 0,783430411| 0,111339897| 7,036385261| 7,97608E-07| 0,551179564 | 1,015681259

Esta relacion es importante porque nos indica qué fraccion de la variacion total
STC, se explicacon e modelo y que parte no se puede explicar (los errores e que habiamos
definido arriba). Facilmente podemos calcular la fraccion correspondiente a cada uno de los
componentes de la variacion total. Ahora podemos responder la pregunta de qué tanto
explica e modelo propuesto (SEC) la variacion total y qué tanto no se puede explicar
(SCR).

De |la tabla anterior tenemos

Suma de cuadrados
Regresion 0,064231041
Residuos 0,025946318
Total 0,090177359

Podemos expresar esos valores como un porcentaje del total, asi

Suma de cuadrados Fraccion Valor porcentual
Regresion 0,064231041| 0,7122746 71,23%
Residuos 0,025946318| 0,2877254 28,77%
Total 0,090177359| 1,0000000 100,00%

Observemos que € valor (redondeado) 0,7122746 |lo encontramos en la tabla de

arriba como Coeficiente de determinacion R.
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Resumen

Estadisticas delaregresion
Coeficiente de correlacion multiple | 0,843963616
Coseficiente de determinacién R"2 0,712274586

R"2 ajustado 0,697888315
Error tipico 0,036018272
Observaciones 2

Esto quiere decir que e R? es exactamente SEC/STC. Este valor estard siempre
entre 0 y 1 simplemente porque SEC nunca podrd ser mayor que STC (SEC es un
componente de STC).

Entonces se dice que R es el porcentaje de variacion de la variable dependiente que
estaria explicado por la variable independiente en e modelo de regresion lineal. Si todos
los puntos observados estuvieran en la linea de regresion, R serfa igual a 1. Esto quiere
decir que hay un gjuste perfecto. Por lo tanto, un R cercano a 1 indica buen gjuste y un R
cercano a cero indica un mal gjuste. Entonces R? mide la bondad del gjuste.

En nuestro ejemplo, R? es 0,712274586 lo cua significa que e 71,23% de la
variacion del aumento del salario minimo se explica por la inflacion.

Observe también que e Coeficiente de determinacion R? es el cuadrado del
Coeficiente de correlacion maltiple.

Coeficiente de deter minacion, R? ajustado
Cuando definimos R® hicimos lo siguiente: partimos de la ecuacion (26) y

encontramos la proporcién de SEC sobre € total. Es decir, dividimos (26) por STC

STC = SEC + SCR (26)
1. SEC, SCR 2
STC  STC

Al despgjar SEC/STC encontramos

25



Apuntes de Probabilidad y Estadistica para Ingenieria y Administracion
Ignacio Vélez Pareja

2 - SEC _, SCR 29
STC ~ sTC

Esta ecuacion (28) se puede escribir como

_SEC _, SCR/n
STC = STC/n

R2

(29)

En (28) estamos definiendo R como € complemento del error y en (29) hemos
dividido ambos elementos del quebrado por n Pero sabemos que por definicion lavarianza
es la suma de los cuadrados de las diferencias con la media dividida por n, es decir que
SCR/n y STC/nson la varianza de los residuos y la varianza total. Sin embargo, por razones
gue no estan a alcance de estos apuntes, esas varianzas no son las verdaderas porque son
lo que se [laman en estadistica, estimadores sesgados. Para obtener |a varianza no sesgada o
insesgada, hay que dividir no por n, sino por € numero de grados de libertad de cada
elemento. Los grados de libertad se calculan para los residuos como (n- k - 1) donde n es
el nimero de observaciones en lamuestray k es e nimero de variables independientes que
para las cuales se desea estimar e coeficiente; en e caso de la STC los grados de libertad
son (n - 1). Estos grados de libertad estan en la tabla y son respectivamente 20 y 21.
Entonces a usar los grados de libertad en (29) obtenemos el verdadero valor de R es decir,
el R? gjustado.

2 _,_ SCR/gradosdelibertad de SCR
STC/grados delibertad deSTC

(30)

En nuestro ggemplo tenemos
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Gradosde Suma de Promedio de Valor critico
libertad cuadrados | los cuadrados F deF
Regresion 1| 0,064231041| 0,064231041| 49,51071754| 7,97608E-07
Residuos 20| 0,025946318( 0,001297316
Total 21| 0,090177359
Superior
Coeficientes| Errortipico| Estadisticot | Probabilidad | Inferior 95% 95%
Intercepcién 0,059502091| 0,023728139| 2,507659433| 0,020888923| 0,010006084 | 0,108998099
Tasade
inflacion 0,783430411| 0,111339897| 7,036385261| 7,97608E-07| 0,551179564 | 1,015681259
0,025946318/20
S =1- / =0,697888315
0,090177359/ 21

Este es €l valor que aparece en latabla de Andlisis de Varianza.

Resumen

Estadisticas de laregresion
Coeficiente de correlacion multiple | 0,843963616
Coeficiente de determinacién R"2 0,712274586
R”2 ajustado 0,697888315
Error tipico 0,036018272
Observaciones 22

El error tipico de los residuos (0,036018272) se obtiene como la raiz cuadrada de la

suma de los cuadrados de los residuos y € nimero de grados de libertad de los mismos.

Grados de Suma de Promedio de Valor critico
libertad cuadrados | loscuadrados F deF
Regresion 1| 0,064231041| 0,064231041| 49,51071754| 7,97608E-07
Residuos 20| 0,025946318| 0,001297316
Total 21| 0,090177359
Superior

Coeficientes| Error tipico| Estadisticot | Probabilidad | Inferior 95% 95%
Intercepcién 0,059502091| 0,023728139| 2,507659433| 0,020888923| 0,010006084 | 0,108998099
Tasade
inflacion 0,783430411| 0,111339897| 7,036385261| 7,97608E-07| 0,551179564| 1,015681259
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Suma delos cuadrados delos resduos(SCR)
Grados delibertad
= J/Promedio delos cuadrados delos residuos

Error tipi codelos residuos =

En nuestro gemplo

2594631
Error tipi co delosresiduos = %0638 =,/0,001297316 = 0,036018272

Resumen

Estadisticas de laregresion
Coeficiente de correlacion multiple | 0,843963616
Coeficiente de determinacién R"2 0,712274586

R"2 ajustado 0,697888315
Error tipico 0,036018272
Observaciones 2

La importancia de esta formulacion es que mantiene un equilibrio entre € nimero
de variables independientes y la bondad de guste de modelo. Al aumentar el nimero de
variables independientes, SCR disminuye pero alavez los grados de libertad aumentan y a
menos gue la disminucion de SCR sea realmente significativa, ésta se vera compensada con
el aumento de variables independientes. De alguna manera esto significa que € modelo de
regresion R gjustado) nos aerta sobre la introduccion variables independientes que no
representen una verdadera megjora en € modelo.

Pruebas de significancia (pruebast) de los coeficientes del modelo de regresion

Hemos hallado los coeficientes estimados para la pendiente y € coeficiente de la
variable independiente. La pregunta que nos hacemos ahora es s esos valores son 0 no
ciertos. Méas aun, lo que nos interesa saber es si son estadisticamente diferentes de cero.
Una manera de determinarlo es planteando |o que se conoce como una prueba de hipotesis.

Se puede demostrar que las varianzas muestrales de ay b estimados son
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SR g
Var (a) = (n- 2)n - 2| (31
a (Xi - X)
y
SCR
Var (o) == 2)° i (32)
é. (Xi - X)

En nuestro gjemplo tenemos que é ()g - >_()2 esigua a0,104651175y é xf esigud

. LR .
a 0,99919074. Ademés, m es lo que en nuestra tabla se llama Promedio de los
n -
. 0,025946318
cuadrados y en nUmeroses ———— =0,001297316 .
Resumen
Estadisticasde laregresion
Coeficiente de correlacion multiple | 0,843963616
Coseficiente de determinacién R"2 0,712274586
R”2 ajustado 0,697888315
Error tipico 0,036018272
Observaciones 22
Promedio de
Gradosde Suma de los Valor critico
libertad cuadrados | cuadrados F deF
Regresion 1] 0,064231041| 0,064231041( 49,51071754| 7,97608E-07
Residuos 20| 0,025946318| 0,001297316
Total 21| 0,090177359
Superior
Coeficientes | Error tipico| Estadisticot | Probabilidad | Inferior 95% 95%
I ntercepcidn 0,059502091| 0,023728139| 2,507659433| 0,020888923( 0,010006084 | 0,108998099
Tasade
inflacion 0,783430411| 0,111339897| 7,036385261| 7,97608E-07 | 0,551179564 | 1,015681259

De este modo valoramos (31) y (32)
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0,99919074

0,104651175

=0,000563025
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La desviacion estandar s o error tipico en nuestra tabla, es la raiz de la varianza,

entonces

Sa=0,023728139

Esta es la cifra que aparece enfrente del estimado de la intercepcion en la tabla

Andlisis de varianza. Lo llamamos € error tipico o estandar de la intercepcion.

Promedio de
Grados de Suma de los Valor critico
libertad cuadrados cuadrados F deF
Regresion 1( 0,064231041| 0,064231041| 49,51071754| 7,97608E-07
Residuos 20| 0,025946318| 0,001297316
Total 21| 0,090177359
Superior
Coeficientes | Error tipico| Estadisticot | Probabilidad | Inferior 95% 95%
Intercepcién 0,059502091| 0,023728139| 2,507659433| 0,020888923( 0,010006084 | 0,108998099
Tasade
inflacion 0,783430411( 0,111339897| 7,036385261| 7,97608E-07| 0,551179564| 1,015681259
Para valorar (32) teremos
0,001297316
Var(b) =——29  =0,012396573
0,104651175

La desviaciéon estdndar del coeficiente de la variable independiente es la raiz
cuadrada de la varianza, entonces

Sp=0,111339897

Esta es la cifra que aparece enfrente del estimado del coeficiente de la variable
independiente en la tabla Andlisis de varianza. Lo |lamamos €l error tipico o estandar del

coeficiente de la variable independiente.
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Promedio de
Gradosde Suma de los Valor critico
libertad cuadrados cuadrados F deF
Regresion 1| 0,064231041| 0,064231041| 49,51071754| 7,97608E-07
Residuos 20| 0,025946318| 0,001297316
Total 21| 0,090177359
Superior
Coeficientes | Error tipico| Estadisticot | Probabilidad | Inferior 95% 95%
Intercepcion 0,059502091| 0,023728139| 2,507659433| 0,020888923| 0,010006084 | 0,108998099
Tasade
inflacién 0,783430411| 0,111339897| 7,036385261| 7,97608E-07| 0,551179564| 1,015681259

Habiamos visto que € estadistico

t=

—X-

m

I

tiene una distribucion t de Student.

Nos interesa examinar la hipotesis que €l estimado de a 'y de b es cero para saber s

es 0 no significativo desde € punto de vista estadistico. Entonces usamos la anterior

expresion y definimos migual a cero, € valor de x lo reemplazamos por € estimado del

coeficiente o de la intercepcion y en e denominador incluimos el error tipico o estandar

cada uno de €llos.

En nuestro ggemplo tendremos

_ 0,783430411
0,111339897

b

=7,036385261

Este es € vaor que aparece como Estadistico t para € coeficiente de la variable

deatoria
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Promedio de
Gradosde Suma de los Valor critico
libertad cuadrados cuadr ados F deF
Regresion 1| 0,064231041| 0,064231041| 49,51071754| 7,97608E-07
Residuos 20| 0,025946318| 0,001297316
Total 21| 0,090177359
Superior
Coeficientes | Error tipico| Estadisticot| Probabilidad | Inferior 95% 95%
Intercepcién 0,059502091| 0,023728139| 2,507659433| 0,020888923| 0,010006084 | 0,108998099
Tasade
inflacién 0,783430411| 0,111339897| 7,036385261 | 7,97608E-07| 0,551179564| 1,015681259

Mientras ese valor sea mas grande serd mejor, pero hay que hacer un cdculo con la

funcién =DISTR.T(t;grados de libertad;colas) de Excel. Como el coeficiente puede ser

negativo o positivo, le indicamos ala funcion que haga € calculo con dos colas. Los grados

de libertad son n — 2 (es decir 20) y € valor det es & que acabamos de calcular. De modo

gue la funcion de Excd se valora como =DISTR. T(7,036385261;20;2). El resultado que

arroja esta funcion es 7,97608E-07 (es decir 7,97608 dividido por 10 millones). Este

resultado mide la probabilidad de que €l valor obtenido para t ocurra por azar, dentro de

una situacion en que el verdadero valor de b sea cero y se le conoce como valor po p-

value en inglés. En nuestro gjemplo esta probabilidad es muy bajay muchisimo menor que

los valores tradicionales para medir la significancia estadistica de una variable. La

conclusion de este andlisis es que no podemos rechazar 1a hipétesis de que b 1 0.
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Promedio de
Gradosde Suma de los Valor critico
libertad cuadrados cuadrados F deF
Regresion 1| 0,064231041| 0,064231041| 49,51071754| 7,97608E-07
Residu os 20| 0,025946318| 0,001297316
Total 21| 0,090177359
Superior
Coeficientes| Error tipico| Estadisticot| Probabilidad| Inferior 95% 95%
Intercepcion 0,059502091| 0,023728139 | 2,507659433| 0,020888923| 0,010006084 | 0,108998099
Tasade
inflacion 0,783430411| 0,111339897 | 7,036385261| 7,97608E-07 | 0,551179564| 1,015681259

Procedemos de manera similar para a. El estadistico t para a, ts, €s en nuestro

gemplo

_0,059502091
* 0,023728139

= 2,507659433

Al hacer la prueba con =DISTR.T(2,507659433;20;2) obtenemos una probabilidad

de 0,020888923 es decir, algo més de 2%.

Promedio de
Gradosde Suma de los Valor critico
libertad cuadrados cuadrados F deF
Regresion 1| 0,064231041| 0,064231041( 49,51071754| 7,97608E-07
Residuos 20| 0,025946318| 0,001297316
Total 21| 0,090177359
Superior
Coeficientes| Error tipico| Estadisticot| Probabilidad| Inferior 95% 95%
Intercepcion 0,059502091| 0,023728139| 2,507659433| 0,020888923| 0,010006084| 0,108998099
Tasade
inflacion 0,783430411| 0,111339897 | 7,036385261| 7,97608E-07 | 0,551179564| 1,015681259

Aqui la conclusion de este andlisis es la misma que para b: que no podemos
rechazar la hipétesis de que a1 0. Si estamos dispuestos a aceptar €l riesgo tradicional de
5% decimos que €l coeficiente a es significativo desde el punto de vista estadistico al 5%

porque la suma del doble de la probabilidad (dos colas) es menor que 5%.
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En este sentido, entonces, decimos que los coeficientes estimados hallados por la
regresion son estadisticamente significativos. Esto significa que nuestro nodelo

Aumento de salario minimo = 0,059502091 + 0,783430411(Tasa de inflacién) es
aceptable desde e punto de vista de R y R? gjustado y desde € punto de vista de la
significancia estadistica de los coeficientes. Sin embargo, los valores de R y R gustado
nos parecen altos. Pero esto es un juicio subjetivo. Debemos hallar |a forma de examinar
esta apreciacion de manera mas contundente y sin el elemento subjetivo de parecernos altos
0 bgjos. Para eso utilizaremos la distribucion F.
Pruebas de significancia conjunta del grupo de variables (prueba F)

Habiamos estudiado que nos interesaba saber qué tanto de la variacion total de los
datos se explicaba por medio de la regresién. A partir de este andlisis se calcul6 €
coeficiente de determinacion R y R? gjustado. Si construimos un estadistico F como a

continuacion

SEC
Feo Promedio delasuma explicada delos cuadrados /q
Promedio dela suma no explicada SC%
2

donde k y k son los grados de libertad de cada uno, tendriamos para nuestro

gemplo

231041
B 0.06423 044 _0,064231041
0,02594631% 0,001297316
20

F =49,51071754

Este es €l valor que aparece en latabla de Andlisis de varianza como F. Si usamos la
funcion de Excel =DISTR.F(49,51071754;1;20) encontramos €l vaor 7,97608E-07 que

mide la probabilidad de que ese vaor ocurra por azar. Si nuestro nivel de significancia
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estadistica es de, por g emplo, 5%, esta prueba es aceptable ya que es mucho menor que

5%.
Promedio de
Gradosde Suma de los Valor critico
libertad cuadrados cuadrados F deF
Regresion 1| 0,064231041| 0,064231041| 49,51071754 | 7,97608E-07
Residuos 20| 0,025946318| 0,001297316
Total 21| 0,090177359
Superior
Coeficientes| Error tipico| Estadisticot| Probabilidad| Inferior 95% 95%
Intercepcién 0,059502091 | 0,023728139| 2,507659433| 0,020888923| 0,010006084| 0,108998099
Tasade
inflacion 0,783430411| 0,111339897 | 7,036385261| 7,97608E-07 | 0,551179564| 1,015681259

En e caso de una sola variable independiente, este valor es el mismo que se obtiene
paralasignificancia estadisticade b, € coeficiente de la variable independiente. En nuestro
gjemplo diremos que el modelo es adecuado desde €l punto de vista estadistico. Esta prueba
F adquiere mayor sentido cuando trabajamos con regresion lineal multiple.

Intervalos de confianza

Hemos establecido un valor puntua estimado de ay de b. Nos interesa establecer
un rango de valores posibles entre los cuales se puede encontrar los valores verdaderos de
esos estimadosay b.

Para establecer un intervalo de confianza definimos un nivel de confianza. El valor
tipico o usual es el de 95%. Como hemos establecido un estadistico t de dos colas, entonces
nuestros interval os de confianza serén

a * c(error tipico de a)

y

b + c(error tipico de b)
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donde c es el percentil correspondiente a 97,5% de la distribucion t con (= ndmero

de variables independientes — 1) grados de libertad.

En nuestro gemplo usamos la funcién =DISTR.T.INV (Probabilidad;grados de

libertad) de Excel para hallar c.

¢ =DISTR.T.INV(0,05;20) = 2,08596248

De manera que nuestro intervalo de confianza a 95% sera

a * c(error tipico de a)

0,059502091 + 2,08596248" 0,023728139 = (0,010006084 , 0,108998099)

y

b + c(error tipico de b)

0,783430411 + 2,08596248" 0,111339897 = (0,551179564 , 1,015681259)

Estos son los valores que encontramos en nuestra tabla de ANOVA.

Promedio de
Grados de Suma de los Valor critico
libertad cuadrados cuadrados F deF
Regresion 1| 0,064231041| 0,064231041| 49,51071754 | 7,97608E-07
Residuos 20| 0,025946318| 0,001297316
Total 21| 0,090177359
Inferior Superior
Coeficientes| Error tipico| Estadisticot| Probabilidad 95% 95%
Intercepcién 0,059502091 | 0,023728139| 2,507659433| 0,020888923 | 0,010006084 | 0,108998099
Tasade
inflacion 0,783430411| 0,111339897 | 7,036385261| 7,97608E-07 | 0,551179564 | 1,015681259

Regresion lineal multiple

Cuando tenemos mas de una variable la tabla de ANOV A es béasicamente |la misma.

Las diferencias radican en que se afladen més lineas inferiores, una para cada variable

adicional y ya € valor critico de F obviamente difiere de la probabilidad de t.
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Supongamos ahora que nos consideramos que la variable tiempo desempefia un

papel importante en nuestro andlisis del aumento del salario minimo. Nuestro modelo seria

Y obser = @ + b(inflacion) + c(afio) + e

Nuestro modelo para la estimacion sera

Yes = a + b(inflacion) + c(afo)

Usando, como lo hicimos para € caso de una variable independiente, la opcién

Andlisis de datos obtenemos las tablas ANOV A siguientes:

Resumen
Estadisticas delaregresion
Coeficiente de correlacion multiple 0,910928644
Coeficiente de determinacion R"2 0,829790994
R"2 gjustado 0,811874257
Error tipico 0,028422562
Observaciones 22

Andlisisde varianza

Grados de Suma de Promedio de Valor critico

libertad cuadrados | los cuadrados F deF
Regresion 2| 0,07482836 0,03741418| 46,31373293| 4,94691E-08
Residuos 19| 0,015348999| 0,000807842
Total 21| 0,090177359

Superior

Coeficientes | Errortipico | Estadisticot | Probabilidad | Inferior 95% 95%
Intercepcién 9,170898574| 2,515719334| 3,645437888| 0,001720922| 3,905435859| 14,43636129
Afio -0,00454765| 0,001255603| -3,621886091| 0,001815722| -0,00717566( -0,00191964
Tasadeinflacién| 0,511899903| 0,115497985| 4,432111105| 0,000286055| 0,270159766( 0,753640039

Como ya sabemos “leer” latabla ANOVA encontramos o siguiente:

El modelo “explica’ mas el comportamiento del salario minimo puesto que R2 'y R2

gjustado aumentan, asi

Estadisticas delaregresion Unavariable | Dosvariables
Coeficiente de correlacion multiple 0,843963616| 0,910928644
Coeficiente de determinacion R"N2 0,712274586| 0,829790994
R"2 ajustado 0,697888315( 0,811874257
Error tipico 0,036018272| 0,028422562
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| Observaciones | 22| 22|

Se debe observar que €l error tipico ha disminuido, mientras los coeficientes R? que

miden la explicacion de la variable dependiente han aumentado.

F Valor critico de F
Unavariable 49,51071754 7,97608E-07
Dosvariables | 46,31373293 4,94691E-08

Observemos que las probabilidades criticas para F han disminuido.
Las probabilidades asociadas a los estadisticos t y los estadisticos t de los

coeficientes son

Dos variables Unavariable
Estadistico t Probabilidad | Estadisticot | Probabilidad
I ntercepcion 3,645437838| 0,001720922| 2,507659433| 0,020888923
Afio -3,621886091| 0,001815722
Tasadeinflacion 4,432111105| 0,000286055[ 7,036385261| 7,97608E-07

En este caso las probabilidades de los estadisticos t no son estrictamente
comparables precisamente porque hay maéas variables que han “asumido” parte de la
explicacion.

Los grados de libertad también nos han cambiado porque ahora son dos variables

independientes, asi

Unavariable | Dosvariables
Regresion 1 2
Residuos 20 19
Total 21 21

Esto significa que a calcular los valores de F y de t debemos tener en cuenta que
para F los grados de libertad son 2 para el numerador y 19 para denominador. En el caso de

una variable teniamos 1 para €l numerador y 20 para el denominador.
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Al cacular los valores t debemos utilizar 19 grados de libertad para dos variables
mientras que en e caso de una variable utilizamos 20.

Lo importante de observar en este caso de dos variables es que € modelo es
adecuado (con base en los R y F) y explica més y la nueva variable contribuye a la
explicacion del comportamiento de la variable dependiente.

Relacionesespurias

Al inicio de esta nota preveniamos a lector sobre e cuidado que se debe tener de
establecer relaciones légicas entre variables. EI mayor esfuerzo que se debe dedicar a
andlisis de datos es éste. Como ya se vio hay programas como Excel y muchos otros
especializados para hacer 1o que algunos Ilaman € trabajo “sucio” de los calculos.

A manera de ilustracion vamos a hacer un andlisis de regresion entre dos variable
gue no tienen ringuna relacion entre si. ¢El lector creeria la aseveracion que mientras mas
crece la poblacion de los Estados Unidos la inflacion en Colombia baja? Con toda
seguridad tildarian de loco a quien hiciera esta afirmacion.

Examinemos algunos datos al respecto en la siguiente tabla:

Pablacion USA en millones | Inflacion Colombia
1990 247,98 32%
1991 251,37 27%
1992 254,93 25%
1993 258,45 23%
1994 261,71 23%
1995 264,93 19%
1996 268,11 22%
1997 271,39 18%
1998 274,63 1%
1999 277,84 %
2000 280,22 %

La gréfica que ilustra este comportamiento es la siguiente
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Tanto la tabla como la gréfica nos indican una relacion estrecha entre las variables.

Més aun, s hacemos un andlisis de varianza como € ilustrado en esta nota encontramos o

siguiente:
Resumen
Estadisticas de laregresion
Coeficiente de correlacion multiple 0,94986527
Coeficiente de determinacion RM2 0,90224403
R"2 ajustado 0,89138226
Error tipico 0,0231768
Observaciones 11
Andlisis de varianza
Grados de Sumade Promedio de F Valor critico
libertad cuadrados | los cuadrados deF
Regresion 1| 0,04462007 0,04462007| 83,0659923| 7,7014E-06
Residuos 9| 0,00483448 0,00053716
Total 10| 0,04945455
Coeficientes | Error tipico | Estadisticot | Probabilidad | Inferior 95% | Superior 95%
Intercepcién 1,8387209( 0,17953859 10,241369| 2,9329E-06| 1,43257609( 2,24486571
Poblacion -0,00617742| 0,00067779| -9,11405466( 7,7014E-06( -0,00771069( -0,00464415
USA en
millones
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S nos atenemos a las cifras que resultan del andlisis de varianza deberiamos
concluir que a medida que la poblacion en Estados Unidos aumenta, la inflacién en
Colombia disminuye. Podemos ver que los R son altos, que los coeficientes a 'y b son
estadisticamente significativos y que la prueba F nos da més que satisfactoria. ¢Significa
esto que si hay una relacién entre la variable independiente (poblacion de los Estados
Unidos) y la variable dependiente (inflacion en Colombia)? De ninguna manera. Antes de
hacer un analisis de regresion es necesario encontrar relaciones causales o razonables o
l6gicas entre las variables. No cabe la menor duda que en este gemplo la variable
independiente no tiene nada que ver con la variable dependiente a pesar de que los
indicadores estadisticos son muy buenos. A esto se le llama relacién espuria.

A manera de conclusion

En esta nota pedagdgica hemos explicado paso a paso los diversos procedimientos
para hacer un andisis de regresion. Asi mismo, hemos explicado en detalle como leer una
tabla ANOVA. Se espera que € lector pueda, con esta guia elaborar modelos de regresion
simple y multivariada y comprender el significado de esos modelos desde €l punto de vista
estadistico.

Hay que advertir que este campo de |la estadistica pertenece alo que se conoce como
econometria y el tema es muchissimo mas complejo de 1o que se ha presentado en estos
apuntes. Hay pruebas (cuya informacion provee en gran medida Excel) que se deben
realizar para verificar que los supuestos basicos (ver Apéndice) del andlisis de regresion se
cumplen.

El mensge que deja esta nota es € siguiente: los recursos de computo hacen mas
f&cil la tarea sucia de calcular indicadores, tablas, etc.; esto deja tiempo para dedicar la

41



Apuntes de Probabilidad y Estadistica para Ingenieria y Administracion
Ignacio Vélez Pareja

inteligencia a disefio de modelos apropiados y para encontrar relaciones causales o l6gicas
entre las variables
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Apéndice

Supuestos que se deben cumplir al hacer analisis deregresion multiple
1. Existelinedidad en los pardametros. El modelo se puede representar como un

modelo lineal, como por gemplo,
Y =a+ Xy +baXp, +...+ bpXp + €

2. Muestra aleatoria. Se supone que se cuenta con una muestra aleatoria de un universo
para este modelo lined.

3. Lamediacondicional es 0. Esto significa que & valor esperado (promedio) de los
Errores es cero.

4. Colinearidad imperfecta. Ninguna de las variables independientes es constante y no
hay relaciones lineales entre ellas.

5. Homocedasticidad. Lavarianza del error es la misma para todas las combinaciones
de las variables independientes.

6. Normdidad. El error de la poblacidn o universo, e, es independiente de las variables

independientes y tiene una distribucion normal.
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