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INTRODUCCION

En la antigliedad, conocer el futuro siempre fue una de las inquietudes dei hombre, y
trataron de adivinarlo y anticiparse a él. Todo tipo de personajes intentaron predecir los
hechos venideros, desde el destino de una persona, la ocurrencia de un desastre natural,

hasta el resultado de un conflicto armado.

Conforme pasaron los anos, los siglos, y el mundo fue evolucionado, esta preocupacion del
hombre por saber el futuro se fue extendiendo, y alin cuando se han podido pronosticar
algunos acontecimientos naturales, sociales, econémicos, etc, todavia no se dispone de

herramientas que proporcionen el 100% de certeza en las predicciones.

La importancia de la elaboracion de un pronostico es grande, por ejemplo, para la
economia de una nacion es primordial conocer entre otros aspectos, el comportamiento de
la inflacion, el crecimiento en el producto interno bruto, la tasa de desempleo, etc., puesto
que conociéndolos de antemano, el gobierno podria realizar cambios oportunos para

optimizar las metas a alcanzar o para mejorar la situaciéon de los ciudadanos.

Asimismo, siempre ha sido una parte integral de casi todos los tipos de toma de decisiones
dentro de las organizaciones tanto productivas como sin fines de lucro. Algunas de las
areas en donde se utilizan pronésticos en la industria son la planeacion y control de

inventarios, produccion, finanzas, ventas, comercializacion, entre muchas otras.

Una de las técnicas de prondstico cuantitativo, de mayor aplicacion es la basada en el
analisis de regresién. Ello se debe a una serie de factores tales como su facilidad de
aplicacion, su respaldo estadistico y la confianza que genera el método, ya que los
principales resultados son familiares para cualquier persona que cuente con conocimientos '

basicos de inferencia estadistica.



El objetivo principal del presente trabajo es presentar de manera sencilla el papel de las

técnicas de regresion lineal clasica (simple y muitiple) en la elaboracién de un prondstico.

Para lograr lo anterior, y con la idea de introducir los conceptos basicos es necesario saber
qué es un pronostico, cudles son los diversos métodos que se pueden utilizar para
desarrollar un prondstico, asi como su clasificacion; en qué consisten estas técnicas,
cuando se recomiendan utilizarlas, etc. Todos estos temas son abordados en el capitulo

uno.

En el capitulo dos se explica qué es una ecuacion de regresion lineal simple, los supuestos
basicos que se consideran en su elaboracion, las pruebas de hipétesis y estadisticos que
ayudan a determinar si el modelo ajustado es el adecuado o no, la estimacion de intervalos

de confianza y de prediccion.

De igual manera, en el capitulo tres, se desarrolla el modelo de regresion multiple, los
supuestos de qué parte, la estimacion por intervalos de confianza, la prediccion de nuevas
observaciones, pruebas de hipoétesis, graficas de residuales, se abordan los problemas de

multicolinealidad y de autocorrelacion, entre otros.

El capitulo cuatro, esta destinado a la parte aplicativa del trabajo, que es la utilizacién de

los pronosticos y la interpretacion de resultados, en dos problemas econdmicos.

El anexo A indica la estimacion de los coeficientes de la regresién simple como de la
multiple, a partir del método de minimos cuadrados ordinarios, asi como de las
propiedades que poseen éstos, y el anexo B muestra las tablas de resultados de los casos

practicos, emitidos por un programa estadistico.



CAPITULO 1

MARCO TEORICO DEL PRONOSTICO

1.1. LA INVESTIGACION DE OPERACIONES

Después de la Revolucién Industrial, el mundo fue testigo de un crecimiento en el tamano y
la complejidad de las organizaciones. Los pequenos talleres artesanales se convirtieron en
las corporaciones actuales. Una parte integral de este cambio revolucionario fue el gran
aumento en la division del trabajo y en la separacién de las responsabilidades
adminisirativas en estas organizaciones. Junto con los beneficios, el aumento en el grado
de especializacidon cred nuevos problemas que ocurren hasta la fecha en muchas
empresas. Uno de estos problemas es que conforme la complejidad y la especializacion
crecen, se vuelve més dificil asignar los recursos disponibles a las diferentes actividades
de la manera mas eficaz para la organizacién como un todo. Este tipo de problemas, y la
necesidad de encontrar la mejor forma de resolveros proporcionaron el ambiente
adecuado para el surgimiento de la investigacion de operaciones.

Sus origenes se remontan a muchas décadas, cuando se hicieron los primeros intentos
para emplear el enfoque cientifico en la administracién de una empresa. No obstante, su
inicio casi siempre se atribuye a los servicios militares prestados a principios de la Segunda
Guerra Mundial. Debido a los esfuerzos bélicos, exislia una necesidad urgente de asignar
recursos escasos a las distintas operaciones militares y a las actividades deniro de cada
operacion, en la forma mas efectiva.

Por todo esto, las administraciones militares americana e inglesa hicieron un llamado a un
gran nomero de cientificos para que aplicaran el enfoque cientifico a éste y a otros
problemas de estrategia y tactica, es decir, se les pidié que hicieran investigacion sobre
operaciones militares, convirtiéndose asi en los primeros equipos de investigacion de
operaciones.



Marco tedrico del pronostico

Estimulados por el evidente éxito en lo militar, los industriales comenzaron a interesarse en
este nuevo campo. Como la explosion industrial seguia su curso al terminar la guerra, los
problemas causados por el aumento de la complejidad y especializacién dentro de las
organizaciones pasaron a primer plano. Comenzd a ser evidente para un gran numero de
personas, incluyendo a los consultores industriales que habian trabajado con o para los
equipos cientificos durante la guerra, que estos problemas eran basicamente los mismos
que los enfrentados por la milicia, pero en un contexto diferente. De esta forma, comenzé a

introducirse en la industria, los negocios y el gobiemno.

Dos factores que jugaron un papel importante durante este periodo, en el desarrollo de fa
investigacién de operaciones fueron:

s El gran progreso que ya se habia hecho en el mejoramiento de las técnicas disponibles
en esta area. Posteriormente a la guerra, muchos cientificos que habian participado en
los primeros equipos 0 que tenian informacion sobre este trabajo, se encontraban
motivados a buscar resultados sustanciales en este campo; resultando de esto avances
importantes. Un ejemplo destacado es el método simplex para resolver problemas de
programacion lineal, desarrollado en 1947 por George Dantzig. Muchas de las
herramientas propias, hoy en dia de la investigacion de operaciones, como
programacion lineal, programacién dinamica, lineas de espera y teoria de inventarios,

entre otras, tuvieron su principa! impuiso antes del término de la década de 1950.

« Un segundo factor fue la revolucidon de las computadoras. Ef manejo efectivo de los
complejos problemas, casi siempre requiere un gran numero de célculos, efectuarlos a
mano puede resultar casi imposible. Por lo tanto, el desarrollo de la computadora, con
su capacidad para hacer célculos aritméticos, miles o quiza millones de veces mas
rapido que los seres humanos, fue una gran ayuda. Un avance mas tuvo iugar en la
década de 1980 con el desarrollo de computadoras personales cada vez mas rapidas,

acompanado de buenos paquetes de software para resolver problemas de esta
disciplina.



Prondsticos mediante analisis de regresion

La investigacién de operaciones puede describirse como un enfoque cientifico de la toma
de decisiones que requiere la accidon de sistemas organizacionales. Significa "hacer
investigacion sobre las operaciones". Esto dice algo tanto del enfoque como del area de
aplicacion; asi, se emplea a problemas que se refieren a la conduccién y coordinacién de
actividades dentro de una organizacion. La naturaleza de esta ultima es esencialmente
inmaterial y, de hecho, se ha aplicado en los negocios, 1a industria, la milicia, el gobiesno,
los hospitales, la industria manufacturera, las telecomunicaciones, el transponte, la
construccion, la planeacion financiera, el cuidado de la salud, etc. Asi, la gama de
aplicaciones es extraordinariamente amplia.

El enfoque de la investigacién de operaciones es el mismo del método cientifico. En
particular, el proceso comienza por la observacién cuidadosa y la formulacion de la
situacién, le sigue la construccion de un modelo que intenla abstraer la esencia del
problema. En este punto se propone la hipdtesis de que se trata de una representacion lo
suficientemente precisa de las caracleristicas esenciales de la situacién, el modelo se
compara contra la realidad para cerciorarse de que los elementos del mismo realmente
estan representando caracleristicas o variables propias de! problema o del entorno que se
esta contemplando.

Una vez que el paso anterior se ha superado, se resuelve el modelo logrado. Para esto se
considera que el planteamiento realizado encaja o se ubica perfeclamente en una de las
multiples técnicas ya desarrolladas.

Si no fuera el caso, se debera revisar el modelo logrado para ver que cosas nuevas,
matematicamente hablando, se tendran que desarrollar.

En cualquiera de las dos posibilidades, habrd que encontrar la solucién que satisface el

objetivo y una vez logrado lo anterior se verifica la viabilidad y similitud con la realidad.

Si lo anterior no plantea circunstancias que lleven a concebir ideas de que lo realizado
hasta este punto no esia bien, se debe de proceder a implantar la solucion obtenida del
modelo en la realidad.



Marco teorico del prondstico

En resumen, la investigacion de operaciones se ocupa de la toma de decisiones 6ptima y

del modelado de sistemas, ya sea que su perspectiva sea determinista o probabilista que
se originan en la vida real.

Los problemas con perspectiva determinista son aquellos en los gue cada aliernativa de
solucién (hay mas de dos) tiene sélo un resultado final. Como son varias alternativas, hay
varias soluciones, cada una con diferente eficiencia y/o efectividad asociada al objetivo del

problema. Por lo tanto, no se sabe qué decision adoptar y se enfrenta una incertidumbre.

Los modelos deterministas se ubican en técnicas tales como la programacion lineal, la
teoria de redes, la programacion de metas, la programacion entera, programacion
dinamica, teoria de inventarios, entre otras.

Por otra parte, los modeios probabitistas se encuentran en técnicas como el analisis de
decisiones, la teoria de juegos, los modelos de prondsticos, la programacion dinamica
probabilista, la teoria de inventarios probabilista, la teoria de colas y fa simulacién, entre
otros.

Los problemas de este tipo se caracterizan porque cada alternativa de solucion
desencadena diferentes resuttados y no se sabe cual sera la mas eficiente, la
incertidumbre se da por no saber que alternativa de solucidon escoger y el riesgo existe
porque dada una seleccidn no se esta cierio hasta que el resultado deseado se obtenga.



Prondsticos mediante andlisis de regresion

1.2. ANTECEDENTES DEL PRONOSTICO

La idea de mirar hacia el futuro no es nueva; desde la antigiedad se realizaban profecias y
vaticinios de caracter esotérico y religioso, para averiguar acerca de lo que debia esperarse
en el futuro; la peculiaridad era que el destino no podia modificarse y sélo habia que
esperar su llegada o, prepararse lo mejor posible para lo que necesariamente habria de
venir.

Esta concepcion fatalista permanecié durante muchos sigios como algo asociado a
aspectos religiosos y a procesos de adivinos; sin embargo, con el desarrollo de la sociedad

y 1a ciencia en su conjunto se ha buscado y logrado (en cierta medida) superar esta idea.

Desgraciadamente tal panorama es cierto para las instituciones de gran tamafo y que
tienen la posibilidad de aplicar alguna parte de sus recursos financieros al esfuerzo que
representan tales posibilidades.

Sin embargo, aun queda mucho por hacer puesto que existen muchas entidades
econdmicas y el hombre mismo que estan sujetos todavia al “sentimiento” , “esperanza” de
“alguien” que les predice o augura tal o cual situacidon con muy pocos elementos de

informacion, sin consistencia y que son Ja causa de la desaparicion de unos y otros.

La preocupacion por el futuro ha adquirido una importancia de primer orden, lo que, por
una parte, es resultado de que se observa una realidad que a pocos tiene satisfechos, cuya
perspectiva es que las cosas empeoran cada vez mas; y, por la otra, a que se considera
que el futuro es transformable, elegible, moldeable hasta determinados puntos, razones
que han servido de base y estimulo para el desarrolio y popularizacion de la planeacién vy,
con ello, del prondstico.

En general, se puede decir que existe una necesidad de generar acciones para disenar el

futuro, lo que parece ser la raiz del prondéstico.



Marco teorico del pronostico

El tema del pronéstico cada vez adquiere una mayor importancia, no obstante que en su
desarrollo se ha dado un énfasis a la parte de técnicas y modelos, eludiendo lo relativo a la
metodologia y bases de tal ejercicio y considerando que resulta insuficiente el conocer una
serie de técnicas para el prondstico, si no se tiene una conciencia clara acerca de cuando
son aplicables unas u ofras, si no es posible definir con precision qué debe ser
pronosticado y para qué, etcetera.

Para comprender la amplitud de los enfoques de prediccidn actualmente disponibles, es Gtil
presentar una breve sinopsis histérica.

Antes del decenio de 1950 habia pocos o ningunos esfuerzos sistematicos de prondsticos
en las empresas. Aunque se disponia de un puiiado de metodologias, como ja regresion
lineal y la descomposicion de series de tiempo, sus aplicaciones estaban limitadas a
departamentos de economia de avanzada en las universidades y dependencias
gubernamentales. La aplicacion difundida y sistematica de tales técnicas se haliaba

severamente obstaculizada por la carencia de datos apropiados vy lo tedioso de los célculos
requeridos.

A mediados de la década de 1950 dos hechos importantes cambiaron el campo de los
prondsticos. El primero fue la introduccion de una amplia gama de técnicas de atenuacion
exponencial; las cuales, en un principio fueron empleadas, sélo por militares, pero poco a
poco se extendieron hacia las organizaciones comerciales. Las principales ventajas de
estos métodos, fueron su simplicidad conceptual y su facilidad de calculo. Aun cuando
eslas metodologias eran muy aceptadas por los profesionistas en el campo, la mayor parte
de los académicos y pronosticadores profesionales consideraron que tales métodos tan

simples no podian ser lo suficientemente exactos como para merecer una seria atencién.

A pesar de que se requieren unicamente unas cuantas ecuaciones y relativamente pocos
calculos aritmeéticos, en la década de 1950, la aplicaciéon de los métodos de atenuacion
exponencial todavia se dificuitaba. Si se necesitaban los prondsticos para varios miles de
articulos, se requeria una enorme cantidad de trabajo para mantener los archivos de dalos,

hacer los célculos pertinentes y simplemente transcribir los resultados. Sin embargo, un
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segundo gran acontecimiento en esta época resolvid muchos de estos problemas: la
introduccién de la computadora. Esta no sélo permitié la atenuacién exponencial sino
también el uso continuo de un sinnumero de otros métodos de prondstico. Asimismo, ha

permitido un amplio uso de éstos, tanto en las empresas como en el gobierno.

Se han desarroliado diversas variaciones y extensiones del estudio de los métodos de
atenuacion, fas mas notables de éstas son las de Brown, Holt y Winters. Mas tarde se
desarroffaron las técnicas de atenuacion exponencial de parametros adaptativos, los cuales
permiten el uso mecanico y automatizado de los métodos de atenuacion. En estas técnicas
mas recientes, el usuario no necesita especificar los valores de los parametros para el
modelo de atenuacion exponencial; por el contrario, se les puede calcular y actualizar
automaticamente. No mucho después de que los métodos de atenuacidn empezaran a
despertar interés, los métodos de descomposicion comenzaron a llamar la atencién. En
este grupo destacé el método 1l del censo, desarroflado por Julius Shiskin de la Oficina de
Censos del gobiemo de los Estados Unidos. Si bien estos métodos de descomposicion
tuvieron poco apoyo estadistico, si interesaron a los profesionales en el area.

Conforme se abaratd el costo de las computadoras y al aumento de su disponibilidad en la
década de 1960, los métodos estadisticos de prondstico mas complejos aparecieron.
Técnicas tales como los métodos econométricos se volvieron practicos y se les utilizé para

cuantificar y probar la teoria econométrica con los datos empiricos.

Durante las décadas de 1950 y 1960, los académicos todavia se encontraban buscando
una teoria unificadora del pronéstico, un método que incorporara muchos de los elementos.
Finalmente, con el trabajo de los profesores George Box y Gwilym Jenkins se hizo realidad.
La metodologia Box—Jenkins (como se le dio a conocer), proporciond un procedimiento
sistematico para el andlisis y prondstico de series de tiempo que fue lo bastante general
como para manejar practicamente todos los patrones de datos acerca de las series de
tiempo observados en forma empirica. Se dio un importante impulso al método cuando
varios estudios comparativos de prondsticos demostraron gue el método Box-Jenkins era al
menos tan exacto como los métodos econométricos.



Marco tebrico del pronostico

A mediados de la década de 1970 surgié una variante del procedimiento del promedio
mdvil autorregresivo (ARIMA) desarrollado por Box y Jenkins. Estos fueron los métodos
ARIMA de parametro adaptativo. Una de las dificuitades asociadas con éstos era su
complejidad estadistica, la cual dificultaba su comprension a los profesionistas no
especializados. A finales de la década de 1970 se desarroliaron técnicas mas eficientes
para el modelado de los procesos ARIMA por gente como Parzen, logrando asi su
aceptacién general.

En el aspecto cualitativo, los métodos tecnoldgicos de prondstico tuvieron mucha
aceptacidn durante las décadas de 1960 y 1970. A principios de la década de 1980, en
varias organizaciones se usaron procedimientos tales como el metodo Delphi y el de las
matrices de impacto en el costo. Estas técnicas tecnoldgicas o cualitativas para la
elaboracion de prondsticos intentaron manejar las tendencias a largo plazo de las variables
cuando no se disponia de los datos y patrones histéricos necesarios para apficar los
métodos estadisticos de prondstico o cuando esos datos y patrones no eran aplicables.
Simultaneamente, se llevaron a cabo amplias investigaciones en el campo de la
mercadotecnia relacionado con los nuevos productos y el prondstico de nuevos mercados,
los cuales compariian esta carencia de datos historicos.

Uno de los adetantos mas interesantes en el campo de los pronosticos se llevé a cabo a
finales de la década de 1970, fue la demostracidon de que los prondsticos solos son indtiles,
a menos que se les aplique a la planeacién y la toma de decisiones. Diversos estudios
senalaron que los problemas de organizacion frecuentemente dificultarian el uso de ellos,
aun cuando pudieron demostrar tener un desempeno bastante exacto en el tiempo.
Durante este mismo periodo varios estudios identificaron las caracteristicas individuales de
comportamiento que podrian dificultar el uso de métodos "comprobados” de prondstico.
Estas investigaciones, indicaron que a menudo, las revisiones de los predicciones por parte
de la gerencia tuvieron como punto de partida suenos, ilusiones equivocadas, y la
influencia politica, en vez de la realidad objetiva.

10
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A finales de la década de 1970, esla disciplina se transformé en un campo con derecho
propio tanto para los profesionales en ejercicio como para los académicos, a medida que
S& reconocio su importancia para todas las formas de planeacion y toma de decisiones, en
areas tan diversas como los negocios, el gobierno, las instituciones no lucrativas y las
organizaciones militares.

Actualmente los prondsticos son una de las herramientas fundamentales para la toma de
decisiones dentro de las organizaciones tanto productivas como sin fines de lucro. Algunas
de las areas en donde se utilizan prondsticos en la industria son la planeacion y control de

inventarios, produccion, finanzas, ventas, comercializacién, entre muchas otras.

1.3. CONCEPTOS GENERALES DE LOS PRONOSTICOS
1.3.1. ;QUE ES UN PRONOSTICO?

Cuando cualquier empresa o individuo, hace una afirmacion acerca de
» la ocurrencia o no de un evento en el futuro
- lafecha en que va a suceder aigo
« laintensidad de un evento futuro

esta realizando un prondstico.

La palabra prondstico se deriva del griego prognéstikon (latin pronosticum), que significa
conjetura acerca de 1o que puede suceder.

Los pronosticos son predicciones gque pueden acontecer o esperarse, Son premisas o
suposiciones bdsicas en que se basan la planeacién y la toma de decisiones. Su objetivo
es reducir la incertidumbre acerca de lo que ocurrirda en el futuro proporcionando
informacion cercana a la realidad que permita elegir decisiones sobre los cursos de accién
a tomar, tanto en el presente como en el futuro.

11
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1.3.2. LOS PRONOSTICOS Y SU RELACION CON OTRAS DISCIPLINAS

1. Con la toma de decisiones. El uso principal de los prondsticos esta relacionado con esta
ciencia. Algunas son “pequenas” decisiones, por ejemplo las vinculadas al
mantenimiento de un adecuado nivel de inventario. Otras son “grandes”, como las
asociadas con inversiones. En todo caso los prondsticos, para ser utiles, deben estar

enlazados con la toma de decisiones y se deben presentar con oportunidad.

2. Con la planeacion. Al desempeno de una empresa lo afectan eventos exiernos e
internos. Los exiernos son los que afectan a la empresa pero sobre (os cuales tiene
poco o nulo control; éstos son incontrolables y, por lo general son aquellos que se tratan
con las técnicas de prondésticos. Por otra parte los eventos internos son los relacionados
a decisiones que la empresa toma; sobre éstos la empresa tiene completo control. La
planeacion relaciona tanto los internos como los externos.

1.3.3. CLASIFICACION DE LOS PRONOSTICOS

1. Corto, mediano y largo plazos. Un criterio de divisién de los prondsticos atiende al
tiempo para el cual se prepara.

« Para programacion de produccion, transporte, efectivo, personal, efc., generalmente
se hacen prondsticos de corto plazo. Un ejemplo es la programacion del efectivo, una
cuenia bancaria debe tener dinero suficiente para afrontar los compromisos previstos.
Si liene de mas, se pierde la oportunidad de invertirlo, si tiene menos no habra la

liquidez suficiente para enfrentarlos y puede haber pérdida de oportunidades.

« Para adquisiciones de materia prima, equipo, eic., asi como para la contratacién de
personal, se hacen pronésticos de mediano plazo. La obtencién de algunos bienes no
son inmediatas y necesitan un cierto tiempo para realizarse (un tipo de equipo
especializado no se adquiere rdpidamente, en algunos casos), es preciso planear

adecuadamente y para eso es Util tener un prondstico de necesidades.



Prondsticos mediante analisis de regresion

- Para algunos aspectos de presupuestacion, planeaciéon de inversiones, planeacién
estratégica, etc., se requieren prondsticos de largo plazo. Las inversiones de capital
siempre requieren de predicciones, tanto de la necesidad de las mismas como de
plazos en los que se espera recuperar la inversién, estos ultimos requieren de
estimaciones de otras cosas como ventas, tasas de interés y ofros factores
importantes.

2. Complejidad de la técnica. Hay prondsticos muy simples en cuanto a la técnica para
elaborarlos. El mas simple es “lo mismo que hoy”. En el otro extremo se encuentran
aquélios gue hacen uso de computadoras y algoritmos sofisticados, o l0os que reunen la

opinién de varios expertos y que pueden lievar meses para su conclusién.

3. Integracion de los pronosticos. Dado que se realizan en diferentes departamentos de las
empresas como produccion, ventas, desarrolio del producto, presupuestos, tesoreria y
direccion general, entre otros, e incluso pueden ser coniradictorios, es necesario
sistematizar la forma de obtenerlos y planear como se van a integrar para darles
coherencia.

1.3.4. CARACTERISTICAS DE LOS PRONOSTICOS

1. Todas las situaciones en que se requiere un prondstico, tratan con el futuro y el tiempo
estd directamente involucrado. Asi, debe pronosticarse para un punto especifico,
tomando en cuenta que un cambio de éste generaimenie altera la prediccién.

2. Otro elemento siempre presenie es ta incertidumbre. Si el pronosticador tuviera certeza
sobre las circunstancias que existiran en un tiempo dado, la preparacion de un
pronostico seria trivial.

3. El tercer elemento, es la confianza de la persona que hace el prondstico sobre la
informacién contenida en datos historicos.
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1.4. METODOS PARA HACER PRONOSTICOS

La tecnica © meétodo de prondstico es el procedimiento por medio del cual se lleva a cabo
una prediccion. Disminuye la incertidumbre sobre el futuro, permitiendo estructurar planes y
acciones congruerntes con los objetivos de la organizacién, ademas de tomar acciones

correctivas apropiadas y a tiempo cuando ocurren situaciones fuera de lo pronosticado.

Para la seleccion del método de prondstico, se deben considerar los siguientes factores:

El contexto del prondstico.

« La relevancia y disponibilidad de datos histéricos.
« El grado de exactitud deseado.

« El periodo de tiempo que se va a pronosticar.

« Elandlisis de costo — beneficio del prondstico.

« El punto del ciclo de vida en que se encuentra el producto.

La eleccidon del método correcto dependera principalmente de |a cantidad y calidad de los
antecedentes disponibles, asi como de los resultados esperados. Su efeclividad se

evaluara en funcion de su precisién, sensibilidad y objetividad.

Las conclusiones que se obtienen de estas técnicas son sélo indicadores de referencia
para una prediccidn definitiva, la cual, debera completarse con el juicio y las apreciaciones
cualitativas del analista, quien quizas utilizarda mas de un método en la busqueda del
prondstico mas certero.

Se distribuyen principalmente en dos tipos:

* Cuantitativos.

* Cualitativos.

14
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A su vez, cada uno se subdivide en varios mas, quedando su clasificacion como se ilustra

en la figura 1.1. A continuacion, se describiran las caracteristicas principales de ellos.

Méetodos
de
Pronodstico

( a

Cualitativos j

\

Cuantitativos g

Método Delphi

Investigacién de mercados

Consenso de un panel

Pronbsticos visionarios

Analogia histérica

Series de liempo ﬁ

Métodos causales <

Figura 1.1

Métodos de suavizacion ¢

Métodos de separacion

Promedios moviles
simples
Suavizamiento
exponencial

Box - Jenkins

\

-

Descomposicién
clasica

Métodos de regresion

Census |}

Lineal simple
Lineal multiple
No lineal

Encuestas de intenciones de

compra y anticipaciones

Modelo econométrico
\
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1.4.1. METODOS CUALITATIVOS

Las técnicas cualitativas o subjetivas (como también se les conoce) se usan cuando los
datos son escasos o bien la informacién disponible no es confiable para predecir algun
comportamiento futuro, asf mismo, si el tiempo para elaborar el pronéstico es insuficiente;
por ejemplo, cuando se introduce un producto nuevo al mercado. Sin embargo, aun cuando
se tengan buenos datos, algunos tomadores de decisiones prefieren alguno de estos

procedimientos y no uno formal, y en otros casos, se usa una combinacion de ellos.

Estos métodos dependen, por naturaleza, del juicio personal y pueden incluir cualidades
como intuicion, opinidn de experios y experiencia. En general, usan el criterio de la persona
y ciertas relaciones para transformar informacion cualitativa en estimados cuantitativos.
Aungue la gama de estos mélodos es bastante amplia, es practicamente imposible emitir
algun juicio sobre la eficacia de sus estimaciones finales.

En seguida, se presenta una idea general breve de 10s principales métodos subjetivos.

Método Deiphi.

Consiste en reunir a un grupo de expertos en calidad de panel, a quienes se les somete a
una serie de cuestionarios de forma independiente, con un proceso de retroalimentacion
controlada después de cada serie de respuesias, para tratar de obtener un consenso
confiable entre diversos especialistas para usarlo como base para pronosticar. Como
puede observarse, esta técnica funciona basicamente por rondas, y una vez que se ha
logrado una dispersion relativamente pequena en las conclusiones, los tomadores de

decisiones evaluan los datos para desarroflar el prondstico.

El reunir a varias personas especializadas en el tema de interés, para que emitan sus
opiniones, conlieva a tener factores psicolégicos que afectan al consenso. Algunos de
ellos, pueden tener mayor claridad en sus exposiciones, ser mas persuasivos, 0 mejores

polemistas que otros, sin que por ello tengan mayor razén. Por esto la técnica Delphi

16
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funciona evitando que los expertos se reunan, toda la comunicacion se hace mediante un
coordinador.

Este proceso complejo se usa solo en niveles altos de la corporacion o el gobierno para
desarrollar pronésticos a largo plazo de tendencias generales, como ventas de productos
nuevos y tecnoldgicos.

Investigacion de Mercados.

Es mas sistematico y objetivo, que se vale del método cientifico. Se usa principalmente
para evaluar y probar hipdtesis acerca de mercados reales, a través de encuestas a
clientes, experimentos, mercados prueba u otra forma.

Esta técnica podria decirse que constituye un paso necesario para la aplicacion y uso de
cualquiera de los restantes métodos, dado gque suministra inforrnacion sistematizada vy
objetiva.

La flexibilidad para seleccionar e incluso disenar la metodologia que mas se adecue al
problema en estudio, requiriendo una investigacion ya sea exploratoria, descriptiva o
explicativa, es quizas su principal caracteristica.

Consenso de un Panel.

Basicamente tiene los mismos usos que el método Delphi, dado que es muy similar a este,
su diferencia consiste en que no existen secretos sobre la identidad del emisor de las

opiniones, y en que no hay retroalimentacion dirigida desde el exterior.

Pronosticos Visionarios.

Se usa para hacer una profecia del futuro usando la intuicion personal. Es obvio que este
método presenta ventajas en cuando a costo y rapidez, dado que no necesita de destrezas
especiales, pero presenta algunas insuficiencias derivadas de la influencia dominante de
las experiencias mas recientes y de la falta de unidades de medida que den exactitud a la
estimacion.

17
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Tabla 1.1
Método Tiempo estimado Exactitud
Delphi Mas de dos meses De regular a muy buena
Excelente, dependiendo del
Investigacion de Mercados | Mas de tres meses cuidado que se haya puesto
en el trabajo
Consenso de un Panel Mas de dos semanas | De baja a regular
Pronosticos Visionarios Una semana Mala
Analogia Historica Mas de un mes De regular a buena

Analogia Historica.

Se usa para productos nuevos, basandose en el analisis comparativo de la introduccion y
crecimiento de productos similares. La desventaja que presenta, es la de suponer que las
variables .determinantes en el comportamiento pasado tomadas como referencia se
mantendran en el futuro y, tendran el mismo efecto sobre el producto en estudio.

En la tabla 1.1, se especifican el tiempo estimado, asi como, de la exactitud de cada uno
de los métodos antes descritos.

1.4.2. METODOS CUANTITATIVOS

Estas técnicas se basan principalmente en datos histdricos. Esta informacion pasada se
encuentra en forma numérica, donde las fuentes usuales son los registros de la propia
empresa o informacion oficial de diverso origen: gobierno, asociaciones de empresarios o
profesionistas, organismos intermacionales, etcétera.

Se debe tener precaucion, sobre todo cuando la informacién procede de la propia empresa
(aungue en la proveniente de otras fuentes también hay que cuidarse), que haya sido

18
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cuantificada de manera uniforme. Para informacién sobre costos, por ejemplo, hay que
asegurarse de que éstos incluyan Jos mismos conceptos en todos los anos que se va a
utilizar; de no ser asi es preciso tratar previamente los datos.

Para aplicar los métodos cuantitativos es preciso convencerse, razonablemente, de que se
cumple la llamada hipotesis de continuidad. Este supuesto consiste en considerar que los
factores extemos en los que se dieron los datos historicos, no cambiaran en el futuro para

€l que se esta pronosticando, los cuales son, en forma destacada:

« Economia en general.

« Competencia en el mercado (oferta).

« Estado dei mercado (demanda).

- Estado tecnologico del producto (“ciclo de vida del producto”).
Esta continuidad del ambiente nunca se da en forma perfecta, sino que se produce de
manera gradual. Se requiere buen juicio para suponer que las violaciones a la hipétesis
antes senalada, no van a afectar a los resuftados de la aplicacion del método de
prondstico.

Las técnicas cuantitativas son de dos tipos, segun ia informacién en que se basan:

» Métodos de series de tiempo. Se usa informacion de la misma variable gue se va a

pronosticar.

e Meétodos causales. Se utiliza informacion de la variable que se va a pronosticar y de

ofras variables que influyen o que estan relacionadas con ella y cuyo prondstico sea

mas simple.
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1.4.2.1. Métodos de series de tiempo.

El analisis consiste en encontrar el patron de comportamiento del pasado y proyectario a
futuro de la variable deseada, a través de un modelo matematico que sea representativo de
proceso, basandose en datos histéricos de una serie de tiempo'. La forma de éste sera de

la siguiente manera

Yien =f(yu Y yl-.?"'“'yl—d)’

donde f( ) es una funcién que permite calcular el valor futuro de y, a partir de un conjunto
de hechos pasados, tomando en cuenta factores de variacidn ciclica, tendencias,
estacionalidad, autocorrelaciones, entre otros..

Existen cuatro elementos basicos encontrados frecuentemente en una serie de datos, que
son:

» Efecto tendencial. Se refiere al crecimiento o disminucién en el largo plazo del valor
promedio de la variable analizada, por ejemplo la demanda. Su importancia se origina
de considerar fluctuaciones en el nivel de la variable en el tiempo, con lo cual la
investigacion gel nivel promedio de ésta a lo largo de todo el periodo, es mejor que su
estudio en un momento especifico de tiempo. Las ventas de muchas companias, el
producto interno bruto, los precios y otros indicadores econémicos y empresariales

siguen un patrén en sus movimientos como el que se observa en la figura 1.2

» Efeclo estacional. Es el que exhibe fluctaciones gue se repiten en forma periddica y que
normalmente dependen de factores como el clima (ropa de verano, bebidas gaseosas) y
la tradicién (tarjetas de navidad), entre otros. La figura 1.3 presenta un patrén en et cual
las estaciones corresponden a {o0s cuatro trimestres del calendario para la primavera, el
varano, el otono y el invierno.

' Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones en un periodo de tiempo de alguna cantidad de interés
{variable aleatona).
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Variable de
prediccion
Tiempo
Figura 1.2 Patrén de tendencia
Variable de
prediccion
N T Y T Tempo
PVOI pPVvol PVOI PV

Figura 1.3 Patrén de estacionalidad

» Efecto ciclico. Es la divergencia significativa entre la linea de tendencia proyectada y el
valor real que exhiba la variable, y se admite entre sus causas e! comportamiento del
efecto combinado de fuerzas econdmicas, sociales, politicas, tecnoldgicas, culturales y
otras existentes en el mercado. Cabe senalar, que la mayoria de estos ciclos no tienen
patrones constantes que permitan prever su ocurrencia, magnitud y duracion, lo cuat los
hace dificil de pronosticar. La figura 1.4 indica un patrén ciclico.

» Aleatoriedad. Aunque se conozcan lo tres componentes anteriores, una variable puede
tener todavia un componente real distinto del previsible por su linea de tendencia y por
los factores ciclicos y estacionales. A esta desviacién se (e asigna el caracter de no
sistematica y corresponde al llamado elemento aleatorio. En la figura 1.5 se muestran

los cuatros integrantes de una serie cronolégica.
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Variable de
prediccion
Tiempo
Figura 1.4 Patrén ciclico.
A
Variable
estudiada
Componente
ciclico Componente
de tendencia
Componenle
aealoria
Componenie
estacional
» Tiempo
Figura 1.5

Estos métodos a su vez se dividen en:

1. Métodos de proyeccion.

Son aquellos que tratan de encontrar el patron total de los datos para proyectarlos at

futuro, los principales son:
« Promedios Mdviles
¢ Suavizacion Exponencial

« Box-Jenkins
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2. Métodos de separacion.

Se les conoce también como técnicas de descomposicién de series de tiempo. Son
aquellos que separan la serie en sus elementos, para identificar el patron de cada
componente, para posteriormente preparar un prondstico para un cierto periodo, el cual
simplemente es £ = estacional x tendencial x ciclico. Siguiendo los pasos anteriores, se
tendrd lo que algunos autores llaman la “descomposicion clasica”; sin embargo, es
posible aplicar variedades, como puede ser el Census I, que en esencia es semejanie
al primero, pero contiene refinamientos y elaboraciones que hacen a los resultados méas
apropiados para ciertos lipos de aplicaciones.

1.4.2.2. Métodos Causales.

Se basan en identificar y determinar cuales son las relaciones existentes entre ta variable
dependiente de interés a pronosticar y las independientes que la determinan al ejercer su

influencia sobre ella. A continuacion se dard una breve descripcidon de las principales
técnicas de este ipo.

1. Métodos de Regresion.

Es una técnica estadistica para investigar y modelar la relacién funcional entre variables.
La idea basica consiste en identificar cual es ia curva que mejor se ajusta a un conjunto
de N datos, a partir de ciertas variables relacionadas x*, y con ello establecer una

ecuacién que permita estimar el valor de la variable dependiente y. Et modelo que
expresa dicha interdependencia funcional es

donde:

y es la variable por estimar, conocida como variable dependiente.

x; es la ésima variable relacionada, conocida como variable independiente.
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f() es la funcion que indica la relacién que guarda la y con las x’s.

Basicamente este tipo de técnicas se dividen en:
» Regresion lineal simple
» Regresion lineal muttiple

o Regresion no lineal

2. Encuestas de intenciones de compra y anticipaciones.

Estas encuestas que se hacen al publico, determinan:
a. Las intenciones de compra de ciertos productos.

b. Derivan un indice que mide el sentimiento general sobre el consumo presente y futuro
y estiman como afectan estos sentimientos a los habitos de consumo. Este enfoque
para hacer prondsticos es mas util que otras técnicas para seguir el desarrollo de la
demanda y para sefialar puntos de peligro.

3. Modelo econométrico.

Algunos lo consideran un sistema de ecuaciones estadisticas que interrelacionan a las
actividades de diferentes sectores de la economia y ayudan a evaluar la repercusion
sobre la demanda de un producto o servicio. Por ofra parie, también se puede definir
como un modelo para estimar la demanda de un producto, que parte de la base de que
el precio se determina por la interaccién de la oferta y la demanda.



CAPITULO 2

ANALISIS DE REGRESION LINEAL SIMPLE

En algunos casos, la variable que se va a pronosticar tiene una relacion bastante directa
con una o0 mas variables cuyos valores se pueden conocer con anterioridad. Si es asi,
fendria sentido basar la prediccion en esta relacién. Este tipo de enfoque se llama
pronostico causal.

“Un prondstico causal obtiene un prondstico de la cantidad de interés (la variable
dependiente) relaciondandola en forma directa con una 0 mas cantidades (variables
independientes) que impulsan a la cantidad de interés.”

En este capitulo se describira un tipo de prediccion causal donde se supone que la relacion
matematica entre las variables dependiente e independiente(s) es lineal (mas alguna

fluctuacion aleatoria). El analisis en este caso se conoce como regresion lineal.

2.1. LOS ORIGENES DEL ANALISIS DE REGRESION °

El analisis de regresion nace y se desarrolla en dos contextos culturales distintos: la
francesa y la inglesa. En la primera vinculado a la astronomia y en la segunda a estudios
eugenésicos.

El desarrollo del analisis de regresion, en Francia, estuvo asociado a tres problemas
planteados en el siglo XIX:

2 HILLER, Frederick S. y Gerard J. LIEBERMAN. Invesliqacién de Operaciones. México. p. 1028.
3 CORTES, Fernando. Rearesion logistica en la investigacion social: potencialidades vy limitaciones.
hitp:/Amwww._rau.edu.uy/fcs/soc/revista_13/cortes13.him
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1. representar y determinar matematicamente los movimientos de la luna,

2. dar cuenta de una desigualdad no periédica en los movimientos de los planetas Jupiter y
Saturno, y

3. determinar la forma de la tierra.

Todos ellos envolvian, por una parte, observaciones astronémicas y por la otra, la teoria de
la gravitacion. Se trataba entonces de ajustar las ecuaciones derivadas de ésta a los
resultados de las observaciones astronémicas. El ajuste implicaba mas ecuaciones que
incégnitas en la medida que se tenia un numero apreciable de observaciones y las
segundas se reducian a unos pocos parametros.

En estos estudios no se dudaba acerca de la hipéiesis, ésta era tomada por buena, las
desviaciones entre 10s resultados que arrojaba el modelo y los datos observados, se

suponia, tenian su origen en los errores de medicion, los cuales, eran considerados
aleatorios.

Considérese entonces que por alguna razén se postula que hay una relacion lineal entre la
variable explicativa x y la explicada y, de manera que si se tiene un conjunto de » pares
ordenados (x, y) se genera un sistema de » ecuaciones con dos incégnitas: la ordenada al
origen a y el coeficiente angular 4. La solucién matematica a este problema se debe a
Adrien Legendre quien en el apéndice a su trabajo “Nouvefles méthodes pour la
determination des orbites des cometes”, publicado el 6 de marzo de 1805, se propone para
resolver este problema la “técnica minimo cuadratica”.

Este tipo de estimacion ordinaria, asi como sus variantes, se han utilizado profusamente en

el ajuste de modelos de regresion, ya sea lineales o susceptibles de ser linealizados.

El desarrollo del anélisis de regresion a mediados del siglo XIX en Inglaterra, se dio en un
ambiente cultural distinto al francés; y se enmarcé en el debate sobre las diferencias de
clase, de raza y de inleligencia.
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No por casualidad fue Francis Galton (1822 — 1921) quién acund el término eugenesia. Su
trabajo en estadistica, genética y psicologia de las diferencias individuales estuvo marcado
por su interés en mejorar la raza. La técnica de regresién le permitid predecir las
caracteristicas de los hijos a partir de los rasgos de los padres. Este trabajo, lo continuaron
Karl Pearson y R. A. Fishey.

El planteamiento clasico del modelo de regresién suponia que todas las variables
pertenecieran a las escalas de intervalos. Sin embargo, esta limitacién fue superada al
introducir primero, variables explicativas ficticias (dicotdmicas) que dieran cuenta de la
presencia 0 ausencia de un evento particutar (por ejemplo, el impacto sobre la funcién
consumo de los anos de paz o de guerra). Esta aproximacion se generalizé a una 0 mas
variables pluricotomicas.

Fue asi como la regresion gand en ductilidad, haciéndose mas atractiva a los ojos de los
cientificos. No obstante, el modelo, desarrollado hasta este punto, aun requeria que la
variable dependiente fuese continua o tuviera un conjunto grande de valores posibles, que
pudiera asumir.

En efecto, el ajuste de un modelo de regresion lineal cuando la variable dependiente es
dicotémica conlleva una serie de anomalias en el modelo de regresion estandar. Estos
problemas se superaron aplicando la transformacion “logit” a la variable dependiente (H.
Theil; Aldrich; N. Forrest; A. Agreste; etc.).

A pesar de que la teoria estadistica se ha generalizado, para el caso en que la variable
dependiente adopta méas de dos categorias, su aplicacion se ve restringida por la escasa
disponibilidad de paqueles de computo que incluyan las rutinas de célculo que permitan su
empleo.

Como puede apreciarse, sucesivos avances liberaron al modelo de regresion de lo que
alguna vez se consideré su limitacion mas importante, para aplicarlo al analisis de
problemas de tipo categorico.
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2.2. NOCIONES DE REGRESION LINEAL

El objetivo primordial del analisis de regresion es estimar el valor de una vanable aleatona
(variable dependiente o de respuesta) dado que el valor de una o mas variables asociadas

(variables independientes o de prediccion) es conocido.

La ecuacion de regresion es la férmula algebraica de un hiperplano en R, por la cual se
determina el valor estimado de la variable dependiente. La férmula general de regresion

entre la variable dependiente y la(s) variable(s) independiente(s) esta dada como
y=by+bx, +bx, + - +bx, +£€

donde by, b, ..., by SON parametros desconocidos. El error estadistico £ es una variable

aleatoria que explica por qué el modelo no gjusta exactamente los datos.

Las constantes by, b,, ..., b, Se determinan de los datos con base en el método de minimos
cuadrados que busca minimizar la suma del cuadrado de las diferencias enire los valores
observados y los estimados. Este método se describe en el anexo A.

Por otra parte, la exisiencia o no de una relacion lineal entre las dos variables vectoriales
se investiga por lo general mediante ta elaboracion de un diagrama de dispersiéon o de una
grafica de residuales. Estos diagramas también se emplean para observar si la dispersion
vertical (varianza) es aproximadamente igual a lo largo de la linea de regresién. La forma
de la relacion representada por el diagrama de dispersion puede ser curvilinea mas que
lineal. En el caso de relaciones no lineales, un enfogue frecuente consiste en determinar un
meétodo de transformaciéon de valores de una o ambas variables a fin de que la relacion de
los valores transformados sea lineal. Asi, el analisis de regresion lineal puede aplicarse a
los valores transformados, y los valores estimados de la variable dependiente pueden
transformarse a la escala de medicion original.

El término andlisis de regresion simple indica que el valor de una variable dependiente se

estima con base en una variable independiente, de prediccidon o regresora. £l analisis de
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regresion multiple se ocupa de la estimacion del valor de una variable de respuesta con

base en dos o mas variables independientes.

En la practica se dan muchas situaciones en las que el analisis de regresion se puede
aplicar convenientemente y con todo éxito. Cuando se aplica para hacer prondsticos, sus
dos principales ventajas son:

» Se puede utilizar para explicar lo que sucede a la variable dependiente cuando la(s)
variable(s) independiente(s) cambia(n).

» El uso de un modelo estadistico para poner al descubierto y medir la relacion, si es

que existe.

2.3. MODELO DE REGRESION LINEAL SIMPLE

La forma mas sencilla del modelo de regresién, como ya se menciond, es cuando solo
existe una variable independiente. Asi, la ecuacion de regresidon se reduce a una linea

recta, es decir,

y=b+bx+e¢

donde 4, y by son parametros desconocidos que definen la posicion e inclinacion de la

recta, y £ es un componente aleatorio del error.

Cabe indicar, que las consideraciones basicas del modelo del analisis de regresién que se
presenta en este capitulo son que

« El error aleatorio ¢ tiene media cero y varianza o 2. Ademas, se supone que los {& son
variables aleatorias no corretacionadas, es decir, que el valor de cualquiera de elios, no
depende de otro.

« Llavariable de respuesta y es una variable aleatoria, cuya media para cada valor de x es

E[y|x)=b,+bx
con varianza
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Var (y|x) =Var(b,+ bx+€£)=0"

Asi, la media de y es una funcién lineal de x, aunque su varianza no depende del valor
de la variable regresora. Ademas, dado que los errores no estan correlacionados, las
respuestas tampoco lo estan.

o La variable independiente x es una variable determinista, que esta controlada por el

analista de datos, y se puede medir con error despreciable.

En la figura 2.1 se puede apreciar graficamente el segundo supuesto: cada observacién de
la variable dependiente tiene una distribucién normal y su desviacion estandar es la misma.

A las constantes b y b, se les suele llamar coeficientes de regresion. Estos tienen una
interpretaciéon simpie y, frecuentemente 0til. El parametro b, conocido como la ordenada
en el origen, indica cuanto es y cuando x = 0. La pendiente b,, es el cambio de ta media de
ja distribucion de y producido por un cambio unitario en x.

Cada una de estas distribuciones:
y 1. Es normal
2. Tiene la misma desviacion estandar

Recta de
regrestén

>/ Las tres medias
l/’/ gquedanen la
regresion
X
X, X X,
Figura 2.1

“ El modelo Ge regresion lineal que se describe en esta lesis, se basa en este supuesto (x es una variable
matematica continua). Sin embargo, si x es una variable atealoria, bajo ciertas circunstancias (como que y y x
son variables aleatortas independientes con distribucion conjunta), la eslimacion de parametros, pruebas y
prediccion, descritos mas adelanie, siguen siendo validos.
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Por otro lado, el andlisis de regresion, tradicionalmente ha recurrido al método de minimos
cuadrados (ver anexo A.1), para obtener las estimaciones de estos coeficientes a partir de
una muestra de observaciones sobre las vanables y y x, que como ya se indico, se puede
adquinr por un experimento controlado, disenado en forma especifica para recolectar los

datos, a través de un estudio observacional, o a partir de registros historicos existentes.

Las férmulas que se tienen para calcutar los valores by y by son

i — —

Z(‘xiyi)_nxy

BI = .-=|" ;
N -
X |—nx

5(<)

bo=y-bix

n n
_ Z(x,) _ Z(y;)
con x=L—— y=2L v el nimero de observaciones con los que se estima la
n n

regresion.
Por fo tanto, el modelo ajustado de regresion lineal simple es
y=b,+bx

Cabe senalar que la ditima ecuacion produce un estimado puntual, de la media de y para
una determinada x.

Es comun encontrar en algunos libros, que al numerador de la férmula del estimador de by,
se le llame la suma de cuadrados de los productos cruzados de x; y y;, y al denominador la
suma de cuadrados de las x,.
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2.4. DIAGRAMA DE DISPERSION

Un diagrama de dispersion es una gréfica en la que cada punto trazado representa un par
de valores observados de las variables independientes y dependiente. El eje horizontal
contiene el conjunto de valores necesarios de la variable independiente x, mientras que el
vertical tiene una escala adecuada para los valores de la variable dependiente y.

Si el diagrama de dispersion indica en general una relacion lineal, se ajusta una recta a los
datos. La ubicacidn precisa de ésta es determinada, como ya se ha sefialado, por el
método de minimos cuadrados. Tal como se ilustra a continuacién, una linea de regresion
con pendiente positiva indica una dependencia directa entre las variables, si es negativa
muestra una relacion inversa y si es cero demuestra que x € y no tienen conexion entre si.
Ademas, el grado de dispersion vertical de los puntos trazados respecto de la recla de
regresion indica el grado de asociacion entre las dos variables.

y y y
x X X
a) Relacién lineal directa b) Relacién lineal inversa ¢) Sin relacién
y
x x x
d) Relacién curvilinea directa e) Relacion lineal directa f) Relacién lineal directa
con menor grado de con mayor grado de
relacién que en a. relacién que en a.
Figura 2.2
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2.5. RESIDUALES Y SU GRAFICA

Como vya se indicd, en el modelo de regresion lineal simple, existe un error £ que
representa la inexactitud del modelo, ya sea por falta de variables de prediccion que deben
de incluirse, 0 a otras causas. La diferencia entre el valor observado y el ajustado
correspondiente recibe el nombre de residual de ese dato, se denota con e y
matematicamente, es

e=y—y.

Una gréfica de residuales se obtiene trazando los residuales e respecto de la variable

independiente x (ver ejemplo en la figura 2.3) o aiternativamente, referente a los valores 3}

de la linea de regresion ajustada. Estas representaciones sirven como opcién o
complemento al uso del diagrama de dispersion para investigar si los supuestos sobre
linealidad e igualdad de las varianzas parecen satisfacerse, es decir, si fa desviacion
estandar es aproximadamente igual a lo largo de la linea de regresion. Este tipo de graficas

son particularmente importantes en el analisis de regresién multiple, como se indica en &l
siguiente capitulo.

Ademas, el conjunto de residuales de los datos muestrales también sirve de base para
calcular el error estandar del estimador.

Grafica de residuales

| [ J
g R o .
_h 30 _: [ . [ ] .. ®
Q| | " —.. " ; = I
2 204 5 10 15 20 e 25
> -70? ® [] L4
@ -120
-170 -
220 - ® °
Variable x
Figura 2.3
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2.6 ERROR ESTANDAR DE LA ESTIMACION

Ademas de calcular b, y b,, se requiere un estimador insesgado de o 2 para probar

hipdtesis y elaborar intervalos pertinentes al modelo de regresién. En el caso ideal, éste no
deberia depender de la adecuacidon del modelo ajustado. Eso sélo es posible cuando hay
varias observaciones de y para cuando menos un vator de x, o cuando se dispone de

~2
informacién anterior acerca de o2 Cuando no se puede usar este método, o se obtiene

de la suma de cuadrados de residuales, o suma de cuadrados del error®, la cual tiene n — 2

grados de libertad, porque estos se asocian con los estimadores b, y b, que se usan

como estimaciones de by y by en la ecuacion de regresion muestral para obtener y . Por
'

tanto,

La cantidad se llama cuadrado medio residual. La raiz cuadrada de esta medida se llama
a veces, el error estandar de la regresion, que es la dispersidn o desviacion estandar de

los valores de y observados en la muestra, alrededor de la recta de regresion.

De tal forma, la térmula de desviaciones por ta cual se estima este ultimo valor, con base
en datos muestrales es

* MONTGOMERY, Douglas C., PECK, Elizabeth A. y Geoffrey VINNING. Introduccién al andlisis de regresién

lineal. México, p. 21, 22, 537 y 538. En estas pAginas, se ven los pasos a seguir para obtener este estimador,
asi como la demostracion de que el valor esperado de fa suma de cuadrados del error es (n — 2) ol
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2.7. COEFICIENTE DE CORRELACION

Por lo general, se desea medir el grado de dependencia entre x e y, al igual que observaria
en un diagrama de dispersion. La medida relaliva que se usa para este fin es el
coeficiente de correlacion® que es un valor numérico entre -1 y +1 y que mide la fuerza
de la relacién lineal entre dos variables cuantitativas.

Este existe para una poblacién de valores y para cada muestra que se extrae de ella. El

simbolo gue se uliliza para una poblacion es p, la letra griega rho, para una muestra, este
coeficiente se representa por la letra r.

Una correlacion de +1 indica una dependencia lineal perfecta, un valor de 0 indica que no
existe y un valor de -1 habla de una relacidn negativa 6ptima. Estos valores rara vez
aparecen en situaciones reales, aunque constituyen excelentes puntos de referencia para
evaluar el coeficiente de cualquier conjunto de datos.

Para calcularlo, se utiliza la siguiente férmula:
3 )30 5]
i=1 i=1 -1
n n 2 Ll 4 2
OAGIERINDIE Y
i=1

i=| i={

En el caso de la regresion simple, el signo del coeficiente de correlacién siempre es el
mismo que e del parametro b;.

® Para considerar esta medida, es necesario que y y x sean variables aleatorias independientes, con
distribucién normal bivariada. Asimismo, que la distribucién congdicional de y dada x es nomnal, con media
condicional E(yix} = bo + bix y varianza condicional of .-
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2.8. COEFICIENTE DE DETERMINACION

Oftro estadistico que se consulta con frecuencia en el analisis de regresion es el coeficiente
de determinacién simple (). Este es Glil porque mide la proporcidn o porcentaje de
variabilidad en la variabie dependiente, y, que se puede explicar por medio de la variable
predictora, x.

No es coincidencia que se use el mismo simbolo para éste (%), que para el coeficiente de

correlacion (r). De hecho, el primero es igual al cuadrado de la segunda medida.

Para calcular /¥ (como ya se indicd), basta con elevar al cuadrado el coeficiente de

correlacion, r. No obstante, también se pueden utilizar las siguientes formulas:

Una parte importante de la evaluacién de la suficiencia del modelo de regresién lineal
simple es la prueba de hipdtesis estadisticas en tomo a los pardmetros de éste y la
construccion de ciertos intervalos de confianza. Las primeras se estudian en la siguiente
seccion y los segundos en la posterior.

Estos procedimientos requieren hacer la suposicién adicional de que los errores ¢ del

modelo estén distribuidos normalmente e independientes, io cual se abrevia N]D(O, 02) :
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2.9. PRUEBA DE HIPOTESIS

Una vez realizada la estimacion de los parametros, ha de verificarse si efectivamente el

ajuste sera el adecuado o no. Para ello, se emplean las pruebas descritas a continuacion.

2.9.1. PRUEBAS ¢

Un estadistico importante en el andlisis de regresion, es f, por ejemplo, supongase que se
desea probar la hipdtesis que la pendiente es igual a una constante, digase b:p. Las
hipétesis apropiadas son

Ho: by =bo
H|: b| #b 1.0

donde se ha inferido una alternativa de dos lados. El estadistico de prueba’ es

B' _bl.O

n

)

n

(n—Z)Z(x, —;]2

La distribucion muestral adecuada para esta prueba es la t con (n — 2) grados de libertad.®

Se rechazara H,, si [10| >l ne2) - Esta situacion se ilustra en la figura 2.4.

Cabe hacer notar que el denominador en la ecuacién de 1, se le llama el error estandar
estimado de la pendiente. Esto es,

7 HINES, William W, y Douglas C. MONTGOMERY. Probabilidad y estadistica para ingenieria y administracion.

México, p. 532 y 533. En estas paginas se puede encontrar el procedimiento que se sigue para encontrar este
estadistico de prueba.

® Se pierden dos grados de libertad porque se estiman los pardmetros poblacionales (b, y b;) usando los
estadisticos muestrales j_y b .
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También, se puede probar la hipdtesis acerca de la ordenada al origen:

Hy: bo = boo
H‘Z bo #* bo.o
donde el estadistico a usar es
b —b
ty = X
n A \2
> (n.-%) 7

Se rechazara la hipétesis nula, si [r,| > /| . En fa figura 2.4 se puede apreciar la region

af2. n~2)

de rechazo y de aceptacién de esta prueba.

Ademas, se(bojz =l —+ es llamado el error estandar de la

ordenada al origen.

Region de rechazo Regién de rechazo

22\

- 0 = Escalade:

Region de
aceptacion

Figura2.4
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2.9.2. PRUEBA DE SIGNIFICANCIA DE LA REGRESION

2.9.2.1. Prueba de hipétesis para la pendiente.

Un caso especial muy importante de la primera prueba, es el de probar la hipdtesis nula
que considera que el coeficiente de x es nulo, lo cual implica que ante cambios de la
variable independiente la caracteristica y no se ve afectada, es decir, x e y no tienen
correlacion en la poblacion. La hipétesis nula y la altemativa de dos colas a probar son:

Ho: b[=0
Hi: b,¢0

El estadistico de prueba se calcula de la siguiente manera.

Si se utiliza un nivel de significacion o, la regla de decision senala que si la 1, calculada se

localiza en el area entre "'(a/z.n-z) Y g amzy S8 aceptara la hipétesis nula, en caso

contrario se rechazara. Lo anterior se ve en la figura 2.4.

Esta hipotesis se relaciona con la significancia de la regresion. El hecho de no desechar H,
es equivalente a concluir que no existe dependencia lineal entre y y x. Este caso se
muesira en la figura 2.5. Obsérvese que esto puede implicar que x tiene muy poco valor

para explicar la variacion de y y que un mejor estimador para cualquier valor de la variable

de respuesta es ;:; (grafica 2.5a), o que la verdadera relacién entre y y x no es lineal
(grafica 2.5b).
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y Y

a) b)
Figura 2.5

Figura 2.6

Alternativamente, si se rechaza la hipotesis nuta, esto implica que x si tiene valor para
explicar la variabilidad de y. Esto se ilustra en la figura 2.6. Sin embargo, lo anterior puede
significar dos cosas: que el modelo de regresidn lineal es adecuado (grafica 2.6a), 0 que
aun cuando hay un efecto rectilineo de x. se podrian obiener mejores resultados con la

adiccion de términos de polinomios de mayor orden en la variable independiente (grafica
2.6b).
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2.9.2.2. Prueba F.

Para probar la significancia de la regresién, también se puede usar un método de analisis
de la varianza. Este se basa en una particion de la variabilidad total de la variable de
respuesta. Para producir esta division se comienza con {a identidad

y-3=(3-3)+(n-5.

Se elevan al cuadrado ambos lados de fa ecuaciéon y se suma para todas las r»
observaciones, obteniéndose

n — n n ~

$(0-7) =5(6.5] + Sl #3550

=) =l i=l

Como

n

255,35 =255 (5-5) 255 - 3) =25 )2 =

i=l i=)
n
porque Z(e‘.) =0, asi como la suma de los residuales ponderados por el valor ajustado
i=l
y,; correspondiente también es igual a cero. Por consiguiente,

2= =2+ -5

i=l i=|

El lado izquierdo de la anterior ecuacion, es la suma corregida de cuadrados de las
observaciones, que cuantifica la variaciébn total de las observaciones. Los dos
componentes de la derecha miden, respectivamente, la cantidad de variabilidad en los
datos y; explicada por la linea de regresién, y la residual que queda sin explicar por ésta.

LESYDN —\2
Se le suele llamar a Z(y,. —y) la suma de cuadrados del modelo o de la regresion y a
i=1

Z[y, ‘;’:)— la suma de cuadrados del error o de los residuales.
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El primer elemento de la ultima ecuacién tiene (n — 1) grados de libertad. El segundo y
tercer término tienen 1y (n — 2), respectivamente.

El procedimiento de prueba suele arreglarse en una tabla de andlisis de la varianza
(ANOVA), como la del cuadro 2.1.

Por lo tanto, para probar las hipdtesis

l'io: b; = 0
Hi: by 20
se calcula el estadistico de prueba

y se rechazara H, si este Ultimo tiene un valor grande, es decir, f, > F, , . En la figura

2.7 se indican las regiones de aceptacion y de rechazo de esta prueba.

Tabla 2.1
Grados
Fuente de Suma de .
variacién  cuadrados ... 9€ Cuadrado medio Fo
libertad
oA 2 noo. 2 Z(y"_y)
Regresién Z(y, —y) 1 (y_. ~y) Fy=—*

Residual _Z(y,-—},)z n-2 Z(y,.—},f/n—z

Total Z(y,-;)z n—-1
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Distribucién F a..

Region de
rechazo

Regtén de acepacién

Escalade F
Figura 2.7

No obstante que en la regresién simple, esta prueba es equivalente a la ¢, esta dltima es
algo mas adaptable, porque se puede usar para probar hipotesis alternativas unilaterales
(Hy: by > 0 0 Hy: by < 0), mientras que la F Unicamente considera la opcidn bilateral. Cabe
sefialar que actualmente, todos los programas de computo para regresiéon producen, tanto
el estadistico 1, como una tabla ANOVA parecida a la del cuadro 2.1. Sin embargo, la

verdadera utilidad del andlisis de regresion esta en los modelos de regresién multiple.

2.10. ESTIMACION DE INTERVALOS DE CONFIANZA Y DE
PREDICCION

Dado que una estimacién puntual no proporciona informacion suficiente acerca del
parametro pobtacional, el calculo de un intervalo podria resultar mas util. Se puede elegir
entre dos tipos: intervalo de prediccidn (para una evaluaciéon especifica de y) o intervalo
de confianza (para el valor esperado de la variable de respuesta). Los primeros se usan
para pronosticar un valor individual de y dada una x, y es por tanto un intervalo de
probabilidad. Los segundos se utilizan para estimar el valor medio de la variable
dependiente para una observacion determinada de x.

También es posible elaborar estimaciones del intervalo de confianza de la pendiente y la
ordenada al origen, como se describe a continuacion.
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2.10.1. INTERVALOS DE CONFIANZA DE 51 Y b,

Si los errores se distribuyen en forma normal e independiente, entonces la distribucion de

muestreo tanto de

es 1, con (n — 2) grados de libertad. Por consiguiente, un intervalo de confianza de

100(1 — &)% para la pendiente b, se determina con

” 2
Z(Yi _yi] :
Yaf2.n-2) ~ = <b < Lap.n2) ¥ p

(n-2)3(x,-3) (n-2) 3 (x,-%)

i=1 i=}

~

y para la ordenada al origen b¢ es

Una interpretacion usual que poseen estos intervalos es la de frecuencia, por tanto, si se
tomaran muestras aleatorias de igual tamano, a los mismos valores de x, y se
construyeran, por ejemplo, intervalos de confianza de 99% de b, en cada una de ellas,
entonces el 99% de éstos contendran el valor verdadero de la ordenada al origen.
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2.10.2. INTERVALOS DE CONFIANZA DE LA RESPUESTA MEDIA

Una aplicacién importante de un modelo de regresion es estimar la respuesta media, £(y),
para un determinado valor de la variable regresora x, denétese éste con x,. Puesto que
E(y|xo) = bo +b1xo, S€ puede obtener un estimador puntual insesgado® de éste, a partir def
modelo ajustado como sigue

Adviértase que;o se distribuye normalmente, porque b, y b, lo hacen de ese mismo

[ }

modo. Entonces, la varianza de y,es

Por tanto, un intervalo de confianza de 100(1 — a)% para la respuesta media 0 en torno a la
linea de regresion verdadera en el punto x = x, puede calcularse a partir de

) )

n
n
zx—x

y=

® ¥, €S un estimador puntual insesgado de E(y}x,). puesto que Z,o y 5' lo son de bo y by.
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Noétese que el ancho de este intervalo es una funcion de x,, ademas de que e€s un minimo

en xo = x, Yy se ensancha conforme |x0 - | aumenta.

2.10.3. INTERVALOS DE PREDICCION

Ahora se estimara un intervalo para una observacién futura y, El intervalo para la
respuesta media en x = x,, €S inapropiado para este problema, dado que éste es para el
valor esperado de y, un parametro de poblacién, y no es una declaracién de probabilidad

sobre futuros datos, a partir de esa distribucion.

Supdngase que y, la observacion futura en x = xp, y Sea y, su estimador. Adviértase que la

variable aleatoria
Y= Yo = Vo

tiene una distribucidn normal, con media cero y varianza

n

> (x-x)

( oy
Var(yo-;)ﬂ)zc)'2 1+%+xo—x)

debido a que y, es independiente de }o. De modo que, el intervalo de prediccion del

100(1 - o) por ciento de confianza para una observacién futura en x; es

R Z(}’i_;i)z

—\2
Yo a2 n-2) 1 M)—

I+—+

RN T

i=)
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Prondsticos mediante analisis de regresion

Como puede notarse la diferencia entre las ecuaciones para estimara un intervalo de
confianza y de prediccién, es Unicamente que en la ultima se incluye el 1 dentro de la raiz.
De esta manera, el intervalo de una observacion futura resulta ser mas amplio que el de un
valor medio. Lo anterior es légico, dado que predecir Unicamente un valor para una sola
vanable es mas dificil que estimar el promedio de una poblacion de éstos.

La figura 2.8 ilustra la diferencia entre los intervalos de prediccion y los intervalos de
confianza.

2.11. REGRESION POR EL ORIGEN

Existen casos de regresidn, en los que la recta debe pasar por el origen para un mejor
ajuste de las observaciones, por ejemplo, para analizar datos de procesos quimicos y de

manufactura. Es decir, se tendra un modelo de regresion sin ordenada al origen, el cual
es

y=bx+¢

Dadas n observaciones (y;, x;), i = 1, 2, ..., n, la funcién de minimos cuadrados es

n

S(b) =Z(y,-—b,xi)2

=1

—— Limites al 95% para valores medios de y
y 4 ~-=Limnites al 96% para valores individuales
pronosticados de y

K1+

Figura 2.8
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Andlisis de regresion lineal simple

La Unica ecuacion normal es

l;) ) (xf) = g:(y,.xi)

=}

y et estimador insesgado de la pendiente por minimos cuadrados es

7

>.(rx)

8=.'=|

Por tanto, el modelo de regresion ajustado es

y=b|X

El estimador de o2 con n — 1 grados de libertad, es

También se pueden probar hipétesis y establecer intervalos de confianza y de prediccién,
para ello se supone normalidad en los errores.

Para la prueba de significancia de la regresién, el estadistico es

~

b

n

2r-5)

=1

(n-1) ()

i=l

y parala F
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Prondsticos mediante analisis de regresion

Se rechazara Hy, si |t,| >4, ., Para la primer prueba y para la segunda, si F, > F, |

Asi, el intervalo de confianza de 100(1 — o) por ciento para b, es

R XOZZ(,VI_;).)Z xgi())i_.;l)z

=)

Yo ~liapa. a1y - SE()’lxo)S}’o 1 ap2. 1) =

(n—l)Z(x‘z) (n—l)‘z:;(xf)

Ademas, el intervalo de prediccion de 100(1 — @) por ciento para una observacion
futura en x = x5 es

) Y (%)

Yo "2, ) =

n

- Z(/vi_;:)z 2

i=1 *o
S)’o Sy0+’(q/2_n—]) I+

(=) )

=l

Por ultimo, el analogo de »* en el modelo sin ordenada al origen seré

30 S (-5

= 7 2 _ =
0 = o) ry =1

2 (%) ()
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Analisis de regresion lineal simple

el cual indica la proporciéon de variabilidad respecto al origen (ceso) que explica la
regresién. A menudo, se encuentra que r02 es mayor que r2, adn cuando el cuadrado medio

residual (que es una medida razonable de la calidad general de ajuste) para el modelo con

2

ordenada al origen sea menor que el de sin by, Este se debe a que r, se calcula con

valores de sumas de cuadrados no corregidas.

2.12. EJEMPLO

Un analista toma una muestra aleatoria de 10 embarques recientes por camién realizados
por una compania y registra la distancia en millas y el tiempo de entrega al medio dia mas
cercano a partir del momento en que el embarque estuvo listo para su carga. La tabla 2.2
muestra estos datos. '’

A continuacion se buscard ajustar estos datos a una recta, se calculardn todos los

parametros del analisis de regresion lineal antes descritos, y se explicara su significado.

Tabla 2.2
Embarque Distancia Tiempo de entrega
muestreado (miilas) (dias)
i X; Vi
1 825 35
2 215 1.0
3 1,070 4.0
4 550 20
5 480 1.0
6 920 3.0
7 1,350 4.5
8 325 15
9 670 3.0
10 1,215 5.0

"® KAZMIER, Leonard J. Estadistica aplicada a la administracién v a la economfa. México, p. 256.

50



Prondsticos mediante andlisis de regresion

Primero se elaborara el diagrama de dispersion de los datos (figura 2.9), para averiguar si
los puntos trazados parecen tener una tendencia lineal, y de esta manera efectuar el
analisis de regresion.

Una vez que se ha ilustrado la dispersion y tendencia de los datos, que resulta ser en
general lineal, se procede a calcular la ecuacion de regresién, para esto se utilizan los
dalos de la tabla 2.3.

Entonces,

n

- ‘.Z:]:(x"y')_"; _ 26370-(10)(762)(2.85)

() ~2 7104300~ (10)(762)°

=0.003585132 = 0.0036

- nx
i=}

A —

bo = y—bix = 2.85-(0.003585132)(762) = 0.1181

Por lo tanto, la ecuacion de regresién es

y=bo+b,x=0.1181+0.0036x

4 . . . .
Diagrama de dispersion )
5 P ®------ '
m
15 ®
= A e m e e @ ———~-- - -~
g ° i
% K e e I o - e Rl i
o |
Q 2 -i- __________________ Y-
= °
= 1d------ . U |
0 , . ' . . ' |
0 200 400 600 800 1,000 1,200 1,400
\ Distancia )
Figura 2.9
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Andlisis de regresion lineal simple

Tabla 2.3
Embarque Distancia Tiempo de
muestreado | (millas) | entrega (dias) xp x* y*

1 Xi i
1 825 3.5 2,887.5 680,625.0 12.3
2 215 1.0 215.0 46,225.0 1.0
3 1,070 40 4,280.0 1,144,9800.0 16.0
4 550 2.0 1,100.0 302,500.0 40
5 480 1.0 480.0 230,400.0 1.0
6 920 3.0 2,760.0 846,400.0 9.0
7 1,350 4.5 6,075.0 1,822,500.0 20.3
8 325 1.5 487.5 105,625.0 2.3
9 670 3.0 2,010.0 448,200.0 9.0
10 1,215 5.0 6,075.0 1,476,225.0 25.0

Totales 7,620 28.5 26,370.0 | 7,104,300.0 99.8

Medias ¥ =762 y =285

La ordenada al origen (0.1181) puede interpretarse como un tiempo de entrega fijo minimo.
La pendiente de la ecuacion de regresion indica que por cada milla de distancia adicional,
el tiempo de entrega aumentara en promedio 0.0036 dias.

Una vez que se ha encontrado la ecuacion de regresidon se procede a calcular las
estimaciones de la variable y. Estos valores se presentan en la tabla 2.4 y en la figura 2.10,

se aprecia la linea de regresion de los datos muestrales sobre el diagrama de dispersion.

Asimismo, una vez que se obtiene el valor ajustado de la variable y, se calcula cada uno de

los residuales. En la ultima columna de la tabla 2.4, se alcanzan a distinguir.

Como se puede ver en la figura 2.11, el monto de la desviacion entre cada valor
muestreado y el estimado correspondiente, se reduce al minimo.
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Prondsticos mediante analisis de regresion

Tabla 2.4
Embarque Distancia Tiempo de entrega Valor Residual
muestreado (millas) (dias) Ajustado
i X; Vi ;’; e=y, -y,
1 825 3.50 3.08 0.42
2 215 1.00 0.89 0.11
3 1,070 4.00 3.95 0.05
4 550 2.00 2.09 -0.09
5 480 1.00 1.84 .0.84
6 920 3.00 3.42 -0.42
7 1,350 4.50 4.96 -0.46
8 325 1.50 1.28 0.22
9 670 3.00 2.52 0.48
10 1,215 5.00 4.47 0.53
Linea de regresion

Tlempo de entrega

200

400 600 800
Distancia

Figura 2.10

1000 1200

1400

Como la distancia y el tiempo de entrega son variables aleatorias, se puede calcular el

coeficiente de correlacion de los datos muestrales, éste es

(10)(26370)-(7620)(28.5)

Yy =

J(10)(7104300) - (7620)? |/(10)(99.75) - (28.5)¢
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Rasidual

Grafica de residuales

0.6 o
e . e
0.3 4
0-0 LJ L] T L] !I LJ L]
2* 3 3 4 4 5
-0.3 1
4 [ ]
0.6 -
-0.9 ®
Valor ajustado
Figura 2.11

Dado que el valor de r es igual a 0.95 (muy cercano a 1), se puede decir que existe una

muy fuene correlacion (relaciéon o asociacidn) lineal positiva entre la distancia a recorrer y

el tiempo de entrega del embargue. Es decir, a medida que una sube, la otra también lo
hara y viceversa.

Por otro lado, si se quiere saber qué proporcidn de la varianza en la variable dependiente

estadisticamente es explicada por la ecuacién de regresion, se utiliza la medida de la

bondad de ajuste 2. Asi,

2
) 16.682

(y__;)z - 18.525

=0.9005 = 0.90

Puesto que, el coeficiente de determinacién es 0.90, se puede concluir que la recta de

regresion j}= 0.1181+0.0036x estadisticamente explica alrededor del 80% de la variacién

total en el tiempo de entrega mediante la distancia implicada. Ademas, se puede concluir
que sélo alrededor de 10% de la varianza queda sin explicar.
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Se calcula ahora el error estandar del estimador.

%) [eam
= '8;'34 =0.480026 = 0.48

Se interpreta el error estandar de la estimacion, de la siguiente manera: la desviacion

estandar entre los valores muestrales y, y sus estimaciones mediante la recta de regresion
es 0.48. Asi, para valores pronosticados de y, se esperara que tengan un error similar.

A continuacion se probard fa hipétesis de que el valor del coeficiente de la pendiente es
significativamente diferente a cero a un nivel de significancia de 5%. Se tiene que:

Ho: b\=0 VS H|Zb1¢0

Estadistico de prueba = b 00036 = +8.54
i( - )2 1.8434
21T 8(1297860)
il —\2
(n-2) (x, - x)
=l
t critica lai2=0025, n-2=8) = ¥ 2-306

Como puede apreciarse en la figura 2.12, el valor calcuiado del estadistico de prueba +8.54
se encuentra en la regién de rechazo, asi la hipdtesis nula de que pendiente de la ecuacion
de regresion es igual a cero se rechaza, y se concluye que existe una relacién lineal entre
distancia y tiempo de entrega.

Regidn de rechazo Region de rechazo

BN

-2.306 o} +2.306 Escala de ¢
Figura 2.12

Region de
aceptacion
(no hay correlacion)
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En seguida se probara la hipétesis nula que establece que x e y no tienen correlacion en la

poblacién, mediante la prueba F con nivel de significancia de 5%. Se tiene que:

Hy:by=0 vs H:b;20

a7/~ —\2
Z(yi—y)
- . 16.8616
Estadistico de prueba Fp=—*%2 = =73.18.
d ~ \2 1.8434/8
Z(yi _yi) n-2
=l
F critico F(c=0.05. LLn-2-8 = 5.32.

Puesto que 73.18 > 5.32, se rechaza la hipétesis nula. Se concluye enionces que la

relacion entre la distancia y el tiempo de entrega es efectivamente lineal,

Con base a los resultados de las dos pruebas anteriores, al coeficiente de determinacién,
asi como del analisis de residuales, se puede concluir que efectivamente el ajuste de los
datos es bueno, y que se pueden hacer pronésticos con este modelo.

Usando la ecuacion de regresion anteriormente dada, se puede pronosticar el tiempo de
entrega a partir del momento en que el embarque esté listo para su carga de un embarque
de por ejemplo 1,500 millas. Si xg = 1500, entonces

~

y, =0.1181 + 0.0036(1500) = 5.52 dias.

Asimismo, se puede estimar este tiempo de entrega a través de un intervalo de prediccion'’
y de confianza al 95%.

Sean

~

v, =5.52, parax, = 1500

' Como se recordara un intervalo de prediccion es un intervalo e probabilidad, que sirve para estimar un valor
individual de la vaniable independiente.

56



Prondosticos mediante analisis de regresion

laj2.n-2) = l(o02s,8) = 2-306

>(n-5) (73] 2
= LI i I f1.8434\/1+l+(1500—762)
(n-2) n Z(X";)z 8 10 1297860

i=)

3

=0.4811.5196 =0.5917=0.59

n

A \2
;(y,-y,-) | (xo—})2 ) 1_8434\/l+(1500—762)2
(n=-2) Ti(&--;)z Vs V10" 1297860

=1

=0.48v0.5196 =0.3460 = 0.35

Entonces, el intervalo de prediccion de 95% es:
5.52 — 2.306(0.59) < yp < 5.52 + 2.306(0.59)
552-136<y,<552+1.36
416 <y, <6.88

Es decir, el prondstico de tiempo de entrega de un embarque de 1,500 millas, sera de entre
4.16 a 6.88 dias.

Por otro lado, el intervalo de confianza para estimar el tiempo de entrega medio respecto
de una distancia de acarreo de 1500 millas es:

5.52 —2.306(0.35) < E(y|x,) <5.52 + 2.306(0.35)
5.52-0.81< E()|x,) 552+081

471% E{yixo) <6.33

Lo anterior significa que el tiempo de entrega medio estimado a partir de del momento en
que el embarque esta listo es de entre 4.71 y 6.33 dias, con una confianza de 95%.
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Cabe hacer notar que el intervalo de prediccién es levemente mas amplio que el intervalo
de confianza.

Una hipétesis que también se puede probar es que la ordenada al origen es igual a cero,
" que se dej6 a propésito al final, por el resultado que este emite. Se usa un nivel de
significancia de 5%, para

Ho:b0=0 VS H1:b0¢0

Donde el estadistico de prueba es

1y = 2 = 01181 — =0.3325=0.33
Sos)f, o | el e
o B L 8 |10 1297860
n—2 nooc —\2
X; =X
> (¥ ~x)
=1 2.306

Y 1(212-0.025,n-2=8)

Dado que 0.33 > 2.306, la hipdtesis nula no se rechaza. Se concluye que la ordenada al
origen es igual a cero. Esto conlleva a tener que ajustar el modelo de regresion a uno sin
ordenada al origen (ver seccién 2.11), lo anterior suena logico, dado que si no existe

distancia recorrida, no tendria que haber nada de tiempo de embarque.

Utifizando los datos de la tabla 2.3, se tiene que

. i(yixv)
b, =L - 26370 __ 4, 003711836 = 0.0037

2 " 7104300
Z(x,f

1=

Entonces, la ecuacién de regresién ajustada es

y=b,x=0.0037x
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A continuacion, se calculan las estimaciones de la varnable y, asi como los residuales

correspondientes (ver tabla 2.5), para posteriormente hacer e} diagrama de dispersion y

trazar linea de regresion (ver figura 2.13).

Tabla 2.5
Embargue Distlancia Tiempo c’!e entrega .Valor Residual
muestreado (millas) (dias) Ajustado
i X; Yi Yi e=y, -y
1 825 3.50 3.06 0.44
2 215 1.00 0.80 0.20
3 1,070 4,00 3.97 0.03
4 550 2.00 2.04 -0.04
5 480 1.00 1.78 -0.78
6 920 3.00 3.41 -0.41
7 1,350 4.50 5.01 -0.51
8 325 1.50 1.21 0.29
9 670 3.00 2.49 0.51
10 1,215 5.00 4.51 0.49
Linea de regresion
|
- 54 ) |
o o |
g 41 |
S ° |
@ |
3 4 |
% [ @ ‘
R 2 |
E o 1
S 1< ® 'S |
0 . r ; . ' . y
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Distancia
Figura 2.13
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En la figura 2.14, se tiene una grafica de residuales. Se puede apreciar en ella, que éstos
se distribuyen aleatoriamente.

El error estandar del modelo es

=, "1 8689 =0.45569 =~ 0.46
n—1 9

Se calcula el coeficiente de determinacion

n A2
2 _ Z(y") _ 97.8811

i=
0 =

i(y’;) 99.75

=0.981264 = 0.98

Asi, esta recta de regresién explica alrededor del 98% de la variacion total.

Se procede a calcular el estadistico 1 para probar Hy: b; = 0, a un nivel de significancia de
5%, entonces

Grafica de residuales
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0.0 g
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Valor ajustado

Figura 2.14
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- by 000387 _iah

PNV 1.8689
2% J9(7104300)

’(a/2=0.025,n—|=9] =2.262.

Como puede observarse, 1 > ¢, lo que indica que la hipétesis nula se rechaza, por ende,

existe una relacién tineal entre distancia y tiempo de entrega.

LI\ )
Z(y") _ 97.8811

De igual forma, se calcula el estadistico Fy = ——=!

Z(}’;_;ir/ﬂ—l 1'8689/9

comprobar Hy: by = 0. Como F > Fr-o0s. 1.2-1-9). = 5.12, sé rechaza la hipdtesis nula.

=471.36, para

Después de considerar las anteriores pruebas, el coeficiente de determinacion, asi como
que el error estadndar de este ajuste, es menor gue el que considera ordenada al origen, se
llega a la conclusién de que el modelo sin ordenada al origen es mejor.

En base a lo anterior, se pueden calcular futuras observaciones. Por ejemplo, sea
xo = 1700 millas
entonces

~

y, =0.0037(1700) = 6.29 dias.

Ademas, sean

-~

Yo, =6.92, para xp = 1700

’(«lz.n-z) = ’(0.02&9) =2.262
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X 5 (y,—-;’;)z J(1700)2(1»8689)~

= = =0.29
9(7104300)

9 7104300

n ~ 12 R
;(yi_yi) W =\/1'8689 [1+ (1700) ]z0.54
)

Asi, el intervalo de confianza de 95% para la respuesta media en x = xy €3

6.92 - 2.262 (0.29) < E(y|x,) <6.92 + 2.262(0.29)
6.92-0.66 < E(y|x,) <6.92+0.66

6.26 < E(y|x,) <7.58

Lo anterior significa que el tiempo de entrega medio estimado a partir de del momento en
gue el embarque esta listo es de entre 6.26 y 7.58 dias, con una confianza de 95%.

Ademas, el intervalo de prediccion de 95% es:
6.92 — 2.262(0.54) < yp < 6.92 + 2.262(0.54)
6.92 - 1.22 <y, €6.92 + 1.22
570<y,<8.14

Es decir, el pronéstico de tiempo de entrega de un embarque de 1,500 millas, sera de entre
5.70 a 8.14 dias.
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CAPITULO 3

ANALISIS DE REGRESION LINEAL MULTIPLE

En muchas situaciones de toma de decisiones se precisa utilizar mas de una variable para
predecir 0 explicar cierta variable dependiente, por 10 que ia regresion simple no es
adecuada, y se generalizan los planteamientos anteriores mediante la regresion mulliple, la
cual permite incluir mas de una variable independiente.

En forma general, la ecuacién de regresion lineal mutltiple es:
y=by+bx +bx,+ - +bx +€
donde
y = variable dependiente o de respuesta.

xy, Xz, ..., xx = variables independientes o de prediccion.

bOI bl' rey bk

parametros o coeficientes de regresion.

& = error aleatorio.

El objetivo general de la ecuacién de regresién lineal multiple es identificar el hiperplano de
mejor ajuste, el cual es una linea a través de un espacio (k+1) dimensional (tridimensional

en el caso de dos variables independientes, figura 3.1).

Para determinar los valores de las estimaciones de 1os parametros by, by, ..., by y del error
estandar asociado, a partir de un conjunto de datos conocidos, se aplica el método de
minimos cuadrados ordinarios (ver anexo A.3). Sin embargo, estos célculos son muy
complejos e implican por lo general el manejo del dlgebra matricial; no obstante, se
dispone facilmente de muchos programas de computadora (software de cémputo, como
SPSS, STATISTICA, STATA, MINITAB, etc.) para la realizacion de tales calculos.
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y Plano de regresién

Figura 3.1

Ciertamente, casi nunca se conocen los valores exactos de los parametros de regresion,
sino que sélo se da una aproximacion de ellos. A partir de los datos muestrales, se
encuentran las estimaciones de los coeficientes y se determina el hiperplano en el espacio
(k + 1)—dimensional de las variables regresoras {x;} y de y, que mejor ajuste al conjunto de
datos, llamado hiperplano de regresion muestral. Asi, la ecuacién de regresién muitiple
ajustada quedaréa

y=by+bx +b,x,+-+b x,

donde
y = valor estimado de la variable dependiente.
Xy, X2, ..., Xg = variables de prediccion.
b, 13,, bz, -+, b, = eslimaciones muestrales de los pardmetros de regresion o
coeficientes de regresion estimados.
Cada coeficiente by, 5,, 32, e 13,( mide el cambio promedio en y, debido a un

incremento de una unidad de cambio en x; manteniendo constantes fas otras variables de

prediccion. Los parametros b,, j=0, 1, ..., k, se denominan algunas veces coeficientes

de regresién parciales, porgue ellos describen el efecto parcial de una variable
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independiente cuando los otras regresoras, como ya se indicd, se conservan constantes en

el modelo.

3.1. SUPUESTOS DEL ANALISIS DE REGRESION LINEAL
MULTIPLE

Siempre que la regresién lineal mdltiple se emplea en la préactica, se hacen varios

postulados basicos, los cuales son similares a los del caso simple.

En cuanto a la estimacién puntual, los principales supuestos son:

La variable dependiente y es una variable aleatoria.

La retacion entre las diversas variables regresoras y la dependiente es lineal, al
menos en forma aproximada. (Técnicamente este supuesto se refiere a la Jineatidad
de los coeficientes).

Las variables independientes no deben de estar correlacionadas
(multicolinealidad).

Si dos variables de prediccion en una regresion miltiple tienen una correlacién muy
fuerte, interfieren entre si explicando la misma varianza de la variable dependiente.
Es indeseable que exista multicolinealidad, porque indica que las variables de
prediccion no son independientes y, por ende, es dificil distinguir qué cantidad del
efecto observado se debe a una variable de prediccion individual. Es decir, si dos
vanables estan fuertemente correlacionadas, proporcionan casi fa misma
informacion en el prondstico, por consiguiente los coeficientes de regresion
estimados no son confiables, y una de las dos variables debe eliminarse.
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Los supuestos para la inferencia estadistica (estimacién o prueba de hipétesis) son:

¢ Los residuales estan distribuidos normalmente. Si no se cumple este supuesto, las
pruebas de significacion y los intervalos de confianza, desarrollados a partir de los
mismos, pueden estar incorrectos.

« El error aleatorio ¢ del modelo tiene E(£)=0y Var(e)=0". Asimismo, se supone

que los {g no estan correlacionados. Si esta tltima consideracion no se cumple, la
situacion se denomina autocorrelacion, Ja cual ocurre con frecuencia cuando se

recopilan datos durante periodos o intervalos de tiempo.

3.2. ERROR ESTANDAR MULTIPLE DE LA ESTIMACION

Aligual que en la regresion simple, el error estandar de la estimacion mide la variabilidad
o dispersion de los valores observados que se obtienen a partir de la ecuacidén de
regresién. Se puede desarrollar un estimador de o a partir de la suma de cuadrados de los

residuales,”” obteniéndose la siguiente ecuacion, la cual indica cdmo se calcula el error
estandar de la estirmacién en regresion {ineal muttiple:

2 _ :Zl(yi_;i)z

o =FH——=MS,,
n—k-1

donde y; representia el /—€simo valor muestral, y; denota el valor estimado de ta variable

dependiente, k es numero de variables independientes que se estan considerando y n es el
tamano de la muestra.

‘2 MONTGOMERY, op. cit., p. 75, 535 a 538. En estas paginas, se tiene la demostracién de que el estimador
insesgado de o es MSpes.
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3.3. COEFICIENTE DE CORRELACION MULTIPLE (R)

El coeficiente de correlacion multipie mide la fuerza de asociacion lineal entre la variable
dependiente y dos o mas independientes. Puede tomar cualquier valor entre 0 y 1 inclusive
y se denota por R. La R multiple siempre es positiva. La figura 3.2 ilustra como puede ser la
correlacion.

En la regresion mdltiple es importante que una vez que se ha identificado cuél es la
variable dependiente y las predictoras que han de inciuirse en el modelo, se detennine si
existe una relacién entre éstas ultimas. Lo anterior se puede hacer mediante el analisis del
coeficiente de correlacion individual para cada par de variables. Estos datos se presentan
en una matriz de correlacion, en la interseccién de cada fila con cada columna

correspondiente a cada combinacion de dos variables.

La tabla 3.1 de la siguiente pagina, es un ejemplo de una matriz de correlaciéon de tres
variables. En ella, el coeficiente de correlacién lineal que indica la relacién lineal entre las
variables 2 y 3 se represenia por ry,. El primer subindice especifica la fila y el segundo la
columna. Cabe senalar que la relacion entre las variables 2 y 3 es la misma que hay entre
la 3y a2 (ry). Los elementos en la diagonal principal (ry1, r2», ra3) siempre seran 1 puesto

que una variable siempre tendra una relacién positiva perfecta consigo misma.

Un segundo uso de la matriz de correlacion es para verificar si existe multicofinealidad, la
cual ocurre cuando las variables independientes estan correlacionadas entre si. Esto
distorsiona el error estdndar de la estimacién y por ende se llegara a conclusiones

incorrectas concemientes a qué variables son significativas y cuéles no.

Correlacion
'L pequeia :
0 1.00
Sin Correlacion
correlacion perfecta

Figura 3.2
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Tabla 3.1
Variables 1 2 3
1 rm ri2 ri3
2 ra Yoo ro3
3 r €] rz

Dado que la matriz de correlaciones es de gran valor para la regresién muitiple, porque
muestra los coeficientes simples de correlacién entre todas las vanables, la mayoria de los

programas estadisticos para computadora incluyen el cdlculo de ésta.

3.4. PRUEBAS DE HIPOTESIS

Una vez que se ha obtenido una muestra aleatona, se han estimado los pardmetros de la
ecuacion de regresion y se ha examinado la matriz de correlacién para determinar aquellas
combinaciones de variables que son de interés, se analizan los modelos con el mejor
potencial.

Como ya se mencioné el objetivo del andlisis de regresion multiple es encontrar la mejor
ecuacion para predecir y, y a continuacién decidir si ésta satisface las necesidades de
exactitud del analista.

3.4.1. PRUEBA GLOBAL

Puede probarse la capacidad general de las variables independientes xy, xz, ..., x;, para
explicar el comportamiento de la variable y. La prueba utilizada se conoce como prueba
global o de 1a significacion de a regresién. Basicamente, investiga si todas las variables
independientes tienen coeficientes netos de regresion iguales a cero. Es decir, se probara
que la cantidad de variacidn explicada, por R?, ocurre o no, al azar.
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La hipdtesis nula es
Hy by=by=--=5b=0
y la hipétesis alternativa es

Hy: b; # O para al menos una j

Si la hipotesis nula resulta ser verdadera, significard que todos los coeficientes de
regresion son estadisticamente iguales a cero y, por consiguiente, no son de utilidad para
pronosticar la variable dependiente. En este caso se tendrian que buscar otras variables

independientes (o adoptar un enfoque distinto) para pronosticar y.

El rechazo de H,: b, = 0 Vj=1,---,k implica que al menos una de las variables

independientes x, x3, ..., xx contribuye significativamente al modelo.
. Para probar esta hipotesis nula, se aplica la prueba F.
El valor de F; se calcula de la siguiente manera:

2055
-
3 (0-5) fin-ie-)

Se rechazard Hy Si Fo> Fu s s

En el diagrama 3.3 se muestra la regidn de aceptacién y de rechazo, y el procedimiento de
prueba’® se resume en una tabla de analisis de varianza, como la del cuadro 3.2 que se
aprecia en la siguiente pagina.

'S MONTGOMERY, op. ¢it., p. 78.
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Oistribucién £
gl
Regi6n de
rechazo
Regidén de acepiacion
Escalade £
Figura 3.3
Tabla 3.2
Fuente de Grados de .
L Suma de cuadrados . Cuadrado medio
variacion libertad
n 2 n ] \ -2 z - 2
Regresidn Z(y,.-y) —Z(y,—yi) k ;(y;—y] "Zﬂ:(%—y;]
i=1 =1 k
n ~ 2
n A \2 —
Error Z(y,—y,) n—k-1 le(y, y,-)
= n—k-1

Total >(n -;)2 n—1

3.4.2. PRUEBA { DE REGRESION

Con la prueba anterior se puede considerar el hecho de que todos los coeficientes de
regresion son iguales a cero 0 que no necesariamente todos, son iguales a cero. El
siguiente paso para determinar si el modelo es bueno o0 no, consiste en examinar las
variables individualmente para determinar cual de ellas es importante.

El valor de ¢t en el andlisis de regresion prueba la hipdtesis de que los parametros de
regresion poblacionales son iguales a 0. Si hay coeficientes para los cuales H, no puede
rechazarse, se considerara su eliminacion de la ecuacion de regresion. Las & hipétesis para

probar la significacion de cualquier coeficiente de regresién individual, digase b;, son:
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Hoib) =0
j=12 ..
Hy: b 20

La hipotesis nula establece que para la poblacién, independientemente de los resultados
muestrates, cuando x; aumenta en uno, y no queda afectado por este aumento y adquiere
un valor aleatorio. Es decir, la contribucion de x; a la habilidad predictiva de la ecuacion de
regresién es nula. Si Hy: b, = 0 no se rechaza, entonces esto significa que x; puede ser
eliminada del modelo.

La estadistica de prueba para esta hipétesis es

>

1, = —=
4] 2
lo Cﬂ.
donde
n ~ 2
~2 Z(yt _yl)
o = — _ esla estimacion de la varianza del error.

n—k-1

C, es el j—ésimo elemento de la diagonal principal e (X’X)™* correspondiente a

b,, con

n n n 7]
n an an Zxrk
i=| =] i=l
il n n
DEIEDIIAEDY '
X'X = i X XnXpp o X Xu
; =l =1 par

n n n n

2

me inkxil anxiz Zx:k
= i1 i=1 i=1

La hipdtesis nula Hy: b, = O se rechaza si |10| >l aei-t - NOlESE QUe €sta es en realidad una

prueba parcial o marginal, debido a que el coeficiente de regresion Z;j depende de todas
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las demas variables regresoras x; (i # j) que estan en el modelo.

Cabe indicar que por lo general un valor grande de 1, conducird al rechazo de la hipdtesis
nula, y un valor cercano a 0 no lo hara. Por consiguiente, antes de usar la ecuacién de
regresion, se debe de asegurar que todos los valores de 1, sean mayores que los valores
criticos de la tabla ¢, para los grados de libertad apropiados al nivel de significancia
deseado.

Los valores de 1, calculados son de particular importancia en la regresién muitiple, porque
constituyen la forma principat de detectar muiticolinealidad. Si un analista no esta seguro
de incluir dos variabies en la misma regresion debido a su alta interrelacion, se verifican los
valores de 1. Si son suficientemente grandes, la correlacion entre las dos variables
predictoras no es un problema. Si uno 0 ambos valores 1, sSon menores que los valores de
la tabla para v, la multicolinealidad esta presente, lo que produce coeficientes de regresion
poco confiables.

3.5. INTERVALOS DE CONFIANZA

Los intervalos de confianza de los coeficientes de regresion individuales y de la respuesta

media, para valores especificos de los regresores, juega un papel muy importante al igual
que en la regresion simple.

3.5.1. INTERVALOS DE CONFIANZA DE LOS COEFICIENTES DE REGRESION

A menudo es preciso construir estimaciones del intervalo de confianza para los coeficientes

de regresion {b}, para obtenerlos se necesita suponer que los errores {¢,} se distribuyen

normal e independientemente con media cero y varianza ¢, como ya se mencioné

anteriormente. En consecuencia, las respuestas y; estan distribuidas en forma normal e

~

independiente, con media b, + ' (b,x,). y varanza ¢*. Dado que el estimador & por
=
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minimos cuadrados es una combinacién lineal de las observaciones, igualmente esta
s . . . o\ ,
distribuido normalmente, con vector medio b y matriz de covarianza o (X'X) . Asi, cada

una de las estadisticas

N

b. —b,
i j=0,1,2 ...,k

\/T
JC}.).

se distnbuye como ¢ con »n — k — 1 grados de libertad, donde C; es el j—ésimo elemento de

~2
la diagonal principal de (X’X)™'y o es la estimacién de Ja varianza del error.

De esta manera, un intervalo de confianza del 100(1 — @)% para el coeficiente de regresion

b,con j=0,1, ..., k esta dado por
~ ‘AZ
b)\ +’a/2 k=1 o CJJ

~ ’Az
bj -_ra/Z.n—k—I o Cl'; Sbj

3.5.2. INTERVALO DE CONFIANZA DE LA RESPUESTA MEDIA

N

Una vez determinado el modelo de regresion mulitiple, ésta se puede utilizar para hacer un
pronostico de y, esto se logra sustituyendo un conjunio dado de valores {x} en la ecuacién
de regresidon. Este valor se conoce como estimacion puntual de y, el cual no

necesariamente proporciona conocimiento sobre el grado de exactitud del prondstico.

Sin embargo, se puede también construir un intervalo de confianza respecto a la respuesta
media en un punto en particular, por ejemplo xg1, xg2, --., Xor., €l cual puede resultar mas util

(en algunos casos) que una simple estimacion puntual. Para efectuar lo anterior, primero
se define el vector
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~

Asi la respuesta media estimada en ese punto esta dado por ;O = x; b.

Entonces, un intervalo de confianza del 100(1 — a)% respecto a la respuesta media en el
punto xo1, Xoz, ..., Xox S€rd determinado por

A ~2

~2 ) ) ~ .
Yo~ Tap ateNO %o (X' X)X S S yotl O X (X' X)) x,

3.6. INTERVALOS DE PREDICCION DE NUEVAS OBSERVACIONES

El modelo de regresion como ya se indicé anteriormente, puede utilizarse para predecir
observaciones futuras respecto a y, que corresponde a valores particulares de las variables
independientes, por ejemplo, xg1, X0z, ---y Xox- St X0 = {1, xo1, X2, ---. Xox}, €NtONCES UNa

estimacién puntual de la observacion futura y, en el punto xey, Xp2, - .-, Xk €S

~ y ~

Yo =0

Un intervalo de prediccion del 100(1 — @)% para esta observacién futura es proporcionada

por:

N

~ ~2 , a ~2 ; _
yO_{a/Z.rr/r—l\jo- (l+xo<X'X) lxo)s}’o 5}’o+’a/z.n—k—|\j0 (l"'xo(X'X) Ixo)

La expresidn anterior es una generalizacion del intervalo de prediccion para una
observacidn futura en regresion lineal simple (capitulo dos).

Al predecir nuevas observaciones y estimar la respuesta media en un punto dado xq, xo2,
..., Xox, debe tenerse cuidado en cuanto a extrapolar mas alla de la regién que contienen
las observaciones originales. Es muy posible que un modelo que ajusta bien en la regién
de los datos originales no sea adecuado fuera de ella.
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En la regresion miultiple es facil extrapolar o hacer estimaciones fuera de la zona que
determinan los datos, el problema se debe principaimente a gue no es facil imaginarse el

area que establecen valores observados, dado que se esta tratando en un espacio

(k+1)—dimensional y el conocimiento humano a lo mas que llega es a imaginarse R*, y

mayores dimensiones son incomprensibles.

Obsérvese que en los modelos de regresion lineal multiple, las féormulas para calcular los
intervalos de confianza y de prediccidn, son bastantes complejas, pero éstos se pueden
obtener medianie paquetes de computacion para regresion.

3.7. COMPROBACION DE LA ADECUACION DEL MODELO

La validacién del modelo es una parte importante del proceso de construccién de la
ecuacion de regresiéon muitiple lineal. Es posible utilizar diversas técnicas para medir la
adecuacion de un modelo de regresion, como el estudio del coeficiente de determinacion o
el analisis de los residuales.

Por otro lado, al estudiar la regresion mdltiple lineal, se tienen varios supuestos como la
que los errores son variables aleatorias independientes*, sin embargo, siempre se debe de
tener en cuenta que la validez de éstos es dudosa, por o que es conveniente hacer un
andlisis para diagnosticar violaciones de estas premisas, y por consiguiente tener la

confirmacion o no del modelo que se ha desarrollado en forma tentativa.

Por lo general, no se pueden detectar desviaciones respecto a las proposiciones basicas
examinando solamente los estadisticos estandar de resumen, como lo son 1, F o R?, porque

éstos por si mismos no aseguran la adecuacion del modelo.

** Estos supuestos se encuentran escritos en la pagina 65 del presente {rabajo.
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A continuacidon se presentan varios métodos de utilidad para la validacién del modelo y
para diagnosticar violaciones a los supuestos basicos de regresion multiple lineal, los
cuales se basan principalmente en el estudio de los residuales.

3.7.1. COEFICIENTE DE DETERMINACION MULTIPLE (R?)

Un estadistico que se consulta con frecuencia en el analisis de regresion lineal multiple es
el coeficiente de determinacion miltiple, representado por el simbolo R% Es Util para
medir el porcentaje de la variacion total en la variable dependiente que se puede explicar

por medio del conjunto de variables independientes x4, x3, .., X4, a través del modelo.

La ecuacion para calcular R2 en una regresion mdltiple es:

R*=1-=

4

[,
x
J
=)
N

i=l
Al igual que en la regresién lineal simple, se tiene que 0 < R? < 1. Si un plano de regresion
se ajusta perfectamente al conjunto de puntos muestrales, la suma de cuadrados del error
esigual a0y R® es igual a 1, lo gue significa que la ecuacion es muy exacta porque explica
una gran porcién de la variabilidad de y.

Sin embargo, al afadir una variable al modelo siempre aumentara R, independientemente
de si la variable adicional es o no estadisticamente significativa, por lo cual se debe
extremar precauciones, ya que esto no necesariamente implica que el modelo sea bueno.
En este caso conviene también revisar la prueba de significancia de la regresion y de los
coeficientes individuales, puesto que con frecuencia se comete el error de sélo ver R al
evaluar una ecuacién de regresién muitiple.

Nétese que la raiz cuadrada positiva de R? es el coeficiente de correlaciéon multiple entre
la respuesta y los regresores (apartado 3.3).
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3.7.2. ANALISIS RESIDUAL

Los residuales de la ecuacion de regresion multiple estimado, definidos por e, = y‘.—;’.,

desempefan un importante papel al juzgar la suficiencia del modelo, del mismo modo que
lo hacen cuando se tiene una sola variable predictiva.

El analisis de los residuales es un modo muy efectivo de descubrir diversos tipos de
inadecuacion del modelo de regresion, ademas de ser una forma eficaz de investigar si el
modelo se ajusta correctamente a los datos o no. Para comprobar {os supuestos basicos
de la regresién es necesario dibujar las graficas de los residuales.

Dado que las violaciones a las premisas del modelo estan con mas probabilidad en los
puntos extremos,'® &stos pueden ser dificiles de detectar por inspeccién de los residuales
ordinarios (e;), es por esto, que se recomienda examinar también los escalonados como
son: los estandarizados (d), l0s estudentizados (r;), PRESS (e;), R de Student, elcétera.
En las siguientes graficas, pueden verse ejemplos de valores atipicos.

Para los fines del presente trabajo, solo se mencionaran los residuales estandarizados y
los estudentizados, los cuales aportan con frecuencia informacion equivalente; sin
embargo, basicamente por su estructura, se recomienda examinar 1os r;.

y iy

v X

Figura 3.4

'S Las observaciones atipicas o valores extremos, son aguellos datos que por alguna caracteristica estdn
separados del resto.
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Los residuales estandarizados se obtienen mediante la férmula:

Estos tienen media cero y varianza aproximadamente a la unidad, en consecuencia, un
residual estandarizado grande (por ejemplo d; > 3) indicara que se tratard de un valor
atipico potencial.

Para examinar los residuales estudentizados se utiliza la siguiente expresién:

o (1-p,
C(1-h)

siendo h; el i—ésimo elemento de la diagonal de la matriz H = X(X’X)™'X’. Cuando la forma

del modelo es correcta los r; tienen varianza igual a 1.

3.7.3. GRAFICAS DE RESIDUALES

Como se indicé al inicio de este apartado, et andlisis grafico de los residuales es otra forma
efectiva de investigar la adecuacion del ajuste de un modelo de regresion, y para

comprobar los supuestos basicos. Hay varias graficas que son a menudo utiles, por

ejemplo en secuencia de tiempo (si se conoce), contra y,, y conira una variable

independiente x;.
3.7.3.1. Graficas de probabilidad normai.

Las pequenas desviaciones respecto a las hipétesis de normalidad no afectan mucho al
modelo, pero una grande es potencialmente mas seria, porque la prueba de la significacién
de la regresion, los intervalos de confianza y de prediccion dependen de ella. Un método
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muy sencillo de comprobar esta suposicién es trazando una grafica de probabilidad normal
de los residuales.

Sean ¢, <&, <:--<g, los residuales ordenados en orden creciente. Si se dibujan en una

1

l——

grafica €, en funcion de la probabilidad acumulada P = 2 ,i=1,2 .., n los puntos
n

que resulten deberian estar aproximadamente sobre una linea recta. Las diferencias
apreciables respecto a ella indican que {a distribucion no es normal. La figura 3.5a indica
una grafica de probabilidad normal “idealizada”, porque los puntos caen aproximadamente
en una recta. Las partes b y ¢ muestran otros problemas caracteristicos.

El apartado b muestra una curva que va bruscamente hacia arriba y abajo en los dos
extremos, lo que indica que las colas de esta distribucidon son demasiado gruesas para
poder considerarla como normmal, por consiguiente, el modelo de regresién por minimos
cuadrados seréa sensible a un subconjunto menor de datos, porque existen valores atipicos
gue “jalan” demasiado en su direccion el ajuste proporcionado con el método antes

mencionado.

Por otro lado, la parte ¢ muestra un patrén asociado con asimetria positiva.

Probabilldad
o
(4]
Probabilidad

¢
0.5 /
':.

Residual m Residual em Residuat 4]
b) c)
Figura 3.5

Probabilidad

S
(=]

o
-

79




Analisis de regresion miltiple

3.7.3.2. Graficas de residuales en funcion de los valores ajustados 3),- .

También es util una grafica de los residuales e; (0 los escalonados 4, 0 r;) en funcién de los
valores ajustados correspondientes y,, para detectar algunos tipos frecuentes de

inadecuaciones del modelo, como e! mostrar que uno o mas de estos puntos son

anormalmente grandes, lo que significa que, son naturalmente valores atipicos potenciales.

Si el diagrama se parece a la de la figura 3.8a, que indica que los e, se pueden encerrar en
una banda horizontal, se tendrd que no hay defectos obvios del modelo; pero si se
asemejan a cualquiera de los patrones de las partes b y ¢, entonces habré sintomas de
deficiencias en el ajuste de la ecuacion de regresién.

La representacion de embudo abierto hacia afuera en el apartado b implica que la
varianza es funcidén creciente de la variable dependiente. También es posible tener un
embudo abierto hacia dentro, la que indica que Var(e) aumenta a medida que y disminuye.
La gréfica en curva, como en la parte ¢, muestra no linealidad. Lo anterior, senala que se
necesitan otras variables regresoras en el modelo, o bien, podria ser necesario un término
al cuadrado. Las transformaciones de la variable regresora y/o la de respuesta también
podrian ayudar en estos casos.

Figura 3.6
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3.7.3.3. Grafica de residuales en funcion de un regresor

También puede ayudar el dibujar la grafica de los residuales en funcién de los valores
cosrespondientes de cada variable predictiva. Estas suelen presentar patrones como los de
la figura 3.6, en donde una vez mas es deseable de una banda horizontal contenga a todos
los puntos. Los esquemas en embudo indican varianza no constante, y los de banda de
curva sefalan que no es correcto suponer una relacion lineal entre la variable de respuesta
y las regresoras.

3.7.3.4. Grafica de residuales en el tiempo

Si se conoce la secuencia temporal de recoleccidon de los datos, se aconseja representar
los residuales en funcidn de su orden en el tiempo. En el caso ideal, esa gréfica se
parecera a la de la figura 3.6a, es decir, una franja horizontal que abarque todos los
puntos, en donde éslos varien mas o menos en forma aleatoria. Sin embargo, si se

asemeja a los patrones b y ¢, puede senalar, entre otras cosas, que se deben agregar al
modelo términos lineales o cuadraticos.

También este Ultimo diagrama puede indicar que los errores en un lapso de tiempo se
correlacionan con los de otros periodos (autocorrelacion), lo que es una violacion
potenciaimente grave a las premisas béasicas de la regresién. En ja figura 3.7a se

ejemplifican datos con autocorrelacion positiva, mientras que en la parte b, con negativa.

Residual
Residual
L
®

Tiempo

Figura 3.7
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3.8. PROBLEMAS EN LA REGRESION MULTIPLE

Hay diversos problemas que se encuentran con frecuencia al emplear la regresion muitiple.
A continuacién se hard un breve andlisis de tres problemas: el efecto de puntos influyentes
o atipicos, la multicolinealidad en el modelo, y {a autocorrelacién en los errores.

3.8.1. PUNTOS ATIPICOS

Un valor atipico es una observacién extrema, que no es representativo del resto de los
datos. De acuerdo con su ubicacion en el espacio x, puede tener efectos de moderados a
graves sobre el modelo de regresion.

Existen varios tipos de observaciones atipicas que se presentan en el contexto ge modelos
de regresion, atgunos de ellos son:

Valor atipico de regresion. Es un punto que se desvia de la ecuacién de regresion lineal,
que se determina con las »—1 observaciones restantes.

Valor atipico residual. Es aquel que tiene un residual estandarizado o estudentizado
grande (por ejemplo, tres o cuatro desviaciones estandar), cuando se usa en la muestra de
n observaciones con que se ajusta un modelo. Notese que un punto puede ser un valor
atipico residual sin que haya fuerte indicacion que sea uno de regresion, o viceversa (esto
ultimo sucede con frecuencia cuando el punto es muy influyente).

Valor atipico en et espacio x. Es una observacion remota en una o méas coordenadas x.
Un valor alipico en el espacio x también puede ser un atipico de regresion y/o atipico
residual.

Valor atipico en el espacio y. Es una observacion con coordenada y inusual. Et efecto que

tiene sobre el modelo de regresion depende de su correspondiente valor en x, y de la
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disposicion general de los demas datos de la muestra. Un punto de este tipo, puede ser

atipico residual y/o posiblemente también de regresion.

Los valores atipicos se deben investigar con cuidado, para ver si se puede encontrar una
razon de su comportamiento extraordinario, como puede ser el analisis incorrectos, el
registro erréneo de los datos, la falla de un instrumento de medicion, entre otros.

Es evidente que el eliminar puntos extremos es conveniente, porque los minimos
cuadrados jalan la ecuacidn ajustada hacia el valor atipico, sin embargo, puede ser
peligroso quitar éstos para “mejorar el ajuste”, porque puede dar al usuario una sensacion
falsa de precision de la estimacion o la prediccion; debe tenerse una fuerte evidencia de
que el valor atipico es malo. Para comprobar con facilidad el efecto de este tipo de
observaciones, se excluyen del modelo y se vuelve a ajustar la ecuacion de regresion. Se
podra encontrar que los valores de los coeficientes de regresion, o de los estadisticos de
como t, F o R%, y que el cuadrado medio de residuales pueden ser muy sensibles a los
valores atipicos, asi si dichos puntos son realmente malos y se debieran omitir, mejoraria la
precision de los estimadores de parametros y reduciria bastante el ancho de los intervalos
de confianza y de prediccidn, entre otras cosas.

Ofro excelente diagnostico para detectar observaciones exiremas, es la medida de
distancia de Cook. La estadistica de distancia de Cook es

./; hin

==h_—f i=12,-,n

‘ P (l—h”.)

e. .. . .
donde f = - y h, es el i—ésimo elemento de la diagonal de la matriz

’Z:I:(y;_;i)z
ey (A

H = X{(X’X)"'X’. Un valor de D; > 1 indicara que el punto es influyente.
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3.8.2. MULTICOLINEALIDAD

Si no hay relacion lineal entre las variables independientes, se dice que éstas son
ortogonales, y por ende, se pueden hacer inferencias como la prediccion de valores de
respuesta; desafortunadamente en la mayor parte de las aplicaciones de regresién, esto no
sucede. Algunas veces no es grave la faita de ortogonalidad, sin embargo, en varios casos
los regresores tienen una relacién lineal casi perfecta (el problema de multicolinealidad

estd presente), haciendo que las inferencias basadas en el modelo de regresién sean
erroneas.

Existen cuatro fuentes de muiticolinealidad principales:

1. El método de recoleccion de datos que se empled.
2. Restricciones en el modelo o en la poblacion.
3. Especificacion del modelo.

4. Un modelo sobredefinido.

Se poseen varias técnicas para detectar la multicolinealidad, las que indicaran el grado del

problema y proporcionaran informacion de utilidad para determinar qué regresores estan
implicados.

Una medida muy sencilla es la inspeccion de los elementos r; no diagonales de la matriz
de correlacion. Si las variables independientes x; y x; son casi linealmente dependientes
entonces |r,| sera proximo a la unidad. Sin embargo, lo anterior sirve sélo para detectar la
dependencia casi lineal entre pares de regresores, por consiguiente cuando intervienen
mas de dos variables predictivas en una dependencia, no exisle la sequridad de que
alguna de las correlaciones r, sea grande. En general, este método no es suficiente para
detectar cosas mas complejas que la multicolinealidad por pares.
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3.8.3. AUTOCORRELACION

Los modelos desarrollados hasta este momento han supuesto que las componentes de

error g, del ajuste son variables aleatonas no correlacionadas, sin embargo en muchas

aplicaciones del analisis de regresidn se incluyen datos para 10s cuales esta suposicion
puede resultar inapropiada. Con frecuencia en economia, los negocios, la agricultura, la
administracion y algunos campos de la ingenieria, muchos problemas de regresién
involucran datos de series de tiempo donde la suposicion de errores no correlacionados es
a menudo insostenible.

Existen varias causas de autocorrelacién, quizad la principal, en los problemas donde
intervienen datos de series de tiempo es el no inCluir uno 0 Mas regresores importantes en
el modelo.

La ocurrencia de errores autocorrelacionados en forma positiva tiene varias consecuencias
potencialmente serias sobre et procedimiento ordinario de regresidon por minimos
cuadrados, como son:

1. Los coeficientes de regresion ordinaria por minimos cuadrados siguen siendo
insesagdos, pero ya no son estimados con varianza minima, y por consiguiente, son
estimaciones ineficientes.

2. El error cuadrético medio, puede subestimar mucho a ¢°, en consecuencia, los errores
estandar de los coeficientes de regresién pueden ser muy pequenos, asimismo, los
intervalos de confianza son mas cortos de lo que deberian ser, y las pruebas de
hipdtesis acerca de los parametros individuales de regresion pueden indicar que uno o

mas de los regresores contribuyen en forma significativa al modelo, cuando en realidad
no lo hacen.

Existen varios procedimientos estadisticos que pueden emplearse para determinar si los

términos del error en el ajuste no se correlacionan, uno que se usa ampliamente es la
prueba de Durbin—Watson, la cual se basa en la hipdtesis de que un proceso
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autorregresivo de primer orden genera los datos, que se observa a intervalos de tiempo

igualmente espaciados, esto es,
E, =pe_ +aq,
donde &, es el ¥érmino de error en el modelo, en el periodo ¢; a, €s una variable aleatoria

NID(O, o®; p (Jo]<1) es un pardmetio desconocido, llamado coeficiente de

autocorrelacion. Asi, un modelo de regresién lineal simple con errores autorregresivos de
primer orden sera:

Y, =b,+bx +¢
gl = pg:—l +a:

siendo y, Y x, las observaciones de las variables de respuesta y regresion en el tiempo 1,
respectivamente.

Como la mayor parte de los problemas de regresién donde intervienen las series de tiempo
tienen autocorrelacion positiva, las hipdtesis que se suelen considerar en la prueba de
Durbin — Watson son:

Ho: p=0

Hy:p>0

Obsérvese que si Hy: p = 0 no se rechaza, se estara diciendo que no hay autocorrelacion
alguna en los errores, y que el modelo de regresion lineal ordinario es apropiado. Para

probarla, primero hace el ajuste, después se calcula la estadistica de prueba

Y (e,~e,)

d: =2

>(a)

1=

donde e, es el residuo (—€simo de un analisis de minimos cuadrados ordinarios aplicado a
los datos (y,, x),7=1,2, ..., n.
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Desafortunadamente, la distribucion de 4 depende de la matriz X, sin embargo, se ha
demostrado que d esta entre dos cotas d, y dy, tales que si d sale de esos limites, se puede
legar a una conclusion acerca de las hipétesis antes dadas. Para un valor adecuado de ¢,
el procedimiento de decision es el siguiente:
Si d > dy, no se rechaza H,
Si d < d;, se rechaza H, y se concluye que los errores se autocorrelacionan en forma
positiva.

Si d, £d<d,, la prueba es inconcluyente, lo que implica que deben de colocarse

mas datos.

Si la autocorrelacion aparente se debe a regresores faitantes, y si se pueden identificar e
incorporar al ajuste, se podra eliminar ésta. Si no se puede resolver el problema incluyendo
factores omitidos antes, se debe buscar una ecuacién de regresién que incorpore en forma
especifica la estructura de errores cotrelacionados. Esos modelos suelen requerir técnicas
especiales de estimacion de parametros. A continuacion se describen tres métodos para
manejar fa autocorrelacién, en términos de tener solo variabie predictora, pero su extension
a regresion lineal muitiple es directa.

Método de Cochrane y Orcutt

Considérese el modelo de regresion lineal simple con errores autocorrelacionados que
siguen la ecuacion

y/ = bo +bIX1 +£1
El = p£l-| +al

Supéngase que la variable de respuesta se transforma en y, = y, — oy, , . Sustituyendo y, y
vi-1, S€ produce el modelo
yl‘ = y; _py:—l =b0 +blx/ +£I -p(bo +b|x/—l +El—\)
=b0(l_:0)+bl (Xl _pxl-|)+€l _pgr—l

=b, +bx, +q,
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que satisface las suposiciones acostumbradas de la regresién y en el que se puede aplicar

minimos cuadrados ordinarios. Sin embargo, no se puede usar en forma directa el modelo

reparametrizado, dado que y, y x son funciones del parametro desconocido g; pero, este

coeficiente se puede estimar usando 10s residuales ¢, y ¢, de una regresién por minimos

cuadrados ordinarios, de y, respecto a x,, mediante

n

Z(e,e,_,)

1=2

P=-

2 (e

1=2

Asi, las variables regresoras y de respuesta transformadas estimadas son:
x/ = x/ - px;—l
yl = y: _pyl—l

y por consiguiente, se aplica minimos cuadrados ordinarios a Jos datos transfosmados.

Por ultimo se debe aplicar la prueba de Durbin-Watson a los residuales del modelo
reparametrizado. Si de acuerdo con ésta, no existe autocorrelacion positiva, no se necesita
mas andlisis; pero, si todavia hay, sera necesaria otra iteracion, para la cual se estima de
nuevo o con los nuevos e; obtenidos. Se continua este proceso iterativo, hasta que los
términos de error en el modelo reparametrizado no esté correlacionado. Si una o dos
iteraciones producen errores no correlacionados, se debera considerar otras técnicas de
estimacion.

Método de Hildreth—Lu

En este procedimiento el valor de p se obtiene minimizando
“ 2
S(bO’ bl’ p)=Z|:y1 _pyl-l_b‘)(l_p)_bl(xr _p‘xl-‘l)]
1=2

es decir, se debe estimar en forma simultanea p, by y b4, lo cual es un problema no lineal de
minimos cuadrados.
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Se pueden aplicar procedimientos directos de busqueda para minimizar S(&,, b, p),

como por ejemplo, seleccionar valores de p, para después aplicar minimos cuadrados

lineales para estimar by y by. Este proceso se repite hasta llegar a un valor minimo de
S (b b, P)-

Método de las primeras diferencias

Este procedimiento es mas sencillo que los métodos Cochrane—Orcutt y Hildreth—Lu.
Supone que p =1 en el modelo transformado, asi b, = bo(l—p) =0, y por consiguiente se

tendra que:
yll =bll'xl' +a/'
donde y, =y, -y, Y x, =x,—x,_,. De esta manera se tendra que hacer la regresion de

y, respecto a x, , pasando por el origen, obteniéndose el coeficiente de regresién b, = b,

por el método de minimos cuadrados ordinarios.

La funcion de regresion ajustada con las variables transformadas es
y/ = bl x/
que puede ser llevarse a su vez, a las variables originales como:
y/ = bO + b]XI

donde by=y~-bx y b=b .
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3.9. CONSTRUCCION DE MODELOS

La construccion del modelo es la clave para el éxito o el fracaso de un analista de
regresion, si él no representa ia verdadera naturaleza de la relacién entre la variable
dependiente y las variables independientes, los esfuerzos por crearlo, en general, seran
improductivos. El proceso debe conducir a la adopcién de un patron que ofrezca buenos
pronosticos de valores futuros de y, para observaciones dados de x.

En el andlisis de regresién, las dos actividades primordiales en la construccion de un
modelo son: determinar la forma del mismo y seleccionar las variables que deben incluirse
en él.

Los modelos que son mas complejos en apariencia, pueden con frecuencia seguir siendo
analizados mediante técnicas de regresion lineal mdltiple. Por ejemplo, considérese el

modelo polinomial cubico en una variable independiente:

y=bo+ bux+ bpx’ + bx® + £

Sise dejax; =x, x2 = x°, y xs = x°, entonces la ecuacién anterior puede escribirse como
y=bo+b1X1 +b2X2+b3X3+ E

que es una ecuacion de regresion lineal multiple con tres variables regresoras. Los
modelos que incluyen efectos de interaccidon también pueden analizarse por medio de
métodos de regresion lineal multiple. Por ejemplo, si

y=bo 3% bixy+ boxg + bypxixa % £
y haciéndose x3 = x.xa, Y bia= b3, la ecuacién anterior puede reescribirse como
y=Dbo+ bxy+ baxa+ baxa + €

que es un patrén de regresion lineal.

El término modelo de regresion no lineal se usa para designar cualquier modelo cuyos
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parametros son no lineales (b* esta presente) y que pueden convertirse linealizarse
mediante una transtormacion. Por ejempilo,

y=be"e

es un modelo exponencial con un término aditivo de error, que es no lineal en los
parametros by y b,. Este modelo puede transformarse a la forma lineal usando una
transformacion logaritmica:

Nny=nby+bx+1In e
Su gréfica se puede observar en la figura 3.8.

Oftros ejemplos de modelos no lineales se enuncian a continuacién, con su respecliva
gréfica (ver pagina 90).

La curva de crecimiento logistico:

by

=—20% 4
1+b,p"

y

Este es un caso especial de la regresion lineal, en la que la variable dependiente es
dicotomica, esto es, puede asumir séto dos valores (si/no, 0/1). Los valores pronosticados

por el modelo de regresion logistica se interpretan como probabilidades de ocurrencia de
un evento.

Figura 3.8
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La curva de crecimiento asintético:

y=b,-bp*+e¢
3.9.1. PROBLEMAS DE LA CONSTRUCCION DEL MODELO

Otro problema en muchas aplicaciones del andlisis de regresion, es la seleccion del
conjunto de variables independientes que se utilizaran en el modelo. En ocasiones la
experiencia previa o las consideraciones tedricas basicas pueden ayudar al analista a
especificar el conjunto de regresores.

Lo que interesa es separar las variables candidatas para obtener un modelo de regresién

que contenga el “mejor” subconjunto éstas, con el menor numero de ellas.

No hay un algoritmo que produzca siempre una buena solucion al problema de la seleccién
de variables. La mayor parte de los procedimientos de que se dispone actualmente son
técnicas de busqueda. Para desempenar en forma satisfactoria, requieren interactuar con
ellos, asi como el juicio del analista.

x

Figura 3.9 Grafica del crecimiento logistico

x

Figura 3.10 Grafica del crecimiento asintético
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3.9.2. VARIABLES CUALITATIVAS EN LA REGRESION

Hasta ahora las variables utilizadas han sido cuantitativas; esto es, su naturaleza ha sido
numérica. En ocasiones se desea utilizar otras cuyos valores son no numeéricos, Como en
caso de la regresién logistica. A tales variables se les denomina variables cualitativas.

Por ejemplo, podria ser de interés estimar el sueldo de un ejecutivo con base en los anos
de experiencia en el trabajo y el que tenga o no un tituto universitario. Se presupone que
un graduado ganard un sueldo mayor que alguien que no io es. El tener un titulo
universitano puede ser s6lo una de dos condiciones: si 0 no. De esta forma se considera
como variable cualitativa.

El método usual de explicar los diferentes niveles de una variable cualitativa es utilizando
variables indicadoras.

En general, una variable cualilativa con m niveles se representa mediante m — 1 variables
indicadoras, a las cuales se les asignan los valores de 0 6 1.

La funcién mas imporante del anélisis de regresidon es probar varios modelos posibles,
- cada uno con un sdlido fundamento. Cuando se sigue este enfoque, las pruebas de

regresion simplemente sirven para determinar qué modelo es mejor.

3.9.3. PROCEDIMIENTOS POR COMPUTADORA PARA LA SELECCION DE
VARIABLES

Seleccién hacia delante. Este procedimiento se basa en el principio de que !os regresores
deben agregarse a! modelo uno a la vez hasta que no haya variables candidatas restantes

que produzcan un aumento significativo en la suma de cuadrados de fa regresion,

Eliminacién hacia atrds. Este algoritmo se inicia con todas las 4 variables candidatas en
el modefo. Después se elimina la que tiene la estadistica F parcial mas pequena o

93



Analisis de regresion miltiple

insignificante. Luego, se estima de nuevo con k-1 regresores, y se encuentra el siguiente
predictor que es factible de quitar. Este procedimiento termina cuando no pueden excluirse
mas variables.

Todas las regresiones posibles. Este método requiere que el analista ajuste todas las
ecuaciones de regresion que involucren una variable candidata, las que impliquen dos
regresores, etc. Luego estas ecuaciones se evallan de acuerdo con algun criterio
adecuado para seleccionar el “‘mejor” modelo.

3.10. EUEMPLO

Se piensa que la energia eléctrica (y) que consume mensualmente una planta quimica se
relaciona con la temperatura ambiental promedio (x,), el nimero de dias en el mes (xy), la
pureza promedio del producto (x3), y las toneladas del producto elaborado (x,). Se disponen
los datos histéricos al ano pasado que se presentan en la tabla 3.3. Ajuste estos dalos a
una ecuacién de regresion mdltiple.'®

Tabla 3.3

17 y X X2 X3 Xz
1 240 25 24 91 100
2 236 31 21 90 95
3 290 45 24 88 110
4 274 60 25 87 88
5 301 65 25 91 94
6 316 72 26 94 99
7 300 80 25 87 97
8 296 84 25 86 96
9 267 75 24 88 110
10 276 60 25 91 105
11 288 50 25 90 100
12 261 38 23 89 98

® HINES, op. cit., p. 639.
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Para obtener la ecuacién de regresion se hace uso del paquete estadistico SPSS,
utilizando el procedimiento de eliminacién hacia atras. En la tabla 3.4 se resumen los
cuatro modelos obtenidos, en la que puede apreciarse el coeficiente de correlacion y de
determinacion, el error estandar y la estadistica de Durbin-Watson para probar
autocorrelacion.

Para determinar cudl es el mejor ajuste, dado que el cuadro 3.4 no proporciona la
informacion adecuada para esto, se obtienen las estimaciones de los coeficientes de
regresién. Utilizando nuevamente SPSS, se obtienen estos parametros, asi como su error
estandar, la estadistica 1 para cada uno de ellos y la significancia minima para no rechazar
la hipotesis de que éste es igual a cero, registrandolos en la tabta 3.5. Para el primer
modelo que incluye las cuatro variabies, se observa que by, y by NO Son significativamente
diferentes de cero, dado que el valor proporcionado en la ultima columna, asi lo indica; por
consiguiente las variables x, y x3 se deben excluir de la ecuacién de regresién. Algo similar
sucede en los ajustes 2, y 3, en el segundo se senala que se debe quitar x3 y en el tercero

X1.

Ademas, por la prueba / (sexta y séptima columna de la tabla 3.5), queda claro que la
hipotesis Hy: by = 0 no debe rechazarse, en consecuencia el 1érmino constante debe
eliminarse del modelo. En base a lo anterior, 1o que procede inmediatamente es calcular la
ecuacion de regresion lineal multiple excluyendo by, para esto de nuevo se utiliza el método

de eliminacion hacia atras, produciéndose tres ajustes (cuadro 3.6).

Tabla 3.4 RESUMEN DEL. MODELO

Modelo| Yorabies | g R aiu::a g Ermr_d?::fdar 5o Durbine
estimacion Watson
1 |xa x| 0863 | 0745 | 0599 15.579 1772
2 |xg o1 0.863 | 0745 | 0.649 14574 1782
3 o 0.855 | 0731 | 0672 14.095 1.807
4 |x 0.803 | 0.645 | 0.609 15.381 1.646
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Tabla 3.5 ESTIMACION DE LOS COEFICIENTES

Modelo | Variavles | CSLLTCu S | Ertor g darizados| | Sidnifi-
B Beta

Constante -102.713 207.859 -0.494 0.636

Xi 0.605 0.369 0.478 1.641 0.145

1 Xo 8.924 5.301 0.473 1.684 0.136

X3 1.437 2.392 0.133 0.601 0.567

X4 0.014 0.734 0.004 0.019 0.986

Constante -101.610 186.306 —0.545 0.600

X1 0.606 0.345 0.478 1.756 0.117

2 X2 8.919 4.952 0.472 1.801 0.109

X3 1.441 2.228 0.133 0.647 0.536

Constante 0.529 95.635 0.006 0.996

3 X5 0.497 0.292 0.392 1.705 0.122

Xa 10.267 4.345 0.544 2.363 0.042

Constante -90.161 86.741 -1.039 0.323

* X 15.161 3.560 0.803 4.259 0.002

Tabla 3.6 RESUMEN DEL MODELO SiN TERMINO CONSTANTE
Modelo Ynacrlil?ide:: R R ajugtza da Errorszs!t:.rtdar Eztgilrsl::gﬁ
estimacion Watson

1 Xa, X3, X2, Xy 0.999 0.998 0.997 14.825 1.861
2 | xe 2 x 0.999 | 0.098 | 0997 13.993 1.786
3 X2, X5 0.999 0.998 0.998 13.372 1.807

Como puede apreciarse en el dltimo cuadro, el coeficiente de determinacion aumentd
considerablemente, pasando de ser de 0.7 a aproximadamente igual 1, lo que significa que
este nuevo ajuste es mejor que el anterior. Se procede ahora a calcular las estimaciones
de los parametros de regresidon para determinar cudl es el mejor modelo de los tres
planteados.
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Tabla 3.7 ESTIMACION DE LOS COEFICIENTES SIN 5,

Madelo | Varizble | O | Ermor | ndarizados| (| Signif-
B Beta
1 X4 0.580 0.348 0.125 1.669 0.134
X2 8.585 5.002 0.748 1.716 0.124
X3 0.512 1.415 0.163 0.362 0.727
Xa -0.090 0.669 -0.032 -0.135 0.896
2 X4 0.577 0.327 0.124 1.763 0.112
X2 8.594 4.721 0.748 1.821 0.102
X3 0.411 1.136 0.131 0.362 0.726
3 Xy 0.496 0.230 0.107 2.159 0.056
Xz 10.291 0.567 0.896 18.163 0.000

De acuerdo con los resultados det cuadro 3.7, el mejor modelo para el conjunto de datos es
el tercero, que incluye los regresores temperatura ambiental promedio (x;) y numero de
dias en el mes (x), ademas de no incluir téermino constante en éste. Lo anterior se
concluye al analizar el nivel de significancia para la estadistica 1, ademds de considerar que
los coeficientes de regresidn, al igual que la estimaciéon, poseen el menor error estandar.
Cabe senalar que las variables independientes: pureza promedio del producto (x3) y las

toneladas del producto elaborado (x4) no contribuyen en forma significativa al ajuste.

Por lo tanto, la ecuacion de regresion lineal multiple es:

y=b,x +b,x, =0.496x, +10.291x,

Dado que el coeficiente de determinacién, como ya se sefalo, indica que el ajuste es muy
bueno, porque estadisticamente explica alrededor del 99% de la variacion total de la
energia consumida mediante temperatura ambiental promedio y numero de dias en el mes,
se procede ahora a determinar la validacién del modelo mediante el andlisis de los
residuales, éstos se presentan en la tabla 3.8.
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Tabla 3.8 RESIDUALES

Residuales

Ordinarios Estandarizados Estudentizados
1 -19.390 —1.450 -1.841
2 4.503 0.337 0.369
3 20.680 1.547 1.650
4 —-13.058 -0.977 -1.023
5 11.460 0.857 0.902
6 12.694 0.949 1.016
7 3.013 0.225 0.255
8 -2.973 -0.222 -0.260
9 —-17.214 -1.287 —1.421
10 —11.058 -0.827 -0.866
i1 5.907 0.442 0.469
12 5.446 0.407 0.443

Gréfica de probabilidad normal

Probabllidad

25

Resliduales e;

Figura 3.11

La anterior grafica indica que los puntos caen alrededor de una recta, y la 3.12, muestra
que los residuales, a través del tiempo se presentan dentro de una franja horizontal, por

consiguiente las hipotesis de nomalidad parecen no ser violadas, ni se aprecian valores
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atipicos, en los datos.

Griafica de residuales en el tiempo

Reslduales ¢

Tiempo

Figura 3.12

A continuacién se determinara si los términos del error en el ajuste no se correlacionan,
para elio se usa la prueba de Durbin—-Watson. Si se opta por @ = 0.01, los valores criticos'’
correspongdientes para » = 12 y dos regresores son aproximadamente 4, = 0.70 y dy = 1.25
y la estadistica, segun o indica la tabla 3.6 es d = 1.807. Como d > d,;, no se rechaza

Hy: p= 0, por ende los errores no estan correlacionados.

Por udltimo, se verificard si existe muilticolinealidad en ios datos, para ello se calcula la
matriz de correlacion (tabla 3.9). En ésta se observa que no hay dependencia lineal entre
las variables x, y x; porque su coeficiente de correlacion asi lo indica.

Por lo tanto, se concluye que la ecuacién de regresién multiple } =0.496x, +10.291x, es

el mejor ajuste para el conjunto de datos.

' HINES, op. cit., p. 613. Tabla 15.16 Valores criticos de la estadistica de Durbin - Watson.
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Tabla 3.9 MATRIZ DE CORRELACION

Variables Xy X2
X4 1 -0.96
X2 -0.96 1

Una vez que se ha obtenido y analizado el modelo, se procede a calcular los intervalos de
confianza para los coeficientes de regresién y de predicion de la variable de respuesta
correspondiente a valores particulares de los regresores, por ejemplo, xo; = 86 y x¢2 = 27,

utilizando nuevamente el paquete estadistico con un nivel de significancia de a = 0.05.

Asi, un intervalo de confianza del 95% para los coeficientes de regresion son:
b € (—0.016, 1.009)
b, € (9.028, 11.553)

Si x’o = [86 27], entonces una estimacion puntual de la observacion futura y, en este punto
es

o = x,b = 320.547

Un intervalo de confianza del 95% respecto a la respuesta media en el punio anterior x; €s

¥, € (305.736, 335.359)

Lo anterior significa que energia eléctrica estimada, esta entre 305.736 y 335.359.

Ademas, un intervalo de prediccion para esta misma observacién futura es:

¥, € (287.277, 353.818)

es decir, el prondstico de energia eléctrica consumida, con una temperatura ambiental
promedio de 86 y 27dias en el mes, sera de entre 287.277 a 353.818 unidades.
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CAPITULO 4

CASOS PRACTICOS

4.1. LEY DE OKUN
4.1.1. Antecedentes

En economia, la tasa de desempleo-es el porcentaje de la fuerza laboral que esta
desempleado:

desempleados
— X

Tasa de desempleo = 100

fuerzalaboral

donde fuerza laboral esta conformada por todas las personas capaces y dispuestas a
trabajar, incluye a empleados y quienes estdn desempleados pero buscan una vacante
activamente.

Los mercados de trabajo se dice que estan en equilibrio, cuando el nimero de personas
que buscan empleo es igual al de vacantes. Si no se posee esta igualdad, es porque existe
una deficiencia o un exceso en el gasto total. En la primera situacion, las plazas disponibles
son insuficientes, y por ende la demanda total de bienes y servicios disminuye, el empleo
baja y el desempleo sube. En la segunda, aparece un faltante de demandantes (sobran
puestos), entonces la tasa de desempleo baja.

En 1962 el economista norteamericano Arthur M. Okun (1928 — 1980) pltanted un patron
macroecondmico para explicar las variaciones en la tasa de desempleo. Segun este
modelo, que se conoce hoy en dia como la ley de Okun, existe una relacién hneal entre el

cambio en ésta y el crecimiento del producto nacional bruto (PIB) real.
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Esta ley esta basada en datos de la década de 1950 sobre desempleo y crecimiento
econémico en los Estados Unidos. En el estudio original, se obtuvo que la produccién

aumentaba alrededor de un 3% por cada 1% de incremento en el empleo.

Como varias leyes econdmicas, la de Okun es sélo la observaciéon de una regularidad
empirica que no se basd en ningun razonamiento economico fuerte, que sin embargo, ha
soportado bien el paso del tiempo y actualmente se usa como medicién de como los

movimientos del producto nacional afectan al nivel de empleo y a la tasa de desempleo.'®

No obstante las criticas, los trabajos de medicion efectuados en distintos palses muestran
una refacion lineal inversa entre ef crecimiento def PIB y la tasa de desempleo.'®

En términos generales, la ley puede escribirse de la siguiente manera:
Variaciéon del desempleo = desviacion de la produccion del crecimiento normal

o bien

u1 —u1~) = _p(gl _Cl)
donde
u, =tasa de desempleo al tiempo s

p = coeficiente de Okun, indica como se traduce un crecimiento mayor de lo

normal en una reduccidn de la tasa de desempieo.

'8 Enciciopedia Multimedia Virual de Economia.

% En las siguienies paginas se pueden ver los esludios que se han lievado a cabo en paises como Argentina,
Per, Costa Rica y Pueno Rico, ulilizando esta ley.

» DI PIETRO, Sergio R. Desempleo 2001: una odisea nacional. hiip:/www.vaneduc.edu.ar/uai/comuni/pulso/
numero-07/ps07_07.htm

o GARAVITOQ, Cecilia. La ley de Okun en ef Peni: 1970 — 2000. hitp//www.pucp.edu.pe/economia/pai/DDD2
12.pdf

« CUBILLO Arias, Eilyn, Ana Cecilia VALVERDE Kikul y Jorge MADRIGAL Badillo. Estimacién de la ley
de Okun para Cosla Rica. http:/mww.bccr.fi.criugie/Documentos/DIE-03-2002-NTESTIMACION%20LA%20
LEY%20DE%200KUN.pdf

¢ LEMOQIS, Fetlix A. Estimacidn de la ley de Okun para Puero Rico. https//www.jpopsO1.jp.gobiemo.pr:7778/
pls/ponal/urlATEM/B4238085DF794407B87C587924C836904
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g, = crecimiento porcentual del PIB al tiempo «

¢, = porcentaje de crecimiento del producto que se necesita para mantener el
mismo nivel de desempleo al tiempo 1.

Por ultimo, hay que sefialar que Okun tuvo la precauciéon de advertir que la ley era valida
solamente para tasas de desempleo entre 3y 7.5%.

4.1.2. Ley de Okun en México.

Un aspecto muy'importante en la macroeconomia es la relacidn positiva entre empleo y
PIB, ya que el aumento en los indicadores econdmicos se traduce en una mejora en el
bienestar. Dada la tecnologia y las instituciones laborales, un incremento del producto debe
traducirse en un crecimiento de las vacantes. Cuando ambos factores se mantienen
constantes es posible encontrar una relacion estable y positiva entre ellos.

Sin embargo, la pregunta importante es cuanto baja la tasa de desempleo con este
crecimiento econédmico, que es el otro lado de la moneda: la relacion negativa entre la tasa
de desempleo y la variacion del producto, que como ya se indicd anteriormente, se puede
medir con la fey de Okun. Si un incremento en ¢l nivel de actividad, se traduce en un
aumento del empleo en todos los sectores, debe llevar a una caida en 1a tasa de
desempleo siempre que el efecto del mayor ingreso de fuerza laboral al mercado sea
menor al ritmo de creacién de empleos.®°

Un trabajo del Banco Mundial encontrd que la retacion entre el PIB y el desempleo existe.
Ademas, indica: “/a respuesta del desempleo ante cambios en el producto en
Latinoamérica es mas baja y volatil que en Estados Unidos de Norteamérica. En el caso de
América Latina, por cada punto de caida del crecimiento econdmico la tasa de desempleo
se eleva en % de punio porcentual.”®'

% GARAVITO, op. cit.. p. 3
2 Ibid, p. 15
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Estudiar la dependencia entre el desempleo y el producto intemo bruto para México, es
importante para la politica econémica, por lo cual se considerd recomendable utilizar la ley,
y calcular el coeficiente de Okun. La estimacion de éste se hara sobre la base de dalos
de la vanacion del PIB y la tasa de desempleo anual, para el periodo de tiempo gue abarca
de 1987 hasta 2003, ver tabla 4.1 (pagina 105).

El coeficiente de Okun mide el efecto de la desviacién de la tasa de crecimiento del
producto con respecto a la normal, la cual es ta suma del aumento de la productividad del
trabajo y de la fuerza laboral. Este parametro es importanie para el diseno de politicas
macroeconémicas y se asume que la tecnologia y la legislacion laboral tienden a ser

relativamente estables en el tiempo, dado que éstos complican el anatisis.

Asi mismo, se partird de un modelo donde el desempleo existe, el cual se debe a un
desbalance entre la oferta y la demanda global. Desde el punto de vista macroecondmico,
esto puede deberse a una falla en el funcionamiento del mercado o a las caracteristicas
estructurales del mismo.

De esta manera, 1a ecuacién lineal a estimar es:
y= bo + b1X + £

donde x y y son las tasas de crecimiento del PIB real de México y del desempleo abierto,
respectivamente.

Antes de encontrar esta ecuacion, se dara una descripcion del comporntamiento de los
datos en este tiempo.

Como puede verse en la figura 4.1 (pagina 106), el desempieo es relativamente estable en
el tiempo. Los valores del mismo oscilan entre un minimo de 1.92% para el cuarto trimestre
del 2000 y un maximo de 7.40% en el tercer trimestre de 1995, siendo de 3.38% la tasa
promedio para este periodo de tiempo.
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Tabla 4.1

Tasa de Variacion Tasa de Variacion

Fecha | desempleo | trimestral Fecha | desempleo | trimestral

trimestral” | del PIB® trimestral® | del PIB®
1987/1 4.40 -1.0 1995/2 6.30 —4.9
1987/2 4.00 -0.4 1995/3 7.40 -5.9
1987/3 4.00 0.6 1995/4 6.10 -6.2
1987/4 3.30 1.7 1996/1 6.00 0.1
1988/1 3.50 2.6 1996/2 5.60 3.2
1988/2 3.70 1.8 1996/3 5.50 44
1988/3 4.00 1.3 1996/4 4.70 5.1
1988/4 3.20 1.3 19971 4,29 4.6
1989/1 3.20 2.9 1997/2 3.86 6.5
1989/2 3.00 3.8 1997/3 3.67 6.8
1989/3 3.30 45 1997/4 3.11 6.8
1989/4 2.50 4.1 1998/1 3.50 7.5
1990/1 2.50 4.3 1998/2 3.20 5.9
1990/2 2.80 4.2 1998/3 3.17 5.7
1990/3 3.10 4.4 1998/4 2.77 4.9
1990/4 2.60 52 1999/1 2.91 2.0
1991/1 2.70 3.8 1999/2 2.57 2.7
1991/2 2.30 47 1999/3 2.33 3.2
1991/3 2.90 4.3 1999/4 2.20 3.7
1991/4 2.60 4.2 2000/1 2.29 7.4
1992/1 2.90 4.7 2000/2 2.23 7.4
1992/2 2.80 3.5 2000/3 2.36 7.2
1992/3 2.90 3.8 2000/4 1.92 6.6
1992/4 2.70 3.5 20011 2.38 2.0
1993/1 3.50 3.0 2001/2 2.38 1.1
1993/2 3.20 1.9 2001/3 2.38 0.3
1993/3 3.70 1.8 2001/4 2.53 0.1
1993/4 3.30 1.9 2002/1 2.80 -2.4
1994/1 3.70 2.3 2002/2 2.57 -0.2
1994/2 3.60 4.0 2002/3 2.99 0.3
1994/3 3.90 4.2 2002/4 2.46 0.7
1994/4 3.60 4.5 2003/1 2.87 2.5
1995/1 5.10 0.4 2003/2 2.95 1.3

Fuente: INEGI. Encuesta nacional de empleo urbano y sistema de cuentas nacionales e México.

% La tasa generat de desempleo abierto timestral corresponde a 48 areas urbanas (cobertura
anterior).

B producto intemo bruto trimestral es la variacién promedio anual porcentual a precios de
1993.
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Variacion del desempleo
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Figura 4.2

Por otro lado, en la figura anterior se puede apreciar que el producto interno bruto ha
fluctuado entre —6.20% (cuarto trimestre de 1995)) y 7.50% (primer trimestre de 1998),
siendo el promedio de 2.84%.

Asi, la ecuacion de la linea recta de mejor ajuste es

$=0.0394-0.1977x

con # = 0.2745 y un error estandar igual a 0.0095. Como puede observarse, se encontrd
una correlacion negativa entre el PIB y el desempleo.
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Linea de regresion
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Figura 4.3

En ta figura anterior, se ven la linea recta ajustada y los datos originales. Puede apreciarse
que los datos no presentan una tendencia lineal, por lo cual el coeficiente de determinacion
es bastante “pobre”; para corregir lo anterior, lo que se podria hacer es agregar mas
varnables al modelo y deilerminar si existe un mejor ajuste de los datos. Pero lo que se
desea mostrar con este caso practico es una regresiéon simple y la ley de Okun,
principalmente.

También hay que mencionar que la baja sensibilidad de la tasa de desempleo a los
cambios en el PIB se debe principalmente al gran crecimiento del sector informal en el
pais, asi como a la definicidn y forma de medirlo, dado que éstos han sido modificados en
los ultimos anos.

En el anexo B.1 se presentan los resultados emitidos por el paquete STATISTICA, para

encontrar la linea de mejor ajuste, utilizando estos datos.
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Si bien las variables tienen una correlacion no muy significativa (0.5239), el coeficiente
determinado de Okun es significativo, es de 0.1977, el cual es en alguna forma similar a los
coeficientes de Chile y Brasil (1981 — 1994), y al de Gran Bretana (1960 — 1980), como
puede verse en la tabla 4.2

Factorizando el lado derecho de la ecuacion, se obtiene lo siguiente:
y=-0.1977(x -0.1993)

donde 0.1993 es la suma de las tasas de crecimiento de la fuerza laboral mas Ila
productividad del trabajo. Esto significa que el producto interno brulo debera crecer al
menos a una tasa de 19.93% para que el desempleo no se eleve, lo cual es una utopia
dadas las condiciones actuales del pais.

Tabla 4.2

1960 ~ 80 1981 - 94 1981 — 98

Paises desarrollados*

USA 0.39 0.47 0.42
Canada

Gran Bretania 0.15 0.49 0.51
Afemania 0.20 0.42 0.32
Espana 0.98
Japoén 0.10 0.23 0.20
Paises en desarrollo**

Argentina 0.11

Bolivia 0.08

Brasil 0.19

Chile 0.16

Colombia 0.37

Peru 0.10

Fuente: * CEBRIAN Ldpez. Inmaculada. La ley de Okun. hittp//-www2.vah.es/
icebrian/cap10_1.pdf. Para Alemania e! coeficiente del periodo de

1981-98, es realmente de 1981-89.

= GARAVITO, op. cit., cuadro 5, p. 22.
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Si se considera que la cifra preliminar del INEGI, del PIB para el primer trimestre de 2004
fue de 3.7%, se tendria que el prondstico de la tasa de desempleo para ese periodo
hubiera sido de 3.21%, que no estd muy alejada de la cifra preliminar de 3.92%
correspondiente a 32 ciudades (cobertura actual).

En conclusidn, el PIB y la tasa de desempleo en México, si poseen una relacién lineal
negativa, aunque no poseen una fuerte correlacion, dado que al perder su empleo, los
trabajadores en su mayoria se retiran del mercado, encaminandose al sector.informal. Por
ofro lado, el coeficiente de Okun, es explicativo y deberia tomarse en cuenta si se desea
que el desempleo disminuya con el tiempo, 0 al menos que no se incremente y Se
mantenga estable.

4.2. INFLACION EN MEXICO
4.2.1. Teoria cuantitativa del dinero

La teoria cuantitativa de! dinero (también conocida como monetarismo), es aquella rama
de la economia politica cuyo objetivo es explicar y definir el comportamiento del dinero y su
influencia sobre el funcionamiento del sistema economico. Se basa en los trabajos
desarrollados en la Universidad de Chicago, por el premio nobel de economia Milton
Friedman, hacia finales de la década de los cincuenta y comienzos de los sesenta del siglo

pasado, y puede considerarse como una critica a la economia keynesiana® predominante
durante esa época.

Esta teoria hace énfasis en las particularidades de la moneda y en los efectos que tiene ta
politica monetana sobre la demanda agregada, destacando la fuerte dependencia que

existe entre el nivel de precios y el tamano y la tasa de crecimiento de la masa monetaria.

2 Basicamente Keynes planteaba que dada la rigidez de los salarios para ajustarse a la baja, los sistemas

econémicos no tendian al eguilibrio con pleno empleo. Propontendo remediar esa situacion con emisién de
dinero y con un aumento del gasto publico.
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Asimismo, su preocupacién méaxima es la inflacién la cual, se dice, es un problema
estrictamente monetario.

La inflacidon se produce, segun el monetarismo, porque hay mas dinero en circulacion {(en la
calle, en manos de la gente), del que deberia haber de acuerdo a las reservas det Banco
Central y a fa actividad econémica en general. Por ejemplo, si la cantidad de moneda
circulante por el pais, supera sus reservas, entonces ese capital no tiene respaldo y vale
menos. Para evitar lo anterior, se propone que la oferta monetaria crezca a un porcentaje
fijo, constante e inamovible, y que sea bajo para évitar la inflacion, pero que se ajuste al
crecimiento del pais a largo plazo (ya que no se puede controlar la circulacién monetaria
dia a dia de acuerdo a la actividad econdémica real).

Al mismo tiempo, la teoria monetaria sustenta que se debe efiminar el déficit publico y
evitar, con una buena legislacion, a los monopolios, oligopolios y a los sindicatos porque
interfieren en el funcionamiento del mercado de trabajo (que debe ser libre y sin
intervencion estatai).

4.2.2. Inflacion en México

La teoria cuantitativa del dinero, postula a largo plazo una relacion estable entre los
cambios porcentuales de tres variables macroecondmicas muy importantes: el indice
general (es decir, la inflacion), la masa monetaria (crecimiento monetario), y el PIB a
precios constantes (el crecimiento real). Segun esta doctrina, la inflacion estara
positivamente relacionada con el incremento monetario, e inversamente asociada con la
tasa de crecimiento econémico real.

La tabla 4.3 exhibe las tasas anuales promedio de inflacién, crecimiento monetario y
variacion real de México durante 69 trimestres (de enero de 1987 a marzo de 2004). La
inflacién esta medida por medio del INPC (indice Nacional de Precios al Consumidor); el
crecimiento monetario se basa en el agregado monetario conocido como M, (efectivo fuera
de bancos + depodsitos en bancos comerciales), y la variacién del PIB esta calculado en
base a precios constantes de 1993.
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Tabla 4.3
Trimestre | Inflacion* M,* PIB** Trimestre | Inflacion* M, PIB**

1987/01 109.26 72.01 -1.0 1995/04 48.70 0.47 —£.2
1987/02 124.20 82.83 —0.4 1996/01 48.14 22.30 0.1
1987/03 134,17 114,19 0.6 1996/02 34.19 42.23 3.2
1987/04 147.94 130.42 1.7 1996/03 30.54 43.49 44
1988/01 177.46 138.44 2.6 1996/04 28.15 41.70 3.1
1988/02 148.36 134.10 1.8 1997/01 25.51 42.07 4.6
1988/03 107.98 109.27 1.3 1997/02 21.30 41.38 6.5
1988/04 67.92 79.10 1.3 1997/03 19.21 42.36 6.8
1989/01 2717 45.92 29 1997/04 17.24 37.57 6.8
1989/02 18.44 30.90 3.8 1998/01 15.30 29.88 7.5
1989/03 16.99 31.83 4.5 1998/02 1513 25.20 5.9
1989/04 18.68 34.82 4.1 1998/03 15.61 20.64 57
1990/01 23.48 44 .37 43 1998/04 17.56 18.18 4.9
1990/02 25.14 58.57 4.2 1899/01 18.61 18.27 2.0
1990/03 27.96 53.05 44 1999/02 17.88 18.07 2.7
1990/04 29.59 68.32 5.2 1999/03 16.48 19.48 3.2
1991/01 26.54 71.53 3.8 1999/04 13.72 23.89 3.7
1991/02 24.35 64.43 4.7 2000/01 10.55 22.90 7.4
1991/03 20.9¢ 72.80 4.3 2000/02 9.54 24.37 7.4
1991/04 19.48 128.73 4.2 2000/03 9.02 22.37 7.2
1992/01 17.36 119.42 4.7 2000/04 8.91 17.48 6.6
1992/02 16.26 104.33 3.5 2001/01 7.46 14.78 2.0
1992/03 15.45 86.15 3.8 2001/02 6.88 10.65 1.1
1992/04 13.24 20.97 3.5 2001/03 5.98 14.74 0.3
1993/01 10.89 19.79 3.0 2001/04 5.23 19.77 -0.1
1993/02 9.99 18.44 1.9 2002/01 475 22.71 -24
1993/03 9.60 22.22 1.8 2002/02 4.77 23.00 0.2
1993/04 8.62 16.52 1.2 2002/03 5.25 17.50 0.3
1994/01 7.26 20.20 2.3 2002/04 5.34 12.29 0.7
1994/02 6.93 13.12 4.0 2003/01 5.44 12.45 2.5
1994/03 6.75 10.22 42 2003/02 4.74 11.78 1.3
1994/04 6.94 7.61 4.5 2003/03 4.07 10.96 1.1
1995/01 14.99 - 9.08 04 2003/04 3.97 12.22 1.3
1995/02 33.75 -12.35 —4.9 2004/01 4,32 12.68 3.7
1995/03 41.65 - 7.63 -59

Fuente: * Banco de México. Indicadores econdmicos. Estas lasas de crecimiento estaban en forma

mensual porcenfual con variacién anval, se calculé su promedio trimestral, porque el PIB sélo

se maneja en forma trimestral y anual.

** INEQG). Sistemna de cuentas nacionales de México. El producto interno bruto trimestral es la
variacion promedio anual porcentual a precios constantes de 1993,
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Variacion del Producto interno Bruto de 1987 a 2004
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En las gréficas antenores (4.4, 4.5 y 4.6) se puede apreciar la variacion que han tenido
estas variables a lo largo de tiempo. La mayor inflacion se registra en los anos ochentas,

mientras que a parir del nuevo siglo, se ha notado una estabilidad en el crecimiento de la
inflacién.

Por otro lado, se observa mas cambios en la masa monetaria a lo largo del tiempo,
alcanzando su nivel mas alto en el primer trimestre de 1988 y el mas bajo en el segundo de
1995. De igual manera, la tasa de crecimiento del producto intemo bruto es muy variante,

la menor se registra en el tercer trimestre de 1995 y la mayor en el primer trimestre de
1998.

Utilizando el paguete estadistico STATISTICA y empleando los datos del ultimo cuadro, se
obtiene el coeficiente de Pearson para verificar la relacién entre la inflacion y la masa
monetaria (ver tabla 4.4, pagina 114}, asi como con el PIB (tabla 4.5, pagina 114). Segun
los resultados obtenidos, se observa que efectivamente, existe una correlacion positiva
(0.712) entre el alza de precios y el agregado M,. De igual manera, se comprueba, no

obstante que ésta no es significativa, que la correlacién entre el aumento de precios y el
producto interno bruto es negativa (—0.246).
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Ahora, con [0s mismos datos se estimara la regresion
y=bo+ by + boxot+ £

donde
y = tasa de inflacién

xy = tasa de crecimiento monetario

x, = tasa de crecimiento del PIB real

£ = error alealorio.

El coeficiente b, indicara la parte de la inflacion que no varia directamente con la tasa de

crecimiento monetario y del PIB. Se presume que éste sea positivo.

Asimismo, se espera que b, sea también mayor a cero, dado que indicard en cuanto se
incrementa la inflacién por trimestre, por cada punto adicional en el crecimiento de la tasa

del agregado monetario M,.

Tabla 4.4 Correlaciones

INFLACION M,
INFLACION | Coeficiente de correlacién de Pearson 1.000 0.712
Significancia (2 — colas) . 0.000
n 69 69
M, Coeficiente de correlacion de Pearson 0.712 1.000
Significancia (2 — colas) 0.000 :
n 69 69

Tabla 4.5 Correlaciones

INFLACION PIB
INFLACION | Coeficiente de correlacién de Pearson 1.000 —0.246
Significancia (2 — colas) 0.042
n 69 69
PIB Coeficiente de correlacion de Pearson -0.246 1.000
Significancia (2 - colas) 0.042
n 69 69
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Por otro lado, b, estara midiendo el incremento en la inflaciéon que resulta del aumento del
producto intemo bruto, el cual se espera que sea negativo.

En el anexo B.2, se encuentran los resultados emitidos por el paquete estadistico
STATISTICA, concemientes al calculo de esta regresion. En éstos se obtiene la siguiente
ecuacion:

p =0.1098 + 0.7974x, — 4.8896x;

con un coeficiente de determinacion iguat a 0.6373.

Se puede apreciar en primer lugar, que los valores estimados tienen el signo que se
esperaba. Asi, 10.98% de la tasa de crecimiento de la inflacién no varia directamente de!
M, y PIB. Por cada aumento unitario en la tasa del M, l1a inflacion crece 0.7974 unidades, y
disminuye 4.8896 por cada incremento en el producto intermo bruto.

Por otro lado, el grado de poder explicativo de esta regresién es bajo, la variacion conjunta
de estas dos variables justifica cerca def 64% del cambio de la inflaciéon. Como se
recordara, el s6lo examinar este estadistico no asegura la adecuacién o no del modelo y
para poder hacer un prondstico, se tienen que considerar otros crterios, como los
estadisticos 1 y F, asi como el analisis de los residuales.

Como se puede observar en los resultados presentados en el anexo B.2, el valor de F es
57.9798 y el de p es igual a cero, equivale a decir que la probabilidad de que el valor de by,
by Yy b, sean iguales a cero, es nula, al menos uno de ellos es diferente de este valor. Para
corroborar esto se utiliza la prueba .

Los célculos de la prueba ¢, indican gue los tres coeficientes, analizando cada uno, son
significativamente diferentes de 0. Es decir, el aumento o disminucidn de crecimiento

monetario y del producto intemo bruto influyen en el alza de los precios, asi mismo la
constante bg.

Por ultimo, se hara un anélisis de los residuales, puesto gue es una forrna muy efectiva de

investigar la adecuaciéon del ajuste de un modelo de regresion y para comprobar jas
premisas basicas.
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Primero se comprobara la suposicion de normalidad, trazando una gréfica de probabilidad
normal de los residuales (figura 4.7), para determinar en forma visual si los puntos
resultantes estan aproximadamente sobre una linea recta o no. Como se observa, existe
un aplanamiento en los extremos, lo que indica una muestra con distribucién con colas mas
delgadas que la normal, consecuentemente, existen valores atipicos que “jalan” demasiado
en su direccién el ajuste proporcionado con el método de minimos cuadrados.

De igual manera, es Util una grafica de los residuales e; en funcidn de los valores ajustados
correspondientes y,, para deteclar algunas inadecuaciones del modelo (figura 4.8). Dado
que la grafica asemeja un embudo abierto hacia afuera, 0 que implica que la varianza de

los errores no es constante, sino que es funcidn creciente de y (heteroscedasticidad). Lo

anterior, puede sefnalar que uno o mas residuos son anormalmente grandes (valores
atipicos).

Residuales

1.0
=

Probabllidad

80

Figura 4.7
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Residuales
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Dado que se conoce la secuencia de recoleccion de los datos, se traza la grafica de los
residuales en funcién de su orden en el tiempo. En la figura anterior se ve que una banda
horizontal (aproximadamente de —40 a 20) abarca a la mayoria de los residuales, pero

también se observa que existe una autocorrelacion positiva, la cual es una violacién grave
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a las premisas basicas de la regresion. Existen varios métodos para manejar el problema
de la autocorrelacién, como por ejemplo incluir un regresor en el modelo, utifizacién de
técnicas especiales de estimacién de los parametros (ver el apartado 3.8.3), hacer uso de
minimos cuadrados ponderados o generalizados si se conociera suficientemente la
estructura de autocorrelacion.

En base a todo lo anterior, se concluye que el modelo no es el adecuado para describir ta
inflacién, se tiene que agregar otras variables o bien se tendr& que hacer una
transformacion a la variable de respuesta o a alguno de los regresores. Sin embargo, esto
ultimo se descarta, porque de acuerdo a la grafica de los residuales en funcién de los
valores ajustados (figura 4.8) no existe indicios de no linealidad. Para comprobar (o
anterior, se realizan algunas transformaciones a las vanables independientes (ver la
siguiente tabla). Como se puede distinguir, en algunos modelos el coeficiente de
determinacién es menor al del modelo original, asimismo se sigue teniendo autocorrelacion
positiva, dado que el estadistico de Durbin—Watson (d4) es menor al valor critico para
a=1%yn=80, d, =144

Tabla 4.6
. . . 2 Estadistica de
Modelo Variables incluidas R Durbin—Watson
1 M,, PIB, M,? 0.6520 0.2910
2 M2 PIB 0.6464 0.2968
3 M,, M,2 0.5877 0.2630
4 M;, M2, M3 0.5882 0.2599
5 log(M,), PIB 0.4872 0.3715
6 NN 0.6059 0.2908
7 M,, PIB, M3, PIB® 0.6581 0.3107

2 HINES, op. cit., p. 613.
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Tabla 4.7 Residuales

No. | Ordinarios | Estandarizados No. | Ordinarios | Estandarizados
1 35.9807 1.5261 36 7.0328 0.2983
2 37.2447 1.5797 37 19.8733 0.8429
3 35.0764 1.4878 38 5.1866 0.2200
4 41.2823 1.7510 39 6.4003 0.2715
5 68.8089 2.9186 40 8.8573 0.3757
6 39.2577 1.6651 a1 3.4843 0.1478
7 16.2320 0.6885 42 0.1134 0.3865
8 0.2288 0.0097 43 7.7081 0.3269
9 —6.2426 -0.2648 44 9.5623 0.4056
10 1.4077 0.0597 45 17.1638 0.7280
11 2.6360 0.1118 46 12.9076 0.5475
12 -0.0157 —0.0007 47 16.0451 0.6806
13 -1.8509 —0.0785 48 16.0430 0.6805
14 —-11.9958 -0.5088 49 2.8389 0.1204
15 -3.7978 —0.1611 50 5.6962 0.2416
16 —10.4441 —0.4430 51 56172 0.2383
17 ~22.8931 —0.8710 52 1.7809 0.0755
18 -15.0172 -0.6370 53 17.4922 0.7419
19 —27.0031 —1.1453 54 15.3130 0.6495
20 -73.6092 -3.1222 55 15.4111 0.6537
21 —65.8637 -2.7936 56 16.2688 0.6900
22 —60.7945 —2.5786 57 - =5.5251 -0.2344
23 —45.6466 -1.9361 58 ~7.2146 —-0.3060
24 2.6542 0.1126 59 -15.2806 —0.6481
25 -1.1973 -0.0508 60 —22.0011 -0.9332
26 —6.4006 -0.2715 61 -36.0705 -1.5299
27 -10.2967 —0.4367 62 —25.5220 -1.0825
28 —6.2347 -0.2644 63 -18.2180 —0.7727
29 -8.5768 -0.3638 64 -12.0082 -0.5093
30 5.0431 0.2139 65 -3.2395 ~0.1374
31 8.1667 0.3464 66 —9.2776 —0.3935
32 11.8983 0.5047 67 -10.2674 —0.4355
33 9.2933 0.3942 68 -10.3939 —0.4409
34 8.6627 0.3674 69 1.3199 0.0560
35 7.9094 0.3355

119




Casos practicos

Puesto que hay indicios de que la varianza de los errores no es constante, porque uno o
mas datos son anormaimente grandes, se procede ahora a abordar este problema para
“mejorar” el modelo de regresion lineal muiltiple, para llevar a cabo lo anterior, se eliminaran
aquellos valores que se consideren atipicos, utilizando para esto los residuales
estandarizados. Posteriormente, se calculara la nueva ecuacion de regresién, asi como los
nuevos d; este procedimiento se continuard hasta que todos los pUntos atipicos sean
suprimidos.

La condicion que se tomara en cuenta para excluir del modelo aquellos valores que sean
atipicos es que su residual estandarizado sea menor o igual a —2, o bien sea mayor o igual
a 2 (es decir, |d]| = 2). En ja tabla 4.7 (pagina 119) se exhiben los residuales ordinarios y
estandarizados, emitidos por el paquete STATISTICA, en ella se aprecia que los datos
numero 5, 20, 21 y 22 cumplen con el anterior requisito, y por ende se eliminaran.

La ecuacidon de regresiéon que se obtiene con los 65 datos, indica que ésta explica
aproximadamente el 79% de la variacion de la inflacion. En el cuadro 4.8, se ilustra lo
anterior, ademas de que se indican los otros ajustes que se producen al ir quitando los
puntos considerados como atipicos, hasta tener unicamente 56, en donde el coeficiente de
determinacién es 0.9197. En la tabla 4.9 (pagina 121) se visualizan estos datos, ast como
sus residuales estandarizados y ordinarios, y la grafica de probabilidad normal (figura 4.10,
pagina 122), muestra que estos Gitimos estan aproximadamente sobre una linea recta, lo

que significa que ya no hay valores anormalmente grandes.

Tabla 4.8
M Namero de Estadistico Error estandar de
odelo ! ..
datos R2 Durbin - Watson la estimacion
1 69 0.6373 0.2861 23.5764
2 65 0.7867 0.4518 16.4451
3 62 0.8618 0.4030 13.5028
4 60 0.8869 0.4757 12.3836
5 59 0.8966 0.4962 11.9438
6 57 0.9115 0.5042 11.2092
7 56 0.9197 0.5107 10.7822
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Tabla 4.9
Fecha Inflacion M1 PIB Ordinarios | Estandarizados
1987/01 109.26 72.01 -1.0 19.62 1.82
1987/02 124.20 92.83 0.4 15.30 1.42
1987/03 134.17 114.19 0.6 7.36 0.68
1987/04 147.94 130.42 1.7 9.15 0.85
1988/02 148.36 134.10 1.8 6.14 0.57
1988/03 107.98 109.27 1.3 -10.26 -0.95
1988/04 67.92 79.10 1.3 -18.27 -1.69
1989/01 2717 45.92 29 -16.13 -1.50
1989/02 18.44 30.90 3.8 —4.61 -0.43
1989/03 16.99 31.83 4.5 -3.70 - -0.34
1989/04 18.68 34.82 41 -7.10 -0.66
1990/01 23.48 44 37 4.3 -11.49 -1.07
1990/03 27.96 53.05 44 -15.75 —-1.46
1992/04 13.24 20.97 35 -0.70 —0.06
1993/01 10.89 19.79 3.0 —-4.18 -0.39
1993/02 9.99 18.44 1.9 -8.90 -0.83
1993/03 9.60 22.22 1.8 -13.79 -1.28
1993/04 8.62 16.52 1.9 -8.23 -0.76
1994/01 7.26 20.20 2.3 ~-11.59 -1.07
1994/02 6.93 13.12 4.0 3.71 0.34
1994/03 6.75 10.22 4.2 7.58 0.70
1994/04 6.94 7.61 45 11.97 1.11
1995/01 14.99 -9.08 -0.4 14.33 1.33
1995/02 33.75 -12.35 —4.9 15.07 1.40
1995/03 41.65 -7.63 -5.9 13.18 1.22
1995/04 48.70 0.47 —-6.2 10.20 0.95
1996/01 48.14 22.30 0.1 16.55 1.54
1996/02 34.19 42.23 3.2 -3.76 -0.35
1996/03 30.54 43.49 4.4 -3.02 -0.28
1996/04 28.15 41.70 5.1 -0.16 -0.02
1997/01 25.51 42.07 4.6 -5.58 —0.52
1997/02 21.30 41.38 6.5 0.02 0.00
1997/03 19.21 42.36 6.8 -1.68 —0.16
1997/04 17.24 37.57 6.8 1.45 0.13
1998/01 15.30 29.88 75 11.00 1.02
1998/02 15.13 25.20 5.9 8.17 0.76
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Probabllidad

Fecha Inflacién M1 PIB Ordinarios | Estandarizados
1998/03 15.61 20.64 57 12.53 1.16
1998/04 17.56 18.18 49 13.27 1.23
1999/01 18.61 18.27 2.0 0.37 0.03
1999/02 17.88 18.07 2.7 3.20 0.30
1999/03 16.48 19.48 3.2 2.69 0.25
1999/04 13.72 23.89 3.7 -2.37 —0.22
2000/01 10.55 22.90 7.4 13.19 1.22
2000/02 9.54 24 .37 7.4 10.62 0.99
2000/03 9.02 22.37 7.2 11.27 1.05
2000/04 8.91 17.48 6.6 13.49 1.25
2001/01 7.46 14.78 2.0 -7.07 -0.66
2001/02 6.88 10.65 1.1 —-7.56 -0.70
2001/03 5.98 14.74 03 -16.62 -1.54
2002/03 5.25 17.50 0.3 -20.29 -1.88
2002/04 5.34 12.29 0.7 -12.75 -1.18
2003/01 5.44 12.45 25 -4.22 —0.39
2003/02 4.74 11.78 1.3 -9.95 -0.92
2003/03 4.07 10.96 1.1 -10.70 —0.99
2003/04 3.97 12.22 1.3 -11.18 -1.04
2004/01 4.32 12.68 37 0.14 0.01

Residuales

Figura 4.10
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Tabla 4.10
Estadistico Error estandar Suma de
0 R? Durbin - Watson | de la estimacion d?lrz(sji"gsglses

0.6 0.8383 1.2785 7.3565 2814.1477
0.7 0.7950 1.3975 7.0316 2571.0337
0.8 0.7373 1.4722 6.7726 2385.1498
0.9 0.6779 1.5169 6.5952 2261.8381
0.91 0.86730 1.5209 6.5847 2254.6197
0.92 0.6683 1.5249 6.5759 2248.6418
0.93 0.6640 1.5288 6.5692 2243.9960
0.94 0.6601 1.5328 6.5644 2240.7754
0.95 0.6566 1.5368 6.5619 2239.0725
0.955 0.6550 1.5387 6.5616 2238.8187
0.9555 0.6549 1.5389 6.5616 2238.8159
0.9556 0.6548 1.5390 6.5616 2238.8158
0.9557 0.8548 1.5390 6.5616 2238.8159
0.96 0.6535 1.5407 6.5618 2238.9782
0.97 0.6509 1.5445 6.5642 2240.5799

Asimismo, cabe senalar que la autocorrelacion positiva sigue presente en todos los
modelos, porque la estadistica de Durbin—-Watson es menor a 4, = 1.44; por consiguiente el

siguiente paso, es eliminar ésta, para ello se utiliza el método de Hildreth-Lu. El anterior

cuadro muestra las estimaciones del valor p, para encontrar el minimo de S(5,, 5, p), el

cual se obtiene cuando p = 0.9556, porque con éste se liene la menor suma de cuadrados
del residual. Con este esquema, las variables transformadas se calculan como

Y =¥,= Py, =y ~09556y,,

X =X ,- ,?)x,_l y =x,,—0.9556x,_, , parat=2,3, ..., 56

x; 7= %2 _lel-—l » =X, , —~0.9556x, _,,

y en la tabla 4.11 de la siguiente pagina se pueden visualizar éstas.

Entonces, el modelo transformado a estimar con minimos cuadrados ordinarios es:
y: :bo +b|x:l+b2xl 2 +a'

con x:'|=x4|_px/—1|: x,'2=x12~,0x1_|2, bc::bo(l_p)r bll =b, bz; =b, y a/=5/_;)£/—1-
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Tabla 4.11 Variables transformadas

Inflacién M, PIB Inflacion M, PIB
Fecha . . . Fecha . ' .
Y, X, X, , Y, X, X,

1987/02| -9.39 | -16.68 —0.62 1996/04 3.65 3.65 -0.47
1987/03| -3.99 | -16.26 -0.97 1997/01 3.77 1.51 0.71
1987/04| -7.18 | -10.42 -1.02 1997/02 5.16 2.53 —1.61
1988/02 6.20 2.31 —0.02 1997/03 2.95 0.91 0.00
1988/03( 45.19 29.70 0.56 1997/04 274 6.47 0.30
1988/04 | 43.10 33.71 0.06 1998/01 2.63 8.01 -0.37
1989/01| 41.96 35.23 —-1.47 1998/02 0.84 5.81 1.86
1989/02 9.55 16.40 -0.73 1998/03 0.21 548 0.45
1989/03 2.21 0.49 -0.50 1998/04| —-1.16 3.27 1.02
1989/04| -0.86 —1.44 0.58 1999/01 -0.22 0.72 2.99
1990/01| -3.76 -7.57 —0.01 1999/02 1.53 1.01 -0.58
1990/03| -3.23 —6.31 0.10 1999/03 2.13 -0.55 -0.36
1992/04 | 15.31 33.01 1.06 1999/04 3.38 -3.34 -0.33
1993/01 2.84 2.07 0.63 2000/01 3.64 2.01 -3.37
1993/02 1.35 217 1.18 2000/02 1.44 -0.38 0.33
1993/03 0.81 -2.80 0.18 2000/03 0.92 3.00 0.52
1993/04 1.36 6.44 -0.02 2000/04 0.51 5.67 0.89
1994/01 1.69 -2.78 -0.30 2001/01 1.79 3.36 4.69
1994/02 0.64 7.66 -1.52 2001/02 0.89 4.60 0.95
1994/03 0.47 3.36 —0.01 2001/03 1.16 -3.43 0.81
1994/04 0.13 2.95 -0.10 2002/03 0.97 -1.98 0.01
1995/01| -7.38 16.28 4.88 2002/04 0.14 5.77 -0.37
1995/02 | -17.26 2.72 4,28 2003/0t 0.15 0.39 -1.69
1995/03| -6.04 ~5.06 0.74 2003/02 0.91 1.19 1.26
1995/04| —4.87 -8.07 0.02 2003/03 0.85 1.31 0.25
1996/01 2.70 | -20.84 —6.30 2003/04 0.27 -0.72 -0.14
1996/02| 15.47 | -18.05 -2.96 2004/01 -0.15 0.10 -2.23
1996/03 5.01 0.68 -1.00

Un ajuste con minimos cuadrados a las variables transformadas produce el modelo

y' =1.2523+0.8098x —2.7528x,



Pronodsticos mediante analisis de regresion

Tabla 4.12
B Error esg“d"’" de t(52) Significancia
Constante | 1.2523 0.9076 1.3797 0.1736
M1 0.8098 0.0841 9.6281 0.0000
PIB 27528 0.5317 51775 0.0000
R R Error estandar F(2,52) Durbin-Watson
de la estimacion
0.8092 0.6548 6.5616 49.3278 1.5390

En la tabla anterior se muestran los estadisticos de resumen, en donde puede observarse
gue el estadistico de Durbin—Watson para el modelo transformado es 4 = 1.539, y al

comparario con los valores criticos para o= 1% y n =60, 4, = 1.35y dy = 1.48, se concluye

P

que los errores no estan correlacionados. Asimismo, se puede apreciar que b tiene un

nivel de significancia grande, lo que indica que debe eliminarse de la ecuacion de
regresion.

Se hace el nuevo ajuste, obteniéndose el siguiente modelo

~

y =0.8356x, -2.7851x,

En el cuadro siguiente se tienen los estadisticos resumen emitidos, se aprecia en éste que
el poder explicativo de esta regresion es aproximadamente del 67%.

Tabla 4.13
B Error es?"da' de | (s3) Significancia
M1 0.8356 0.0827 10.1028 0.0000
PIB —2.7851 0.5357 -5.1991 0.0000
Error estandar .
R R de la estimacin F(2,53) Durbin—Watson
0.8184 0.6698 6.6173 53.7656 1.5226
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Una vez que se ha eliminado la autocorrelacion en los errores, se puede cambiar el modelo
transformado obtenido anteriormente a las variables originales como sigue:

;) = b, +bx, +b,x,

c‘_

donde b,=—>=, b =54/, b,=b,.

Dado que el modelo anterior no tiene b, se puede concluir que el “mejor” ajuste de la
ecuacidn de regresion mdltiple para el conjunto de datos es:

y =0.8356x, —2.7851x,

Como puede apreciarse, los valores estimados tienen el signo que inicialmente se
esperaba. Por cada aumento en ta tasa del M, la inflacién crece 0.8356, disminuye 2.7851
por cada incremento en el producto intemo bruto, y el porcentaje de la variacidn total en la
variable dependiente que se puede explicar por medio de los dos regresores (xi, x3) a
través del modelo es del 67%.

En el anexo B.3, se encuentran los resultados emitidos por el paquete estadistico
STATISTICA, concernientes al calculo de esta tltima regresion.

Por ultimo, con este modelo se pronosticara la tasa de inflacion para el segundo y el tercer
trimestre de 2004. Los datos reales que se optienen del Banco de México y del INEGI, se
presentan en la tabla 4.14.

Si x’s = [15.10, 3.8], entonces una estimacion puntual de la observacién futura y, en este
punto es aproximadamente de

v, = 0.8356(15.10) — 2.7851(3.8) = 2.0342

Ademas, un intervalo de prediccion del 95% para esta misma observacion futura es:

v, € (-2.0824, 6.1498)
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Tabla 4.14
Fecha Inflacién M PIB
2004/02 4.29 15.10 3.8
2004/03 4.79 14.83 4.0

es decir, el prondstico de la tasa de inflacién estimada para el segundo trimestre de 2004,
con una tasa de crecimiento monetario M, de 15.10 y una tasa de variacién del PIB igual a
3.8, seria de entre —2.0824 y 6.1498 unidades; que como se puede apreciar en el cuadro
anterior, efectivamente estuvo en este intervalo (4.29).

Si ahora x’g = [14.83, 4.0], entonces una estimacion puntuat de la observacion futura y, es
aproximadamente de

y, = 0.8356(14.83) — 2.7851(4.0) = 1.2515

De igual manera, un intervalo de prediccion del 95% para esta misma observacion futura
es:

y, € (-3.0289, 5.5311)

es decir, el prondstico de la tasa de inflacién estimada para el tercer trimestre de 2004, con
una tasa de crecimiento monetario de 14.83 y una tasa de variacion del PIB de 4.0, seria
de entre —3.0289 y 5.5311 unidades; que segun la tabla 4.14, efectivamente su valor cae
en este intervalo (4.79).
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CONCLUSION

El empleo de métodos de predicciéon para conocer los comportamientos econémicos y
sociales, entre otros, se ha vuelto una actividad cotidiana y fundamental para la toma de
decisiones en cualquier campo. Por ejemplo, para el caso del gerente su quehacer basico
es la toma de decisiones y por lo tanto debe elaborar estimaciones de lo que sucederéa en
el futuro; asimismo, debe prever escenarios que le permitan anticiparse a las posibles
eventualidades que le indicaran la conveniencia o inconveniencia de una alternativa. En
particular para analizar decisiones de inversién es necesario hacer predicciones de muy
diversas variables: precios, tasas de interés, volimenes de venta o de produccion, etc., por
lo tanto, es necesario que el analista conozca, por lo menos la existencia de ciertas

técnicas que le ayuden en esta tarea.

Para elaborar prondsticos se cuenta con diversos métodos, en los cuales se hace uso de la
informacion histérica, ya sea para predecir el comportamiento futuro o para suponer que el
comportamiento histérico se seguira manteniendo y sobre esta base hacer las

estimaciones.

Dado que en el proceso de toma de decisiones se involucra el comportamiento humano,
por ejemplo, a través de los dictamenes de los individuos a quienes esta dirigida un
determinado producto o servicio; las resoluciones del mercado estan compuestas por
muchisimas medidas individuales, imposibles de predecir con exactitud, o bien, existen
factores externos imposibles de controlar (como el medio ambiente); cualquier estimacion
que se lleve a cabo implicara un grado de error inevitable. Es decir, se debe tener presente
que no existe ningun método de prondstico infalible; 1o que hacen estos procedimientos es
construir el "mejor modelo”, pero el proceso de observacion y registro de los datos que se
tienen de un fendémeno, impiden la exactitud plena en los resultados, por lo cual el

elemento aleatorio o de error siempre estara presente y serd impredecible.
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Conclusion

En el presente trabajo se describen sélo los métodos de prediccién utilizando regresion
lineal que consiste basicamente en modelar la relacién funcional entre variables
independientes, de manera que conociendo alguna o algunas de ellas se pueda predecir el
valor de otra. La mayor fuerza del analisis de regresion lineal se refiere a que es un metodo
que permite determinar (estimar) practicamente cualquier tipo de relacion lineal que pudiera

existir entre una variable dependiente y uno o mas regresores.

Por supuesto, existen algunas desventajas del uso de la regresién multiple. Una se refiere
a qué requiere valores (estimados o reales) de las variables independientes antes de que
se pueda hacer un pronéstico. En este contexto, habria que preguntarse por la calidad de
los datos.

Por principio, en México no es facil realizar una encuesta y no existe una cultura para
responderla; asimismo, los organismos gubernamentales que podrian tener informacion
estadistica “confiable”, no la tienen completa, o la existente difiere entre ellos, aunque su
fuente sea la misma. Sumado a esto, los datos pueden cambiar de un dia a otro, sin
notificar al usuario de la causa. Todo lo anterior trae como consecuencia que se dude de la
calidad de los datos y por consiguiente se tenga incertidumbre, tanto en el modelo

desarrollado, como en el pronéstico elaborado.

Oftra desventaja potencial es la tendencia a pensar que siempre que exista un alto valor de
R?, la ecuacion de regresion es automaticamente buena, si asi fuera el caso, se deben de
satisfacer los supuestos de la regresion (que no siempre se cumplen) y disponer de datos
suficientes (al menos 30 observaciones). Por lo anterior, se debe de hacer un andlisis de
los residuales, ver si no se estan violando los supuestos, entre otros, para asi determinar si

el modelo es bueno o no.

Dado que esta técnica de prondstico son una herramienta necesaria para la planeacion
macro y microeconomica, se han considerado algunos de los detalles de la aplicacion de la

regresion multiple en la préactica. En estos ejemplos, se puede observar primeramente que

129



Conclusion

el “modelo perfecto” de regresion lineal no existe, el error aleatorio siempre esta presente;
que no es facil de encontrar la mejor ecuacion de regresion lineal de los datos, se necesita
de paciencia para analizar varios modelos hasta encontrar el “mejor ajuste”; pero ademas
de una sensibilidad muy especial al fendmeno en andlisis, que solo se puede conseguir
convirtiéndose en un experto del tema; que los supuestos no siempre se cumplen y se
violaran algunos, por lo cual es necesario cambiar de método o bien hacer una
transformacion de los datos; y por ultimo, el mas importante, el pronéstico puede fallar o
acertar.
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ANEXO A

METODO DE MiNIMOS CUADRADOS
ORDINARIOS (MCO)

El objetivo del método de los minimos cuadrados ordinarios es encontrar una recta que se
ajuste de una manera adecuada a la nube de puntos definida por todos los pares de
valores muestrales (x;, y,).

Los residuos ¢; se definen como la distancia que hay entre el valor observado y; y el

correspondiente valor estimado y,, que serd la imagen en el eje de abscisas del valor x;.

A.1. AJUSTE DE UNA LINEA RECTA

El procedimiento que existe para construir una linea que se ajuste a un determinado
numero de valores observados se denomina método de minimos cuadrados ordinarios, de
acuerdo con esta propuesta, la recta se debe construir considerando que la suma de los
cuadrados de las desviaciones verticales de todos los puntos respecto a la recta sea
minima. En seguida se describe el método.

Supodngase que hay n pares de observaciones, por ejemplo (xi, y1), (x2, y2), - - - 5 (Xas Vu)-

Estos datos se emplearan para estimar los parametros desconocidos b, y b: €n la ecuacion
y=by+bx+é

donde ¢ es un error aleatorio con media cero y varianza o?. Los {& se supone también que

son variables aleatorias no correlacionadas. Asi, el modelo muestral de regresién se puede
escribir

y,=b,+bx +& i=1,2,...,n
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Método de minimos cuadrados ordinarios

y el criterio de minimos cuadrados ordinarios es

n n

S(bos )= (e) =2 (7 ~by~bx)’

i=l i=1

Los estimadores, por MCO, de b, y b4, que se designaran por 130 y 131 , deben de satisfacer

oS z -
2 =2y, b, ~bx]=0
abo l;o, [7| i=1 (yl 0 \xx)

y
aS 4
20 =2 (y,=by —bx =0
ab] boy i?l i=] (y’ 0 lx’ '

La simplificacion de estas dos ecuaciones produce

wb, 45,35 =3y,
i=l i=]

Las anteriores igualdades se denominan ecuaciones normales de minimos cuadrados.
Su solucion es la siguiente:
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en donde:

D% gyi

;:i=l y ;:1
n n

son los promedios de y; y x;, respectivamente. Por consiguiente, bo y b1, en las ecuaciones
anteriores, son los estimadores por minimos cuadrados de la ordenada al origen y la

pendiente, respectivamente. El modelo ajustado de regresion lineal simple es, entonces,

~

;1=l;0+b X

A.2. PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES DE REGRESION
LINEAL SIMPLE

Los estimadores por cuadrados minimos tienen algunas propiedades estadisticas

importantes, que son utiles en evaluar la suficiencia del modelo. Primero, obsérvese que

~

b, y b, son variables aleatorias, puesto que son justamente combinaciones lineales de las

observaciones y,, y éstas lo son.

A ~

Los estimadores b, y b, son insesgados de los parametros by, y by del modelo. Para

demostrarlo con 13, , considérese

EDRACER)

b — i=]
)

=

1

n

porgue i(xiyi)—n;;zgyi(xi—;) y dez —n? =Z(X,- _;)2

i=i i=1

Entonces su valor esperado es
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Método de minimos cuadrados ordinarios

b,)=E gy,-(x,-—Q) L B3y (x-x
R e et

i=1 i=1

:";)ZE{Z',:(;Q —;)(bo +bx, +€,)}

n

:";—)Z{Eliboi(xi —;)]+E[b,2":x,.(xi —E)}+E{Z€, (x —E)}}

i=] i=} i=1

puesto que Z(xi —;) =0, y por la suposicion de que E(g) = 0. De tal manera, se concluye
i=t

que efectivamente l;l es un estimador insesgado de la pendiente verdadera b;.

Considérese ahora la varianza de este parametro, supongase que ¥(g) = &° se concluye

que V()’:) = 021 y

b )=V Z‘yi(xr;) = ! VIS (x -
s MEE B

i=1

Las variables aleatorias {y;} no estan correlacionadas debido a que {¢ } no lo estan. Por

tanto, la varianza de la suma en la ultima ecuacién es justo la suma de las varianzas, y la
— —\2
correspondiente a cada término en la suma, digase V[y,.(x,—x)}, es az(x,.—x) . En

consecuencia,
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Usando un planteamiento similar, se puede demostrar que

~ ~

. > »~ X
La covarianza de b, y b no es cero; efectivamente, Cov(bo, bl):—ol——

0 1

Obsérvese que b, es un estimador neutral de by.

A.3. AJUSTE DE UNA FUNCION LINEAL DE VARIAS VARIABLES

El problema ahora es explicar y en términos de x,, x,, ..., x;, mediante la relacion

y=by+bx +bx,+---+tbx, +t¢€ (1)

De la misma manera, este meétodo puede utilizarse para estimar los coeficientes de
regresion en la ecuacion anterior. Para ello, supongase que se disponen n > %
observaciones, y déjese que x; denote la observacion i—ésima o el nivel de la variable j. Se
considerara ademas, que el término del error ¢ en el modelo tiene E(¢) = 0, V(&) = 0%,y que

las {g} son variables aleatorias no correlacionadas. Los datos se presentan en la tabla A.1.

Tabla A.1 Datos para la regresion lineal multiple

Observacién Respuesta Regresores
i y X4 X2 ces X
1 Y1 X1 X12 .. X1k
2 Ye X21 X22 X2k
n Yn Xt X2 Xk
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Método de minimos cuadrados ordinarios

Se puede escribir el modelo muestral de regresion, correspondiente a la ecuacion anterior,

en términos de las observaciones como:
Yi—= ﬂo + ﬂ‘x” +ﬂ2xi2 +"'+ﬂkx.'k +&;

Y, =,BO+ZI::(,BJ.XU)+€,.

La funcién de minimos cuadrados es

n

s by o b)) =D () =Z[y,- b _g(bjx”)]z

n
i=] i=1

La funcién S se minimizara con respecto a bg, by, by, ..., b Los estimadores de minimos

cuadrados de éstos, denominados por 130, IAJI R 13k , deben satisfacer

oS " - kyia
Iy PR )
abO by by by i=l J=
y
aS n k.
e =-2 -b, =) b x, =0, =1,2, ...,k
b, —_— %:[y: 0 JZ:;( JXU)J ij J

Al simplificar las anteriores igualdades, se obtienen las ecuaciones normales de minimos
cuadrados

nbe o+ B () o+ bY(a) o+ BY(%)
i=1 i
I;OZ":(X“) + l;lzn:

i=] =l i=l ' i=] j

—_
Ra
—_— N
N
+
Na
™M
o~
Ra
=
N
p—
+
+
Q>
S
™M
o~
Ral
=
<
p—
| 1
SO
g —~
T =
p—

i=1 i=t i=] i=1 i=1
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Nétese que hay p = k£ + 1 ecuaciones normales, para cada uno de los coeficientes de

regresion desconocidos. La solucion para las ecuaciones normales seran los estimadores

. b

N ~

de minimos cuadrados de los coeficientes de regresion bo , bl > o by
Es mas comodo resolver las ecuaciones normales si ellas se expresan en notacion de

matriz. Eso permite presentar en forma compacta al modelo, los datos y los resuitados. En

notacion matricial la ecuacion (1), en términos de las observaciones, puede escribirse como

y=XB+¢
donde
b Loxy ox, Xy by &
yn 1 xnl an o x;k blr 6‘n

En general, y es un vector (n x 1) de las observaciones, X es una matriz (n x p) de los
niveles de las variables independientes, B es un vector (p x 1) de los coeficientes de

regresion, y €es un vector (n x 1) de los errores aleatorios.

Se desea encontrar el vector B de los estimadores de minimos cuadrados que minimice

S(B)=Y.(&) =¢'e=(y-XB)'(y- XB)

Notese que S(B) puede expresarse como

S(B)=y'y-B'X'y-y'XB+B'X'XB
=y'y-2B'X'y+B'X'XB

puesto que B’X’y es una matriz de (1 x 1), es decir, un escalar, y su transpuesta (B’X’y)’ =

»’XB es el mismo escalar. Los estimadores de minimos cuadrados deben de satisfacer
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Método de minimos cuadrados ordinarios

oS

B X' y+2X'XB=0
3B|; Y

que se simplifica a

X'XB =X’y

LLas ecuaciones anteriores son las ecuaciones normales de minimos cuadrados. Ellas son
idénticas a las primeras. Para resolver estas igualdades, se multiplica ambos lados por la

inversa de XX, de tal modo, el estimador de minimos cuadrados de B es

B =(X'X)'Xy
siempre y cuando exista la matriz inversa (X’X)™". Lo anterior se cumple si los regresores
son linealmente independientes, esto es, si ninguna columna de la matriz X es una

combinacion lineal de las demas columnas.

Es facil ver que la forma matricial de las ecuaciones normales es idéntica a la forma

escalar. Asf la forma completa es

i

T

i
(Wb

™M
o~
s
Z
™M
—_—
:_'><N
o
M
—
=
X
(%]
N—
—
R
=
e
p—
._.Qq >
o~
x
<
N—

3
3

3
Q>

3

Si se efectua la multiplicacion matricial indicada, resultara la forma escalar de las
ecuaciones normales. En esta forma es facil ver que X’X es una matriz simétrica (p x p) y
X’y es un vector columna (p x 1). Adviértase la estructura especial de X’X. Los
componentes de |la diagonal de X’X son las sumas de cuadrados de los elementos en las
columnas de X, y los términos fuera de la diagonal son las sumas de los productos
cruzados de las columnas de X. Asimismo, nétese que los integrantes de X’y son las
sumas de los productos cruzados de las columnas de Xy las observaciones {y;}.
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El modelo ajustado de regresion que corresponde a los niveles de las variables

independientes es y = X B . En notaci6n escalar, el vector de valores ajustados y, es

Ji=b,+) b x, i=1,2,..,n
i=1

A.4. PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES DE REGRESION
LINEAL MULTIPLE

Las propiedades estadisticas del estimador de minimos cuadrados se demuestran con

facilidad. Se examinara primero el sesgo:

~

E(B)=E[(x'x)" X'y|=E[(x'X)" X'(XB+¢)]

=E[(X'X)" X' XB+(X'X)" X'¢|=B

porque E(&) =0y (X’X)"'X’X = 1. Entonces B es un estimador insesgado de B.

La propiedad de varianza de B se expresa con la matriz de covarianza

Cov(B)=E{ B-£(B)| B-£(B)]]

que es una matriz simeétrica de (p x p), cuyo j—€simo elemento diagonal es la varianza de

bj. y cuyo (ij)—€simo componente fuera de ésta, es la covarianza entre b, y bj. .

La covarianza de la matrizde B es

Cov(B)=0"(X'X)"

Por ende, si se hace C = (X’X)™", la varianza de bj_ es O'Zij , ¥ la covarianza entre b,y bj

2
esaCy..
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ANEXO B

RESULTADOS EMITIDOS POR EL PROGRAMA
STATISTICA DE LOS CASOS PRACTICOS

B.1. LEY DE OKUN EN MEXICO

Tabla B.1 Resumen del modelo

- 5 . Error estandar de Estadistica
R R R” gjustada la estimacioén Durbin-Watson
0.5240 | 0.2745 0.2631 0.9489 0.2440

Predictores: (Constante), PIB
Variable dependiente: DESEMPLEO

Tabla B.2 ANOVA

Sumage | osse | Cusrato | o) signicancia
Regresion 21.7989 1 21.7979 24.2105 0.0000
Residual 57.6223 64 0.9003
Total 79.4202 65

Predictores: (Constante), PIB
Variable dependiente;: DESEMPLEO

Tabla B.3 Coeficientes

Coeficientes Error Coeficientes
ordinarios . estandarizados | t (64) | Significancia
B estandar Beta
(Constante) 0.0394 0.1632 241232 0.0000
PIB -0.1977 0.0402 —0.5239 —4.9204 0.0000

Variable dependiente: DESEMPLEO
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Prondsticos mediante andlisis de regresion

Tabla B.4 Residuales

.. .. . Desviacion

Minimo Maximo Media estandar n
Valor pronosticado 2.4537 5.1619 3.3756 0.5791 66
Valor pronosticado -15919 | 3.0845 0.0000 1.0000 66
estandarizado
Error estandar del valor 0.1168 | 0.3814 0.1560 0.0548 66
pronosticado
Valor pronosticado 23938 | 4.9811 3.3650 0.5551 66
ajustado _
Residual -1.6107 2.4335 7.54x107'® 0.9415 66
Residual estandarizado -1.6975 2.5650 0.0000 0.9920 66
Residual PRESS —-1.7214 2.7092 0.0106 0.9875 66
Distancia Mahalanobis 0.0004 9.5144 0.9848 .1.8180 66
Distancia de Cook 0.0000 0.6194 0.0255 0.0800 66

B.2. INFLACION EN MEXICO

Tabla B.5 Resumen del modelo con 69 datos

Estadisticos Valor
R 0.798299
R? 0.637282
R? ajustada 0.626291
F(2, 66) 57.979766
Significancia 0.000000
Error estandar de la estimacion 23.576377
Durbin - Watson 0.286119

Predictores: (Constante), PIB, M,
Variable dependiente: INFLACION
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Resultados emitidos por el programa STATISTICA

Tabla B.6 ANOVA

Grados de . Signifi—
Suma de cuadrados libertad Cuadrado medio| F(2, 66) cancia
Regresion 64455.589561 2 32227.794781 | 57.979767 | 0.000000
Residual 36685.805830 66 555.845543
Total 101141.395392 68
Predictores: (Constante), PIB, M,
Variable dependiente: INFLACION
Tabla B.7 Coeficientes
Error Error Signifi-
BETA estandar B estandar de t (66) cancia
de BETA B _
Constante 10.977133 4.801593 2.286144 | 0.025463
M; 0.768681 | 0.075038 | 0.797358 0.077837 10.243950 | 0.000000
PIB —-0.365091 | 0.075038 |-4.889548 1.004954 —4.865445 | 0.000007
Tabla B.8 Correlacion de los coeficientes
PIB M,
Correlaciones PIB 1.000000 -0.154791
M, —0.154791 1.000000
Covarianzas PIB 1.009932 -0.012108
M, —-0.012108 0.006059
Variable dependiente: INFLACION
Tabla B.9 Residuales
. . . Desviacion
Minimo Maximo Media estandar n
Valor pronosticado —7.3555 | 109.0990 29.3516 30.7880 69
Valor pronosticado
estandarizado -1.1923 2.5902 0.0000 1.0000 69
Error estandar del valor
pronosticado 2.8673 9.5287 4.6409 1.6332 69
Valor pronosticado
ajustado _—8.2141 103.9280 |  29.1341 30.4892 69
Residual -73.6062 | 68.8089 |-1.157x107" 23.2265 69
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Prondsticos mediante analisis de regresion

Minimo Maximo Media D:;\ggg:;n n
Residual estandarizado | —-3.1222 2.9186 0.0000 0.9850 69
Residual PRESS -81.6102 78.2438 0.2176 25.1818 69
Distancia Mahalanobis 0.0203 10.1222 1.9710 2.3280 69
Distancia de Cook 0.0000 0.4427 0.0293 0.0800 69

Tabla B.10 Resumen del modelo con 56 datos transformados

Estadisticos Valor
R 0.818441
R? 0.669846
R? ajustada 0.657387
F(2, 66) 53.765573
Significancia 0.000000
Error estandar de la estimacion 6.617257
Durbin — Watson 1.522605

Predictores: (Constante), PIB, M1
Variable dependiente: INFLACION

Tabla B.11 ANOVA

Suma de cuadrados Gr'ados de Cuadrado medio| F(2, 66) S'gmf.'_
libertad cancia
Regresién 4708.583754 2 2354.291877 | 53.765572 | 0.000000
Residual 2320.768903 53 43.788093
Total 7029.352658 55
Predictores: (Constante), PiB, M1
Variable dependiente: INFLACION
Tabla B.12 Coeficientes
Error Error Signifi-
BETA estandar B estandar de t (53) cagncia
de BETA B '
M, 0.834093 | 0.082560 | 0.835566 | 0.082706 10.102822 | 0.000000
PIB -0.429243 | 0.082560 |—-2.785085| 0.535682 —-5.199137 | 0.000003
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