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1. Introduccién

Las redes sociales estan establecidas en la cultura universal de hoy dia. Por un lado
debido a la presencia global de redes sociales ampliamente seguidas® y por otro lado
al tiempo que le destinan sus usuarios. Asi, segun iRedes (2013) el Mapa iRedes
(version 111)? sefiala que existen 101 redes sociales® con més de 10 millones de
usuarios alrededor del mundo. En tanto, comScore (2012) indica en noviembre de
2012 que los paises que integran el top 10 en cantidad de horas dedicadas a usar redes
sociales al mes registran un uso igual o superior a 7,5 horas promedio. Destacan
especialmente los casos de Argentina y Brasil que segin comScore (2012)
representan respectivamente el primer y segundo puesto de esa clasificacion. Brasil
de acuerdo a comScore (2012) destina al mes 9,7 horas promedio. Mientras, la
Argentina es el lider mundial con promedio de 9,8 horas invertidas al mes en redes
sociales. Segin comScore (2012) dicho estudio se realiz6 con mayores de 15 afios
que se conectaron desde una computadora de escritorio en su casa o trabajo. Por esa
razén conforme a Crettaz, J. (2013) Zuzenberg (2013)* sefiala que si se considera el
consumo desde mdviles el tiempo que los argentinos invierten en dichas redes seria

superior.

Entre las diversas redes sociales existentes iRedes (2013) destaca a Facebook como la
principal del mundo con mas de 1 billon (1.060 millones) de usuarios. De acuerdo a
Cosenza, V. (2013) esta red social también lidera el mercado argentino. Al respecto

Crettaz (2013) afirma

L En este estudio cada red social con 10 millones de usuarios 0 mas se considera ampliamente seguida.

2 La cursiva es nuestra.

® La cantidad serfa mayor al contar las redes sociales con menos de 10 millones de usuarios en el mundo.
4 Alejandro Zuzenberg es el director de Facebook Argentina.


http://www.lanacion.com.ar/1545951-facebook-lanza-su-propio-buscador-para-competir-con-google

[Segun] (...) Zuzenberg (...) algo mas de 20 millones de argentinos, la mitad de la
poblacién, usan (...) [esa] red social para publicar, compartir o dar un "like"
(valorar positivamente) textos, fotos o videos propios o de sus contactos. Eso
equivale al 65% de los 31,1 millones de usuarios de Internet en el pais.

No obstante, en la Argentina el uso masivo de Facebook no es novedad. Esta
herramienta virtual no solo ha sido utilizada afios atras por particulares sino también
por politicos fuera y dentro del marco de campafias electorales. Asi, en las elecciones
legislativas de 2009 los candidatos argentinos utilizaron esta tecnologia como nunca
antes en una campafa electoral. De acuerdo a Erbin, A. (2009) Facebook se
constituyd en una de las redes sociales protagonistas en las estrategias de los
aspirantes al voto argentino. Los casos mas destacados conforme a Erbin (2009)
fueron los de Francisco de Narvaez, Margarita Stolbizer y Martin Sabatella. Segun
Erbin (2009) aunque dichos candidatos no apelaron al recurso de interaccion con la
poblacion que ofrece la web 2.0, usaron activamente sus cuentas en Facebook. Tras
celebrarse dichas elecciones el uso de Facebook se popularizd en la politica
argentina. A partir del segundo semestre de 2009 el interés politico en esta
herramienta se hizo mas marcado y se consoliddé en 2010, afio que representd la
antesala de las campanfias electorales de 2011. En 2011 se realizé dos elecciones. Por
una parte las elecciones para Jefe de Gobierno de la Ciudad Auténoma de Buenos
Aires y por otra parte las elecciones presidenciales. Respecto a los afios anteriores en
ninguna de las dos se verificd un cambio en el modo de uso. Conforme a Nadal, H.
(2011) Erbin (s. f.) indica que nuevamente no se exploto la capacidad interactiva que
brinda la web 2.0. Sin embargo en esta oportunidad destaca una mayor participacion
de los distintos candidatos. Segun Todo Noticias [TN] (2011) en ambas elecciones

todos los candidatos, excepto el candidato a Jefe de Gobierno del Nuevo MAS


http://www.lanacion.com.ar/1558461-facebook-tiene-20-millones-de-usuarios-en-la-argentina

Illamado César Rojas, tuvieron presencia en Facebook. TN (2011) indica que en las
elecciones a Jefe de Gobierno contaron con una cuenta Facebook oficial los
candidatos Mauricio Macri (Propuesta Republicana - PRO), Daniel Filmus (Frente
Para la Victoria - FPV), Fernando Pino Solanas (Proyecto Sur), Jorge Telerman
(Frente Progresista Mas Buenos Aires), Silvana Giudici (Unién Civica Radical —
UCR), Ricardo Lopez Murphy (Partido Autonomista Nacional - PAN), Maria
Eugenia Estenssoro (Coaliciéon Civica — CC), Javier Castrilli (Accién Ciudadana -
AC), Luis Zamora ( Autodeterminacion y Libertad - AyL), Alejandro Biondini
(Alternativa Social - AS), Enrique Piragini (Alianza Frente de los Ciudadanos -
AFC), Jorge Todesca (Movimiento de Integracion y Desarrollo — MID), y Myriam
Bregman (Frente de Izquierda y de los trabajadores - FIT). Igualmente TN (2011)
sefiala que en las elecciones presidenciales también tuvieron una cuenta Facebook
oficial todos los candidatos excepto Jorge Altamira (Frente de lzquierda y de los
Trabajadores - FIT). En ese sentido segin TN (2011) estuvieron en Facebook
Eduardo Duhalde (Frente Popular - FP), Cristina Fernandez de Kirchner (Frente Para
la Victoria - FPV), Ricardo Alfonsin (Unién por el Desarrollo Social — UDeSo),
Hermes Binner (Frente Amplio Progresista — FAP), y Alberto Rodriguez Saa
(Compromiso Federal — CF), Elisa Carri¢ (Coalicién Civica — CC). En tanto, en 2013
se celebrd las elecciones legislativas a nivel provincial y nacional. En dicho
escenario, una vez mas, la interaccion que ofrece Facebook no fue explotada. No
obstante, segiin Agencia Nacional de Noticias [Télam] (2013) se mantuvo la amplia
participacion de los candidatos electorales. Como ejemplo segin Télam (2013)
destaca el caso de los candidatos a Diputado Nacional en la fase general de la

eleccion pues 91 de los 122 candidatos conto con presencia en Facebook.
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Como se observa, en la Argentina se puede destacar dos situaciones fundamentales en
torno a Facebook. Por un lado, el dominio de esa red social en el mercado argentino.
Por otro lado, la presencia generalizada de actores politicos en la misma
especialmente en tiempos de campafia electoral. Debido a ambas situaciones

Facebook representa una herramienta electoral a investigar.

En la Argentina existe un tipo de procedimiento al que en este estudio se denomina
Procedimiento de Medicion Face2.0>. Se trata de todo procedimiento que afirme o
sugiera implicitamente que puede determinar en una eleccion el éxito de la e-
campafa via Facebook, también entendida como camparia a través de esa red social.
Por un lado, esto puede ser midiendo el éxito de la e-campafia via Facebook de un
candidato electoral en especifico. Por otro lado, puede ser determinando el éxito de
una e-campafa via Facebook en sentido general, no asociada a un candidato en
particular. En este Gltimo caso se hard referencia al éxito de la e-campafia via
Facebook de un candidato y en el caso de la primera postura se hara alusion al éxito
de la e-campafia via Facebook de un candidato determinado. Segun el estado del arte
en la Argentina hay un solo Procedimiento de Medicion Face2.0 el cual se denomina
en esta investigacion Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina®.
Dado a que dicho procedimiento plantea implicitamente ser capaz de realizar la
mediciodn del citado éxito, es oportuno evaluar si puede determinarlo. Asimismo, méas
alla de los resultados de la evaluacion, conviene establecer un procedimiento que

supere al actualmente vigente.

® La cursiva es nuestra.
% Ibidem.
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2. Objetivos

2.1. Objetivos generales

1. Determinar la viabilidad del Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la

Argentina para medir el éxito de la e-campafia via Facebook de un candidato

electoral en particular.

2. Proponer un procedimiento superador que determine en un momento dado el éxito

de la e-campafia via Facebook de un candidato a Diputado que encabece la lista de

su partido en unas elecciones legislativas generales nacionales de la Argentina.

2.2. Objetivos especificos

1.1 Definir los criterios de aplicacion del Procedimiento de Medicion Face2.0

Existente en la Argentina.

1.2 Sefalar el aval cientifico de los criterios de aplicacion del Procedimiento de

Medicion Face2.0 Existente en la Argentina.

1.3 Indicar la pertinencia de los criterios de aplicacion del Procedimiento de

Medicion Face2.0 Existente en la Argentina.

1.4 Establecer la viabilidad del Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la

Argentina segun el aval cientifico y la pertinencia de sus criterios de aplicacion.
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2.1. Identificar las diferencias entre los criterios de aplicacion del Procedimiento de

Medicién Face2.0 Existente en la Argentina y los del Procedimiento Superador.

2.2. Detallar la manera en que el Procedimiento Superador debe emplearse.

3. Generalidades del Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la

Argentina y del Procedimiento Superador

José Fernandez-Ardaiz, Presidente de la Consultora Integral en Comunicacién
Aplicada (CICoA), es autor del Indice de medicién 2.0°. Conforme a Fernandez-
Ardaiz, J. (2010) dicho indice mide el éxito de una e-campafia, o campafia por
internet, de un candidato electoral en especifico®. Segin Fernandez-Ardaiz (2010) la
medicidn se realiza a partir de herramientas virtuales como Facebook, Twitter, entre
otras, en las que dicho politico participe. Dentro del marco de esta investigacion en el
caso puntual de Facebook la medicion se hace a través del Procedimiento de
Medicién Face2.0 Existente en la Argentina. Para eso dicho procedimiento cuenta
con los denominados Criterios de aplicacion del Procedimiento de Medicion Face2.0
Existente en la Argentina®. Los mismos se han constituido en este estudio en base a

varios términos. A saber:

e Exito de la e-campaiia via Facebook en el Procedimiento de Medicion Face2.0

Existente en la Argentina

" La cursiva es nuestra.

8 De acuerdo a Ferndndez-Ardaiz (2010) el Indice de medicién 2.0 puede medir el éxito de una e-campafia de
cualquier politico, candidato o partido politico. No obstante en esta investigacidn solo se asumira la e-campafia
de un candidato electoral para facilitar la comparabilidad con el procedimiento superador que se plantea en la
misma.

® La cursiva es nuestra.
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e Disefio de investigacion del Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en
la Argentina

e Uso de muestra o poblacién en el Procedimiento de Medicion Face2.0
Existente en la Argentina

e Muestra en el Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina

e Unidad de analisis del Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la
Argentina

e Poblacion de estudio del Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la
Argentina

e Tipo de muestra del Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la
Argentina

e Seleccion de los elementos muestrales del Procedimiento de Medicion
Face2.0 Existente en la Argentina

e Tamafio minimo muestral del Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente
en la Argentina

e Tamafio de la muestra del Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la
Argentina

e Técnicas de andlisis de datos del Procedimiento de Medicién Face2.0

Existente en la Argentina

En tanto, con la aspiracién de realizar la mencionada medicion de una mejor manera

este estudio propone un procedimiento superador, llamado de ahora en mas
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Procedimiento Superador’®. A esos fines, el mismo establece los llamados en esta

investigacion Criterios de aplicacién del Procedimiento Superador**. A saber son:

e Exito de la e-campafa via Facebook en el Procedimiento Superador
e Disefio de investigacion del Procedimiento Superador

e Uso de muestra o poblacion en el Procedimiento Superador

e Muestra en el Procedimiento Superador

e Unidad de andlisis del Procedimiento Superador

e Poblacion de estudio del Procedimiento Superador

e Tipo de muestra del Procedimiento Superador

e Seleccion de los elementos muestrales del Procedimiento Superador
e Tamafio minimo muestral del Procedimiento Superador

e Tamafio de la muestra del Procedimiento Superador

e Técnicas de analisis de datos del Procedimiento Superador

Como se aprecia los criterios de aplicacion son los mismos en ambos procedimientos
sin embargo los contenidos de cada uno varian entre si. En ese sentido a continuacion

se detallan dichas diferencias y se analiza la viabilidad de los referidos criterios.

4. Comparacién y viabilidad de los criterios de aplicacion tanto del
Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina como del

Procedimiento Superador

10| a cursiva es nuestra.
1 Ibidem.
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4.1. Exito de la e-campafia via Facebook

El término Exito de la e-campafia via Facebook en el Procedimiento de Medicion
Face2.0 Existente en la Argentina™ se desprende del concepto del Indice de medicién
2.0 llamado Exito de la e-campafia™. Este Gltimo conforme a Ferndndez-Ardaiz
(2010) cuenta con dos acepciones. La primera segun Fernandez-Ardaiz (2010) es el
funcionamiento de la e-campafia en las diferentes herramientas virtuales de un
candidato determinado. Desde esa perspectiva se deduce que la e-campafia seria
exitosa en funcién del rendimiento que la misma logre en las distintas herramientas
virtuales de un candidato puntual. En tanto, de acuerdo a Ferndndez-Ardaiz (2010) la
segunda acepcién es la cantidad de personas que se sume a trabajar fisica y
virtualmente en el proyecto politico en cuestion. Considerando estas dos definiciones
del Exito de la e-campafia se deduce que el Exito de la e-campafia via Facebook en el
Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina puede interpretarse
restringiendo el alcance de dichas acepciones al contexto de Facebook. Por un lado,
el Exito de la e-campafia via Facebook en el Procedimiento de Medicion Face2.0
Existente en la Argentina se define conceptualmente como el funcionamiento de la
referida e-campafa en la cuenta Facebook oficial/personal de un candidato dado. Por
otro lado, el Exito de la e-campafia via Facebook en el Procedimiento de Medicién
Face2.0 Existente en la Argentina se define conceptualmente como la adicién de una
cantidad de personas que trabajen fisica y virtualmente en el proyecto politico de un

candidato en particular.

12 |_a cursiva es nuestra.
13 1bidem.
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De esa manera la viabilidad del criterio Exito de la e-campafia via Facebook en el
Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina™ se aborda conforme
a sus dos acepciones. Por una parte figura la acepcion, denominada en este estudio,
Funcionamiento de la e-campafia en la cuenta Facebook oficial/personal de un
candidato electoral determinado. La misma no consta de aval cientifico ya que define
el Exito de la e-campafia via Facebook en base a variables y estandares de dichas
variables establecidos por el propio criterio sin poder demostrar la razén por la que
esas variables y sus respectivos estandares explican el éxito de la referida e-campafia.
Tampoco es pertinente pues es incoherente explicar el mencionado éxito en base a la
mediciéon aislada del funcionamiento de la e-campafia en la cuenta Facebook
oficial/personal de un candidato electoral especifico sin demostrar una relacion de
dependencia. Por otra parte se encuentra la acepcion llamada, en esta investigacion,
Cantidad de personas que se incorpore a trabajar fisica y virtualmente en el proyecto
politico de un candidato electoral dado. La misma no cuenta con aval cientifico pues
define al éxito de la e-campafia via Facebook en funcién de una variable sin ser capaz
de comprobar por qué dicha variable explica el éxito en cuestion. Igualmente, mas
alla de que esta acepcion no especifica el nimero de personas que deben sumarse al
proyecto politico del candidato para considerar la e-campafia via Facebook exitosa, se
considera que la misma no es pertinente. Eso se debe a que la adicion de un
determinado nimero de individuos al trabajo del proyecto de un candidato en
particular representa un indicador poco fiable de que la e-campafia via Facebook de
dicho politico sea exitosa. Mientras, el Exito de la e-campaiia via Facebook en el
Procedimiento Superador® se basa en la relacion entre dos factores. Por un lado, la

principal cuenta Facebook de los candidatos a Diputado que encabecen la lista de sus

1% LLa cursiva es nuestra.
15 1bidem.
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partidos en unas elecciones legislativas generales nacionales, en lo adelante también
denominados Candidatos a Diputado™®. En otras palabras la (s) variable (s) de la
referida principal cuenta Facebook que sea (n) utilizada (s) en el anlisis como
representacion de dicha cuenta. Por otro lado, la intencidn de voto de los candidatos a
Diputado en cuestién ya que si en un momento dado de una camparfia electoral se
releva apropiadamente dicha intencion se puede estimar los resultados electorales que
se obtendrian si la eleccion se celebrara ese dia. En ese sentido la experiencia en
camparias electorales a nivel mundial demuestra que cuando se releva adecuadamente
la intencion de voto a pocos dias de los comicios se logra una acertada prediccion de
los resultados electorales finales. Asi, al demostrar que la principal cuenta Facebook
de un candidato a Diputado, representada en el analisis por una o varias variables de
esa cuenta, influye'” sobre la intencién de voto se establece que la e-campafia via
Facebook del mismo es exitosa. De esa manera el Exito de la e-campafa via
Facebook en el Procedimiento Superador se define conceptualmente como la
influencia de la principal cuenta Facebook de un candidato a Diputado sobre la
intencidn de voto. En ese sentido se concluye que el criterio en cuestion goza de aval
cientifico pues define el Exito de la e-campafia via Facebook en base a una relacion
de dependencia estadisticamente comprobable. Igualmente se concluye que es
pertinente pues es coherente determinar el Exito de la e-campafa via Facebook en
funcion de la influencia de la principal cuenta Facebook de un candidato a Diputado

sobre la intencién de voto.

16| a cursiva es nuestra.
7 Ver definicion del término Influencia en el apartado Influencia.
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En tanto, ya que las recién detalladas definiciones conceptuales estan relacionadas
con los términos intencién de voto, electorado e influencia dichas terminologias se

abordan a continuacion.

4.1.1. Intencion de voto

En el Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina no se contempla
la intencion de voto pero tampoco es necesario que se considere. En cambio, en el
Procedimiento Superador la referida intencion de voto si es tenida en cuenta.
Diccionario de Ciencias Juridicas, Politicas y Sociales™® establece: “[Intencion es un]
proposito de conducta” (Osorio, 2007, p. 527). Igualmente Diccionario de Ciencias
Juridicas, Politicas y Sociales™ indica: “[Voto representa] (...) en los comicios el
parecer que se manifiesta (...) por medio de papeletas [o via electronica] (...) para
elegir a alguna persona (...) para determinados cargos (...)” (Osorio, 2007, p. 1027).
De esa manera Intencion de voto® implica en este estudio la opinién?' que emite el
electorado respecto a su propdsito de votar a un candidato para que ocupe un puesto
especifico. Por ende en el Procedimiento Superador la misma equivale a la opinion
que declare el electorado sobre su propdésito de votar para Diputado a un candidato
que encabece la lista de su partido en unas elecciones legislativas generales

nacionales de la Argentina.

18 |_a cursiva es nuestra.
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4.1.2. Electorado

Diccionario de Ciencias Juridicas, Politicas y Sociales?® afirma: “[Electorado es el]
conjunto de los electores de un pais o circunscripcion” (Osorio, 2007, p. 379). Al
respecto, Diccionario de Ciencias Juridicas, Politicas y Sociales® agrega: “[Los
electores son las personas] con derecho de sufragio” (Osorio, 2007, p. 379). En
procedimientos como los analizados en este estudio la variable Electorado®, bajo la
definicidn recién especificada, debe formar parte de la descripcion del Exito de la e-
campafia via Facebook. En ese sentido estd supuesta a figurar, explicita o
implicitamente, en la relacion de dependencia que sustenta al mencionado éxito. Esto
no sucede en el Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina pues
Fernandez-Ardaiz (2010) no basa en una relacion de dependencia ninguna de las dos
acepciones con que define el éxito en cuestion. En consecuencia, la variable
Electorado® no se presenta explicita ni implicitamente en la relacién de dependencia
requerida. Contrario pasa con el Procedimiento Superador en el cual el electorado
participa implicitamente en la relacion de dependencia que fundamenta al Exito de la
e-campafia via Facebook. Es decir, la relacion entre la principal cuenta Facebook de
un candidato a Diputado y la intencién de voto. La participacion implicita se debe a
que la variable dependiente en ese contexto esta constituida por la intencion de voto
del electorado, entendiendo Electorado®® como los individuos aptos para votar en

unas elecciones legislativas generales nacionales de la Argentina.

22| g cursiva es nuestra.
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4.1.3. Influencia

A los fines de este estudio el concepto Influencia?’ se define como la capacidad de
una o varias variables de alterar a otra. Igualmente en el ambito del Procedimiento
Superador dicho concepto representa la capacidad de la principal cuenta Facebook de
un candidato a Diputado de variar la intencion de voto del electorado en unas
elecciones legislativas generales nacionales de la Argentina. El estado del arte carece
de una clasificacion de los tipos de influencia en el marco de las redes sociales. Por
ende, en el Procedimiento Superador, se ha establecido diferentes tipos de influencia
segun las personas que se influya y la naturaleza de la relacion de dependencia. De
acuerdo a las personas que se influya la influencia puede ser Directa?®, Indirecta® y
Mixta®®. La primera, la influencia directa, se presenta cuando la principal cuenta
Facebook de un candidato a Diputado influye en los electores miembros de dicha
cuenta. La segunda, la influencia indirecta, se aprecia cuando la referida cuenta
influye en los electores que no son miembro de la misma. La tercera, la influencia
mixta, se observa cuando la mencionada cuenta influye tanto en los electores que son

miembro de la cuenta en cuestion como en los que no lo son. Segun la naturaleza de

la relacién de dependencia la influencia puede ser Lineal® o Intrinsecamente lineal®?.
La influencia lineal se verifica cuando un modelo de regresion lineal cumple con los
supuestos de dicho tipo de regresion. En dicho modelo la (s) variable (s)
independiente (s) es (son) la (s) variable (s) que representa (n) a la principal cuenta
Facebook de un candidato a Diputado y la variable dependiente es la intencion de

voto. Los mencionados supuestos se abordan en los apartados Supuestos del modelo

27| a cursiva es nuestra.
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en regresion lineal simple®® y Supuestos del modelo en regresién mdltiple®*. En tanto,
la influencia intrinsecamente lineal se presenta en un modelo de regresion no lineal
que luego de ser transformado a lineal satisface los mencionados supuestos. En ese
modelo también la (s) variable (s) independiente (s) es (son) la (s) variable (s) que
representa (n) a la principal cuenta Facebook de un candidato a Diputado y la variable
dependiente es la intencién de voto. Cabe destacar que el estado del arte no muestra
evidencia sobre relaciones no lineales no linealizables entre la intencién de voto y
otras variables. En tanto, Fernandez-Ardaiz (2010) no considera la variable Influencia
como parte del Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina lo cual
constituye un tema central. Esto asi, ya que en el contexto de este tipo de
procedimiento se precisa investigar si una o varias variables influyen en otra a fin de
determinar si la e-campafia es exitosa. Sin embargo, en el Procedimiento Superador
se asumira como Influencia® tnicamente la influencia mixta en su modalidad lineal o

intrinsecamente lineal.

4.2. Disefio de investigacion

“Disefio [es el] plan o estrategia que se desarrolla para obtener la informacion que se
requiere en una investigacion” (Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, y Baptista
Lucio, 2010, p. 120). “En la literatura sobre la investigacion cuantitativa es posible
encontrar diferentes clasificaciones de los disefios. En [el marco de este estudio se
adopta la clasificacion que agrupa los disefios en] investigacion experimental e

investigacion no experimental” (Hernandez Sampieri y otros, 2010, p. 121). “[En

33 |a cursiva es nuestra.
* Ibidem.
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relacion a la investigacion experimental] el término experimento tiene dos
acepciones, una general y otra particular” (Herndndez Sampieri y otros, 2010, p.
121). Hernadndez Sampieri y otros (2010) establecen que segun Babbie (2009) la
general consiste en realizar una accion y luego observar las consecuencias. “(...) [La
particular implica] un estudio (...) [donde] se manipulan intencionalmente una o mas
variables independientes (supuestas causas-antecedentes) para analizar las
consecuencias que la manipulacién tiene sobre una o mas variables dependientes
(supuestos efectos-consecuentes) dentro de una situacion de control (...)” (Hernandez
Sampieri y otros, 2010, p. 121). En cuanto a la investigacién no experimental
Hernandez Sampieri y otros (2010) establecen: “(...) [La misma] podria definirse
como [aquella] que se realiza sin manipular deliberadamente variables. (...) Lo que
[se hace] (...) es observar fendmenos tal como se dan en su contexto natural para

posteriormente analizarlos” (p. 149).

En tanto, “los disefios no experimentales se pueden clasificar en longitudinales y
transeccionales” (Herndndez Sampieri y otros, 2010, p. 151). “(...) [Los] disefos
longitudinales [implican] estudios que recaban datos en diferentes puntos del tiempo
para realizar inferencias acerca de la evolucidon, sus causas y (...) efectos”
(Hernandez Sampieri y otros, 2010, p. 158). “(...) [En cambio,] los disefios de
investigacion transeccional o transversal recolectan datos en un solo momento, en un
tiempo Unico” (Hernandez Sampieri y otros, 2010, p. 151). “A su vez, los disefos
transeccionales se dividen en tres: exploratorios, descriptivos y correlacionales-
causales” (Hernandez Sampieri y otros, 2010, p. 152). “El propésito de los disefios
transeccionales exploratorios es comenzar a conocer una variable o un conjunto de

variables, (...) un evento, una situacion, [a través de] (...) una exploracién inicial en
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un momento especifico” (Hernandez Sampieri y otros, 2010, p. 152). “Por lo general
se aplican a problemas de investigacion nuevos o poco conocidos” (Herndndez
Sampieri y otros, 2010, p. 152). Igualmente “los disefios transeccionales descriptivos
tienen como objetivo (...) ubicar en una o diversas variables a un grupo de personas u
otros seres vivos, objetos, situaciones, contextos, fendmenos, comunidades, y asi
proporcionar su descripcion” (Herndndez Sampieri y otros, 2010, pp. 152-153). “(...)
[Mientras, los disefios transeccionales correlacionales-causales] describen relaciones
entre dos 0 mas categorias, conceptos o variables en un momento determinado. A
veces, Unicamente en términos correlacionales, otras en funcion de la relacion causa-
efecto (causales)” (Hernadndez Sampieri y otros, 2010, p. 154). “Cuando [dichos
disefios] se limitan a relaciones no causales se fundamentan en planteamientos e
hipotesis correlacionales, del mismo modo cuando buscan evaluar vinculaciones
causales se basan en planteamientos e hipotesis causales” (Herndndez Sampieri y
otros, 2010, p. 155). De esa manera se observa que el Procedimiento de Medicién
Face2.0 Existente en la Argentina se basa en un disefio transeccional descriptivo pues
en el caso de las dos acepciones del Exito de la e-campafia via Facebook se limita a
medir variables en un momento especifico y a partir de dichos resultados establece si
la e-campafia fue exitosa. Asi, se concluye que el criterio Disefio de investigacion del
Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina®® consta de aval
cientifico ya que es un tipo de disefio reconocido en la metodologia de investigacion.
Igualmente se concluye que dicho disefio no es pertinente pues se restringe a medir
determinadas variables en un momento dado sin analizar la presencia de relacion
correlacional-causal entre ellas. En cambio, el Procedimiento Superador se

fundamenta en un disefio de investigacion transeccional correlacional-causal que

%6 | a cursiva es nuestra.
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permite determinar si una o varias variables influyen en otra lo cual define si la e-
campafa ha sido exitosa. En ese sentido se concluye que en el Procedimiento
Superador el criterio en cuestion goza de aval cientifico y es pertinente. Eso se debe a
que el mismo responde a un tipo de disefio cientificamente aprobado que habilita el

andlisis de una relacidn correlacional-causal entre variables.

4.3. Uso de muestra o poblacién

El Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina implica la
realizacion de un estudio poblacional. En ese sentido se debe tener en cuenta las
especificaciones desarrolladas a continuacion en los apartados Unidad de analisis®’ y
Poblacion de estudio®. De esa forma se concluye que en el Procedimiento de
Medicion Face2.0 Existente en la Argentina el criterio Uso de muestra o poblacién®
cuenta con aval cientifico pues la modalidad de investigacion poblacional es
reconocida en el contexto de la ciencia. Igualmente se concluye que el mencionado
criterio es pertinente pues la metodologia de la investigacion habilita al investigador a
estudiar a una poblacién en tanto se garantice el cumplimiento de las especificaciones
de dicha modalidad. En tanto, en el Procedimiento Superador solo se realiza el tipo de
estudio muestral. Eso se debe a que dicho procedimiento se basa en la utilizacion del
programa estadistico Statistical Package for the Social Sciences (SPSS, por sus siglas
en inglés) el cual segin Universidad de Antioquia (s. f.) solo realiza estimaciones de
las medidas de variacion. Asi, el andlisis de regresion lineal en SPSS debe
fundamentarse en datos muestrales a fin de estimar las referidas medidas de variacion

y, consecuentemente, lograr el anélisis deseado. Por ende, al basarse en una muestra,

37 LLa cursiva es nuestra.
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en el Procedimiento Superador se considera las especificaciones abordadas a
continuacion en los apartados Unidad de analisis®®, Poblacién de estudio®, Tamafio

12, Tamafio de la muestra *®, Tipo de muestra* y Seleccién de los

minimo muestra
elementos muestrales®. En ese sentido el criterio Uso de muestra o poblacién® en el
Procedimiento Superador cuenta con aval cientifico pues la modalidad de
investigacion muestral es reconocida en el contexto de la ciencia. lgualmente se
concluye que el mencionado criterio es pertinente pues la metodologia de la

investigacion habilita al investigador a utilizar una muestra en tanto se garantice el

cumplimiento de las especificaciones de dicha modalidad.

4.4. Muestra

“Para el proceso cuantitativo la muestra es un subgrupo de la poblacion de interés
sobre la cual se recolectaran los datos, y que tiene que definirse o delimitarse de
antemano con precision” (Hernandez Sampieri y otros, 2010, p. 173). Fernandez-
Ardaiz (2010) no detalla una definicion de muestra en la descripcion que hace del
Indice 2.0. Sin embargo no es necesario que lo haga pues no utiliza la modalidad de
estudio muestral en el Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina.
En ese sentido no se establece una conclusion respecto a la viabilidad del criterio
Muestra*’ en dicho procedimiento. En tanto, el Procedimiento Superador opera bajo
la definicién de muestra de Hernandez Sampieri y otros (2010). Por ende se concluye

que el criterio en cuestion consta de aval cientifico. Igualmente se concluye que es
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pertinente pues plantea disminuir la cantidad de casos a analizar en funciéon de

criterios cientificos.

4.5. Unidad de anélisis

Segun Hernandez Sampieri y otros (2010) a las unidades de andlisis también se les
conoce como casos o elementos. Conforme a Herndndez Sampieri y otros (2010)
dichos casos representan a los participantes, objetos, sucesos, u otros, que seran
relevados en el estudio. Asi, la unidad de analisis del Procedimiento de Medicion
Face2.0 Existente en la Argentina es la misma en el caso de las dos acepciones del
Exito de la e-campafia via Facebook. En ambos casos consiste en la cuenta Facebook
oficial/personal del candidato electoral que se desee investigar en un momento
determinado. Esto sugiere que Fernandez-Ardaiz (2010) se basa en la descripcion de
unidad de analisis que plantea Hernandez Sampieri (2010). Por ende en el contexto de
las dos acepciones del Exito de la e-campafia via Facebook el criterio Unidad de
analisis*® consta de aval cientifico. No obstante, siendo la unidad de anélisis del
Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina la cuenta Facebook
oficial/personal de un candidato puntual se concluye que dicho criterio no es
pertinente. Eso se debe a que esa perspectiva no considera el caso de los candidatos
que puedan tener varias cuentas oficiales/personales. En cambio, la unidad de analisis
del Procedimiento Superador es la principal cuenta Facebook de los candidatos a
Diputado que encabezan la lista de sus respectivos partidos en unas elecciones
legislativas generales nacionales de la Argentina. Asi, en el escenario del

Procedimiento Superador se concluye que el criterio Unidad de analisis*® goza de

%8 LLa cursiva es nuestra.
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aval cientifico dado a que responde a la definicién aportada por Hernandez Sampieri
y otros (2010). lgualmente se concluye que es pertinente. Eso se debe a que solo
puede existir una cuenta Facebook principal de los candidatos a Diputado que
encabezan la lista de sus respectivos partidos en unas elecciones legislativas
generales nacionales de la Argentina. Es decir, solo puede haber una cuenta Facebook
en la que dichos candidatos demuestren mayor participacion o, en caso contrario,
donde se verifique en mayor grado la relacion Cantidad de contactos o seguidores -
Participacion de personas>. De esa forma es exhaustiva la descripcién de unidad de

andlisis que adopta el Procedimiento Superador.

En este contexto conviene sefialar que tanto en el Procedimiento de Medicion Face2.0
Existente en la Argentina como en el Procedimiento Superador la unidad de analisis
estd compuesta por dos factores en comin denominados Candidato™ y Cuenta
Facebook®®. Ya que segln el procedimiento ambos factores difieren entre si es
oportuno comparar por un lado las terminologfas Candidato electoral®® y Candidato
|55

a Diputado®, y por otro lado los conceptos Cuenta Facebook oficial/personal® y

Principal cuenta Facebook®®.

En cuanto a la primera comparacion se destaca lo siguiente. Diccionario de Ciencias
Juridicas, Politicas y Sociales®’ sefiala: “[Un candidato es una] persona que pretende
alguna dignidad, honor o cargo” (Osorio, 2007, p. 151). Considerando cualquiera de

las dos acepciones del Exito de la e-camparia via Facebook en el Procedimiento de

%0 |a cursiva es nuestra.
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Medicién Face2.0 Existente en la Argentina®® un candidato electoral puede ser
cualquier persona que dispute una eleccion electoral. En cambio, el Procedimiento
Superador se enfoca solo en la campafia correspondiente a unas elecciones
legislativas generales nacionales. En ese sentido el término Candidato a Diputado®®
representa a toda persona que dispute un cargo como Diputado y encabece la lista de
su partido en unas elecciones legislativas generales nacionales de la Argentina.
Respecto a la segunda comparacion se resalta lo siguiente. En el marco de ambas
acepciones del Exito de la e-campafia via Facebook en el Procedimiento de Medicion
Face2.0 Existente en la Argentina®® Fernandez-Ardaiz, J., y Doria, A. (2011) indican
que debe elegirse la cuenta que el candidato declare como oficial, la suya personal,
sefialando a las demas cuentas restantes, si existieran, como apdcrifas. Dicha cuenta
puede tratarse de un Perfil privado®™ o de un Perfil pablico®. En un perfil privado
solo se admite el acceso a un total de 5.000 amigos o contactos. En un perfil publico,
también llamado P&gina®™ o Fanpage®, se permite que un nimero ilimitado de
personas tenga acceso a la informacion que se presenta en el mismo. Si los visitantes
desean pueden cliquear sobre el botén Me gusta esto®™ y convertirse en fans o
seguidores. Mientras, en el Procedimiento Superador se utiliza el término Principal
cuenta Facebook®. De esa manera se hace referencia a la principal cuenta Facebook
de los candidatos a Diputado dentro de las varias cuentas que los mismos puedan

tener. En este estudio la referida cuenta principal también consta de las caracteristicas

recién atribuidas a una cuenta Facebook.
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4.6. Pablacion de estudio

La poblacién o universo se refiere al conjunto total de elementos de estudio que
cumplen con las caracteristicas de la unidad de analisis. En ese sentido de acuerdo a
Hernandez Sampieri y otros (2010) luego de definir la unidad de analisis se delimita
la poblacion de interés. “Las poblaciones deben situarse claramente en torno a sus
caracteristicas de contenido, de lugar y en el tiempo” (Hernandez Sampieri y otros,

2010, p. 174).

En el Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina no se brinda una
definicidn de poblacion. Sin embargo se observa que sus acepciones, Funcionamiento
de la e-campafa en la cuenta Facebook oficial/personal de un candidato electoral
especifico y Cantidad de personas que se incorpore a trabajar fisica y virtualmente en
el proyecto politico de un candidato electoral dado, restringen su poblacién a un
unico candidato electoral. Por ende se concluye que el criterio Poblacion de estudio
en el Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina®’ goza de aval
cientifico pues se asume que adopta la definiciébn de Poblacion descrita por
Hernandez Sampieri y otros (2010). Igualmente se concluye que es pertinente pues
contempla a un solo candidato electoral al aplicar el procedimiento en cuestién. En
tanto, en el marco del Procedimiento Superador la poblacién estara compuesta por la
principal cuenta Facebook de los candidatos a Diputado que encabecen la lista de su
partido en un momento dado de unas elecciones legislativas generales nacionales de
la Argentina. Asi, se concluye que el criterio Poblacion de estudio en el

Procedimiento Superador® consta de aval cientifico pues define Poblacién® segin
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Hernandez Sampieri y otros (2010). Igualmente se concluye que el referido criterio es
pertinente ya que considera posibles casos a analizar a todos los que cumplan con las

caracteristicas de interés previamente establecidas.

4.7. Tamafio minimo muestral

Conforme a Soper, D. (2006) para lograr estimaciones confiables a través del modelo
de regresion se requiere determinar el tamafio minimo que debe tener la muestra que
se analizara. Soper (2006) indica que dicho tamafio minimo se puede obtener a partir
de los factores: Tamario de efecto, potencia de la prueba, nivel de significancia y

numero de variables independientes que se pretenden considerar en el analisis.

Segin Morales Vallejo, P. (2012) el tamafio de efecto consiste en la magnitud o
importancia de la diferencia entre la media de dos grupos. Asi, la diferencia de las
medias puede resultar significativa pero no necesariamente grande o importante.
Conforme a Morales Vallejo (2012) la férmula bésica del tamafio de efecto, d, se
calcula dividiendo la diferencia de las medias de dos grupos entre la desviacion
estandar de uno de dichos grupos. Para interpretar el resultado Morales Vallejo
(2012) sefiala que es comun valerse de las orientaciones propuestas por Cohen quien

propone lo siguiente:

e Efecto pequefio - Entorno ad = 0,20.
e Efecto moderado - En torno a d = 0,50.

e Efecto grande - En torno a d = 0,80.

89 | a cursiva es nuestra.
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En ese sentido cuando se desea calcular el tamafio minimo muestral, el tamafio del
efecto debe estimarse utilizando el criterio de 0,20 (efecto pequefio) a modo de

garantizar un mayor nimero de casos.

En tanto, Bono, R., y Arnau, J. (1995) afirman que cuando se aplica una prueba
estadistica existe la posibilidad de cometer un error de Tipo Il, o sea, de aceptar la Ho
cuando es falsa. Dicha probabilidad se denota 1-%. Asi, Bono y Arnau (1995) sefialan

(...) La potencia de una prueba es el complemento de la probabilidad de un error
Tipo Il (1-B). (...) Cohen (1992) propone por convencion una potencia de 0,80 (o
sea, B = 0,20). Un valor sustancialmente inferior a 0,80 implicaria un gran riesgo
de incurrir en un error de Tipo Il y un valor superior exigiria una muestra muy

grande, fuera de los recursos del investigador (p. 194).

Igualmente Bono y Arnau (1995) establecen que también existe la posibilidad de
cometer un error de Tipo I, es decir de rechazar la Hyo cuando es verdadera. Dicha
probabilidad se denota 1- a. Bono y Arnau (1995) indican que se puede utilizar un

valor de significancia de 0,05 a los fines de determinar el tamafio de la muestra.

En tanto, la cantidad de variables independientes dependera de cuéntas variables se

pretende analizar en el modelo.

Asi, para determinar el tamafio minimo de la muestra se puede emplear los valores
arriba descritos para tamafio de efecto, potencia de la prueba y nivel de significancia,
en adicion al nimero de variables independientes que se busque incluir en el modelo.
Se puede facilmente ingresar dichos valores a una calculadora virtual del tamafio de
muestra para regresion y obtener el tamafio minimo adecuado que se permite

seleccionar. Se recomienda realizar tal calculo utilizando la calculadora virtual que se
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presenta en la pagina web de Daniel Soper a la cual se accede a través del enlace:

http://www.danielsoper.com/statcalc3/calc.aspx?id=1. Cabe destacar que The

University of Texas at Austin (s. f.) indica que se debe procurar una relacién de
aproximadamente 15 a 20 casos por variable independiente. Esto se cumple al
calcular el referido tamafio minimo en base a los valores recomendados,
especialmente cuando se considera 1 solo predictor pues en ese escenario se plantea
estudiar como minimo 41 casos. En tanto, segun Wilderdom (s. f.) Francis (2007)
establece que idealmente la muestra debe tener un tamafio minimo de al menos 100
casos. No obstante, dicha postura no es inflexible. Asi, si no se puede cumplir con
estudiar por lo menos 100 casos se puede recurrir al célculo del tamafio minimo

muestral que se establece al inicio de este apartado.

De esta manera, se observa que en el caso del Procedimiento de Medicion Face2.0
Existente en la Argentina no corresponde calcular un tamafio minimo de muestra pues
el mismo no contempla analisis de regresién alguno. Asi, respecto a dicho
procedimiento no se emite conclusién respecto a la viabilidad del criterio Tamafio
minimo muestral del Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina™.
Por el contrario, en el Procedimiento Superador si. Por ende en cuanto a la viabilidad
del criterio Tamafio minimo muestral para realizar el andlisis de regresion en el
Procedimiento Superador’ se concluye que el mismo consta de aval cientifico. Eso
se debe a que dicho criterio se basa en lineamientos cientificamente reconocidos.
Igualmente se concluye que el referido criterio es pertinente dado a que cuando se
realiza un analisis de regresion corresponde determinar el tamafio minimo de la

muestra segun las especificaciones descritas en este aparatado.

" La cursiva es nuestra.
™ Ibidem.
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4.8. Tamano de la muestra

De acuerdo a Pita Fernandez (1996) cuando se desea estimar una media y la
poblacion es finita, o sea que se conoce el total de la misma, la férmula para calcular

el tamafio de muestra es:

WD
,12 = (4
dP*[(W-1)+22*g?

Pita Fernandez (1996) indica que en dicha férmula:

e N = Cantidad de elementos de la poblacion.

e Z = Nivel de confianza. Los valores mas comunes son 95% que equivale a z
= 1,96 y 99% que es equivalente a z = 2,58. Esos valores Z criticos se
obtienen de las tablas del &rea de la curva normal.

e S§? = Varianza de la variable principal. En el marco del Procedimiento

Superador si la misma es desconocida se puede considerar obtenerla de
estudios previos o de lo contrario se utiliza S = 0,25 con lo que se

maximiza el tamafio muestral.

e d = Precision deseada para el estudio. Es comun utilizar 0,03 (equivalente a

3%) 6 0,05 (igual a 5%).
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Ferndndez-Ardaiz (2010) no indica en la descripcién del Indice 2.0 cémo calcular el
tamafo de la muestra. Sin embargo tampoco es necesario que lo haga ya que el
Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina implica un censo. Por
eso no se establece una conclusion en torno a la viabilidad del criterio Tamafo de la
muestra del Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina’®. No
obstante, la férmula presentada al inicio de este apartado es aceptada en el contexto
de la ciencia y es la utilizada en el Procedimiento Superador. Por ende en cuanto a la
viabilidad del criterio Tamafio de la muestra en el Procedimiento Superador’ se
concluye que el mismo goza de aval cientifico. Asimismo, se concluye que el referido
criterio es pertinente ya que un estudio como el presente cumple las especificaciones
para emplear la formula que segin Pita Ferndndez (1996) plantea. Al respecto, el

Procedimiento Superador:

e Se basa en una poblacion finita compuesta por la principal cuenta Facebook
de los candidatos a Diputado que encabecen la lista de su partido en unas

elecciones legislativas generales nacionales de la Argentina.

e Consta de una variable principal cuantitativa la cual se denomina Exito de la
e-campafia via Facebook de un candidato a Diputado que encabece la lista de
su partido en unas elecciones legislativas generales nacionales de la Argentina
(el porcentaje de la intencién de voto que es explicado por el modelo que se

construya).

"2 LLa cursiva es nuestra.
3 |hidem.
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4.9. Tipo de muestra

Segun Herndndez Sampieri y otros (2010) las muestras se pueden clasificar en dos
grupos: las muestras no probabilisticas y las muestras probabilisticas. “En las
muestras no probabilisticas la eleccion de los elementos no depende de la
probabilidad (...) sino que depende del proceso de toma de decisiones de un
investigador o de un grupo de investigadores” (Herndndez Sampieri y otros, 2010, p.
176). “[En cambio] en las muestras probabilisticas todos los elementos de la
poblacion tienen la misma probabilidad de ser escogidos (...) por medio de una
seleccion aleatoria (...) de las unidades de analisis” (Hernandez Sampieri y otros,
2010, p. 176). Conforme a Hernandez Sampieri y otros (2010) las muestras
probabilisticas son clave en los disefios de investigacion transeccionales, tanto
descriptivos como correlacionales-causales, en los que se desea estimar ciertas
variables en la poblacion. Segin Hernandez Sampieri y otros (2010) dichas variables
se miden y analizan con pruebas estadisticas en una muestra que se supone que es
probabilistica. De acuerdo a Herndndez Sampieri y otros (2010) para lograr que una
muestra sea probabilistica se necesita calcular un tamafio de muestra representativo
de la poblacién y seleccionar los casos, también denominados elementos muestrales,
de modo que en principio todos tengan la misma posibilidad de ser elegidos. En el
Procedimiento Superador se emplea el tipo de muestra denominado Muestra
probabilistica estratificada’®. Conforme a Hernandez Sampieri y otros (2010) se trata
una muestra probabilistica en la que se considerara segmentos o grupos de la

poblacion, también llamados estratos. Por ejemplo, Hernandez Sampieri y otros

™ La cursiva es nuestra.
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(2010) sefialan que estratos de la variable grado de nivel de estudios pueden ser

preescolar, primaria, secundaria, bachillerato, universidad (o equivalente) y posgrado.

Segun Hernandez Sampieri y otros (2010)

Kish (1995) afirma que, en un numero determinado de elementos muestrales n =
Y 'nh, la varianza de la media muestral (...) [de y] puede reducirse al minimo si el
tamafio de la muestra para cada estrato es proporcional a la desviacion estandar

dentro del estrato.
Esto es,

>fh =n/N = ksh
En donde la muestra n sera igual a la suma de los elementos muestrales nh. Es
decir, el tamafio de n y la varianza de (...) [la media de y] pueden minimizarse si
calculamos “‘submuestras” proporcionales a la desviacion estandar de cada
elemento en un determinado estrato. Esto es:

fh = nh/Nh = ksh

En donde nh y Nh son muestra y poblacion de cada estrato, y sh es la desviacion

estandar de cada elemento en un determinado estrato. Entonces tenemos que:
ksh =n/N

(...) De esta manera el total de la subpoblacion se multiplicara por esta fraccion

constante para obtener el tamafio de la muestra para el estrato. Al sustituirse

tenemos que (p. 181):

(Nh) (fh) = nh

Para representar la aplicacion de ese tipo de muestra en un ejemplo Hernandez
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Sampieri y otros (2010) proponen

(...) Supongamos que pretendemos realizar un estudio con directores de recursos
humanos para determinar su ideologia y politica respecto a como tratan a los
colaboradores de sus empresas. Imaginamos que nuestro universo es de 1.176
organizaciones con directores de recursos humanos. (...) Determinamos que el
tamafo de la muestra necesaria para representar a la poblacion seria de n = 298
directivos. Pero supongamos que la situacion se complica y que debemos
estratificar esta n con la finalidad de que los elementos muestrales o las unidades
de analisis posean un determinado atributo. En nuestro ejemplo este atributo

podria ser el giro de la empresa. (...) {Qué muestra necesitaremos para cada

estrato? (p. 181)

ksh = n/N = 298/1.776 = 0,2534

La tabla 1 muestra el total de casos que se deberia relevar segun cada estrato. En la
misma, por ejemplo, se observa que conforme a Hernandez Sampieri y otros (2010)
el total de directores de empresas extractivas es igual a 53 directivos. Segln
Hernandez Sampieri y otros (2010), dado a que la fraccion constante es de 0,2534, la

cantidad de casos que corresponde relevar en ese estrato es de 13 directores.
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Tabla 1. Casos a relevar por estrato en el ejemplo de los directivos de recursos humanos”

Total poblacion
Estrato . .
. Directores recursos humanos del giro (fh) =0,2534 Muestra
por giro
(Nh) (fh) =nh
1 Extractivo y siderirgico 53 13
2 Metal-mecénicas 109 28
3 Alimentos, bebidas y tabaco 215 55
4 Papel y artes gréaficas 87 22
5 Textiles 98 25
6 Eléctricas y electrodomésticas 110 28
7 Automotriz 81 20
8 Quimico-farmacéutica 221 56
9 Otras empresas de transformacion 151 38
10 Comerciales 51 13

Fernandez-Ardaiz (2010) en la descripcion que hace del Indice 2.0 no sefiala que
apela a un tipo de muestra dado pues no trabaja con poblacién. En ese sentido no se
establece una conclusion respecto a la viabilidad del criterio Tipo de muestra del
Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina’®. En cambio, en el
Procedimiento Superador se opera en base a una muestra probabilistica estratificada.
Asi, queda a criterio de quien dirige la investigacion definir los estratos en funcion de
los subgrupos que considere importante para el estudio. Por ende en cuanto a la
viabilidad del criterio Tipo de muestra del Procedimiento Superador’’ se concluye
que el mismo consta de aval cientifico ya que recurre a un tipo de muestra

cientificamente aprobado. Igualmente se concluye que el mencionado criterio es

> Adaptado de Metodologia de la investigacion, (p. 182), por R. Hernandez Sampieri, C. Fernandez Collado y P.
Baptista Lucio, 2010, Perd: McGraw-Hill. Derechos reservados 2010 por McGraw-Hill/Interamericana Editores,
S.A.deC.V.

"8 La cursiva es nuestra.

 Ibidem.
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pertinente debido a que la poblacion de estudios como el presente se puede segmentar

en subgrupos a fin de obtener una muestra probabilistica.

4.10. Seleccién de los elementos muestrales

Respecto a la Seleccién sistematica de elementos muestrales’® Hernandez Sampieri y
otros (2010) establecen

Este procedimiento (...) implica elegir dentro de una poblacion N un numero de
elementos a partir de un intervalo K. Este ultimo (K) es un intervalo que se va a
determinar por el tamafio de la poblacién y el tamafio de la muestra. De manera
que tenemos que K = N/n, en donde K = un intervalo de seleccion sistemética, N =

la poblacion y n = la muestra.

llustremos los conceptos anteriores con un ejemplo. Supongamos que se quiere
hacer un estudio que pretende medir la calidad de la atencion en los servicios
proporcionados por los médicos y las enfermeras de un hospital. Para tal efecto
consideremos que los investigadores consiguen grabaciones de todos los servicios
efectuados durante un periodo determinado. Supongamos que se hayan filmado
1.548 servicios (N). (...) Determinamos que se necesitan 307,9 (308) servicios
para evaluar (con un error maximo de 5%, nivel de confianza de 95% y un

porcentaje estimado de 50% para la muestra).

Si necesitamos una muestra de n = 308 episodios de servicio filmados, se utiliza

para la seleccion el intervalo K, donde:
K = N/n =1.548/308 = 5,0259, redondeado =5
El intervalo 1/K = 5 indica que cada quinto servicio 1/K se seleccionara hasta

completar n = 308. La seleccidn sistematica de elementos muestrales 1/K se puede

utilizar al elegir los elementos de n para cada estrato (...).

8 |a cursiva es nuestra.
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(...) Siguiendo nuestro ejemplo, no comenzaremos a elegir de los 1.548 episodios,
el 1,6, 11, 16..., sino que procuramos que el inicio sea determinado por el azar.
Asi, en este caso, podemos tirar unos dados y si en sus caras muestran 1, 6, 9,
iniciaremos en el servicio 169, y seguiremos 174, 179, 184, 189... 1/K... y

volveremos a empezar por los primeros si es necesario (pp. 184 - 185).

Ferndndez-Ardéiz (2010) en la explicacion que hace del Indice 2.0 no se refiere al
modo de seleccion de los elementos muestrales ya que opera con poblacion. En ese
sentido no se establece una conclusion respecto al criterio Seleccidn de los elementos
muestrales en el Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina’. En
cambio, en el Procedimiento Superador los elementos de la muestra se eligen a partir
de la Seleccién sistematica de elementos muestrales® segin las especificaciones
realizadas por Hernandez Sampieri y otros (2010). Por ende se concluye que el
criterio Seleccion de los elementos muestrales en el Procedimiento Superador®® goza
de aval cientifico. Asimismo, se concluye que el mencionado criterio es pertinente en
estudios como el presente se puede elegir los elementos muestrales en base a una

seleccidn sistematica sin inconvenientes.

4.11. Técnica de analisis de datos

k% el término

Como se menciond en el apartado Exito de la e-campafia via Faceboo
Exito de la e-campafia via Facebook en el Procedimiento de Medicién Face2.0
Existente en la Argentina® tiene dos acepciones. Asi, la denominada en este estudio

Técnica de andlisis de datos del Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la

" La cursiva es nuestra.
8 |hidem.
8 |hidem.
82 |hidem.
8 |hidem.
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Argentina® no se restringe a una sola técnica. Puede variar segtn la acepcion que se
desee investigar del mencionado éxito. Como dicho término proviene del concepto
Exito de la e-campafia® propio del Indice de medicién 2.0 conviene sefialar las
variantes en el contexto de ese indice. Al terminar de abordar lo relativo a tales
variantes se resume dicha informacion en los términos equivalentes y propios del
Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina®™. En ese sentido
Ferndndez-Ardéiz (2010) indica que la técnica de andlisis de datos utilizada para
medir el funcionamiento/rendimiento de la e-campafia consiste en un indicador. En
esta investigacion el mismo se denomina Indicador de funcionamiento de la e-
campafia®’. Dicha técnica de anlisis de datos cuenta con los denominados Criterios
de aplicacién del indicador de funcionamiento de la e-campafia®. Los mismos se
componen por los criterios llamados en este estudio Eleccion inicial de las variables
indicadoras®® y Ponderacion de las variables indicadoras®. En cuanto al primer
criterio, aunque no indica como, Fernandez-Ardaiz (2010) dice que en cada una de
las herramientas en las que participe el candidato que se desea investigar debe
determinarse cuéles variables han de medirse para conocer el Exito de la e-campafia.
En referencia al segundo criterio Fernandez-Ardaiz (2010) sefiala que las variables a
estudiar deben ponderarse en funcion de un sistema de ponderacion. A pesar de que
Fernandez-Ardaiz (2010) tampoco detalla dicho sistema indica que el mismo genera
como resultado un solo nimero entre todas las herramientas. Un intento para explicar

esa medicién se observa en los estudios Indice 2.0 Diputados 2010%* e Indice

8 | a cursiva es nuestra.
% |bidem.
% |bidem.
8 Ibidem.
% |hidem.
8 |hidem.
O Ihidem.
% Ihidem.
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Senadores Nacionales 2011%. Conforme a Fernandez-Ardaiz, J., y Doria, A. (2010) y
Ferndndez-Ardéiz y Doria (2011) se emplea un sistema que pondera las distintas
variables estudiadas con valores que oscilan entre 1 y 4. Segun Fernandez-Ardaiz y
Doria (2010) y Fernandez-Ardaiz y Doria (2011) en el mismo el puntaje 1 equivale a
las respuestas méas negativas y 4 a las méas positivas. De acuerdo a Fernandez-Ardaiz
y Doria (2011) el mencionado valor final se obtiene dividiendo la sumatoria de los
puntajes de cada pregunta entre la cantidad total de preguntas, logrando el promedio.
Fernandez-Ardaiz y Doria (2010) indican que ese indice 2.0 final debe oscilar en un
determinado rango para que una e-campafia se considere exitosa. Segun Fernandez-
Ardaiz y Doria (2011) dicho rango estaria constituido por valores comprendidos entre
3 y 4. Sin embargo el mencionado sistema de ponderacién queda poco claro al
considerar cobmo se ponderaria las distintas tematicas que Fernandez-Ardaiz y Doria
(2011) propone analizar. En ese sentido cabe destacar que la bateria de temas que
Fernandez-Ardaiz y Doria (2011) indagan en la investigacion Indice Senadores
Nacionales 2011% es distinta a la del estudio Indice 2.0 Diputados 2010%.
Fernandez-Ardaiz y Doria (2011) no aclaran a qué se debe la diferencia pero no
mencionan que el cuestionario utilizado en Indice Senadores Nacionales 2011%
reemplace al del Indice 2.0 Diputados 2010%. No obstante, ya que la versién utilizada
en el Indice Senadores Nacionales 2011 es la més reciente de dicho cuestionario se
asume que actualmente es la version oficial. Al respecto, Fernandez-Ardéiz y Doria
(2011) sefalan que se empled un cuestionario cerrado y con opciones. Ajustando las

preguntas del mismo al marco del Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la

92| a cursiva es nuestra.
% |bidem.
% Ihidem.
% Ihidem.
% Ihidem.
 Ibidem.

43



Argentina se observa que en cada cuenta Facebook analizada interesaria saber las

siguientes tematicas:

1) Si el Senador tiene cuenta Facebook

2) Si el Senador responde las consultas de los ciudadanos

(se envio una consulta por mensaje privado de Facebook)

3) Cuantos seguidores o amigos tiene el Senador

4) Si el Senador publica informacién

5) Con qué periodicidad el Senador publica informacién

6) Si el Senador utiliza material audiovisual

7) En qué modo el Senador utiliza el material audiovisual

En ese sentido hay dos aspectos a resaltar. Por un lado, ya que Fernandez-Ardaiz y

Doria (2011) no presentan el cuestionario utilizado se desconoce cémo se construyo

el conjunto de respuestas posibles. Por otro lado, se aprecia que las tematicas 3,5y 7

podrian mostrar cuatro respuestas pudiendo cada una de las mismas ser representada

por un valor entre 1 y 4. No obstante, las opciones de respuesta de las tematicas 1, 2,

4y 6 son Si 0 No. A pesar de eso Fernandez-Ardaiz y Doria (2011) no especifican

qué valor de la escala 1 a 4 le corresponderia a dichas respuestas. Por ende se
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concluye que se desconoce cémo aplicar exhaustivamente el sistema de ponderacion
del Indice de medicion 2.0. Mientras, el resumen equivalente aplicado al
Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina es el siguiente. En este
ualtimo la técnica de anélisis de datos empleada para medir el Funcionamiento de la e-
campana en la cuenta Facebook oficial/personal de un candidato electoral puntual se
llama Indicador de funcionamiento de la e-campafia via Facebook®. La misma esta
compuesta por los denominados Criterios de aplicacion del indicador de
funcionamiento de la e-campafia via Facebook™. Dichos criterios se denominan
respectivamente Eleccion inicial de las variables indicadoras en el Procedimiento de
Medicion Face2.0 Existente en la Argentina'® y Ponderacién de las variables
indicadoras en el Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina™®.
Las mismas situaciones descritas en el marco del Indice 2.0 aplican al contexto del

Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina.

En cambio, la técnica de andlisis de datos utilizada en el contexto de la acepcion
Cantidad de personas que se incorpore a trabajar fisica y virtualmente en el proyecto
politico de un candidato electoral especifico se denomina en este estudio Conteo de
voluntades sumadas al proyecto politico'®. Ferndndez-Ardaiz (2010) hace una
mencidn poco especifica de dicha técnica de analisis de datos. Asi, Fernandez-Ardaiz
(2010) indica: “Una aceitada y correcta gestion de los contactos redundard en un
preciso analisis de la cantidad de voluntades que se sumaron al proyecto politico que

estamos comunicando”. En ese contexto se desconoce por un lado cudles son los

% | a cursiva es nuestra.
% Ihidem.
100 1hidem.
101 1hidem.
102 1hidem.
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Criterios de aplicacion del Conteo de voluntades sumadas al proyecto politico™® y

por otro lado como implementar el referido conteo.

En tanto, las conclusiones respecto a la viabilidad del criterio Técnica de analisis de
datos del Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina'®* se emiten
en funcion de las técnicas correspondientes a cada acepcion del Exito de la e-
campafia via Facebook. En el caso de la acepcidén Funcionamiento de la e-campafia en
la cuenta Facebook oficial/personal de un candidato electoral puntual se concluye en
base a los Ilamados Criterios de aplicacion del indicador de funcionamiento de la e-
campafa via Facebook. Por un lado, la Eleccion inicial de las variables indicadoras
en el Procedimiento de Medicidn Face2.0 Existente en la Argentina. Por otro lado, la
Ponderacion de las variables indicadoras en el Procedimiento de Medicion Face2.0
Existente en la Argentina. En cuanto al primero se concluye que el mismo es
cientifico pues en el marco de la ciencia se admite elegir bajo cualquier criterio las
variables a analizar. Igualmente se concluye que el mencionado criterio es pertinente
ya que permite al encargado del estudio seleccionar las variables que entienda
necesarias de una manera inobjetable por la ciencia. Respecto al segundo se concluye
que el aval cientifico del mismo es reservado ya que el sistema de ponderacion no se
detalla exhaustivamente y quedan dudas sobre la rigurosidad cientifica de su
aplicacion. Sin embargo el referido criterio no es pertinente pues el Exito de la e-
campafa via Facebook debe determinarse en funcion de la relacion de dependencia
entre variables, objetivo que no puede lograrse en base a un sistema de ponderacion.

En tanto, se concluye que la técnica de analisis de datos llamada Indicador del

103 | a cursiva es nuestra.
104 1hidem.
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funcionamiento de la e-campafia via Facebook cuenta con un aval cientifico

reservado y no es pertinente.

En el caso de la acepcion Cantidad de personas que se incorpore a trabajar fisica y
virtualmente en el proyecto politico de un candidato electoral en particular la
situacion es distinta. Aunque se desconoce cuales son los criterios de aplicacion de la
técnica denominada Conteo de voluntades sumadas al proyecto politico'® se
concluye que la misma goza de aval cientifico. Eso se debe a que dicha técnica de
analisis de datos se basa en la operacién matematica denominada Suma'®. No
obstante, se concluye que el mencionado criterio no es pertinente. Esto se debe a que
el Exito de la e-campafia via Facebook se debe establecer en funcion de la relacion de
dependencia entre variables y no a partir de la adicion de personas al trabajo del

proyecto politico de un candidato dado.

En cambio, las técnicas de analisis de datos del Procedimiento Superador son

le7 |108

Entrevista en profundidad™', Regresion linea y Regresion intrinsecamente

lineal'®. En ese sentido respecto a la entrevista en profundidad Varguillas Carmona,
y Ribot de Flores (2007) afirman

Es una técnica para recopilar informacion sobre conocimientos, creencias, rituales
de una persona (...). Se caracteriza por una conversacion personal (...), no
estructurada, en la que se persigue que el entrevistado exprese de forma libre sus
opiniones, actitudes, o preferencias sobre el tema objeto de estudio. De esta

manera se concibe como una interaccion social entre dos personas (...), [en la que

105 a cursiva es nuestra.
106 1hidem.
07 1hidem.
108 1hidem.
109 1hidem.
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el entrevistado] (...) va a explicar su vision del tema (...) y [el entrevistador] (...)

va a tratar de comprender o interpretar esa explicacion.

En cuanto a la regresion lineal, Universidad Complutense de Madrid (s. f.) la define
como una técnica que determina si una o varias variables predice (n) a otra. “[En ese
sentido] (...) a la variable que se [intenta] predecir se le llama Variable

110

dependiente™ [0 variable respuesta]. A la variable (...) que se [usa] para predecir

111]”

(...) la variable dependiente se [le] llama [Variable independiente (Anderson,

Sweeney, y Williams, 2008, p. 545). En el presente estudio se aborda dos formas de

112 v 1a Regresion multiple3. En

regresion lineal, es decir, la Regresion lineal simple
el primer caso, una sola variable independiente métrica predice a otra dependiente
igualmente métrica. En el segundo caso, conforme a Pérez Lopez, C. (2005) se
analiza la relacion entre una variable dependiente métrica y varias variables
independientes también métricas a fin de predecir la citada variable dependiente. Del
mismo modo “La regresion multiple admite la posibilidad de trabajar con variables
independientes no métricas si se emplean variables ficticias para su transformacion en
métricas” (Pérez Lopez, 2005, p. 89). Esto es recodificar las variables independientes
de manera binaria e incorporarlas al analisis como si fueran variables numéricas. De
esa manera el Procedimiento Superador se presta para determinar en la principal
cuenta Facebook de un candidato a Diputado Nacional que encabece la lista de su
partido cuales son las variables métricas y no métricas que influyen en la intencién de
voto en un momento especifico de una campafa legislativa general nacional de la

Argentina. Cabe destacar que es posible que un modelo lineal en ocasiones no sea

apto para satisfacer los supuestos de regresion los cuales se aborda en el apartado

110 | 4 cursiva es nuestra.
11 hidem.
12 1hidem.
13 1hidem.
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114

Supuestos del modelo en regresion lineal simple™™ y Supuestos del modelo en

regresion maltiple'. Sin embargo se puede recurrir a la aplicacion de una Regresion

intrinsecamente lineal*®

para intentar solucionar esa situacion a través de
transformaciones realizadas a la variable dependiente, a la (s) variable (s)
independiente (s), 0 a una combinacion de ambos tipos de variable. En el apartado

Incumplimiento de los supuestos de regresién y uso de transformaciones™’ se

profundiza sobre las referidas transformaciones.

En tanto, las técnicas de analisis de datos correspondiente al Procedimiento
Superador cuentan con criterios de aplicacién. En el caso de la entrevista en
profundidad se aprecia el criterio denominado en esta investigacion Tipo de
entrevista''®. Como mencionan Varguillas Carmona y otros (2007) en la descripcion
de la entrevista en profundidad, la misma debe ser no estructurada de forma que el
entrevistado se exprese libremente sobre el tema tratado. En cambio, en el caso de los
criterios de aplicacion de la regresion lineal e intrinsecamente lineal destacan varios

criterios de aplicacion. Los mismos se detallan més adelante en los apartados Analisis

119 120

de regresion lineal simple™~ y Analisis de regresion multiple™".

En cuanto a la viabilidad del criterio Técnicas de analisis de datos del Procedimiento
Superador'?! se concluye que las tres técnicas gozan de aval cientifico. Esto se debe a
que tanto la entrevista en profundidad, la regresion lineal y la regresion

intrinsecamente lineal constituyen técnicas cientificamente reconocidas. Igualmente

114 ) a cursiva es nuestra.
5 hidem.
16 1hidem.
17 hidem.
118 |bidem.
19 1hidem.
120 1hidem.
21 |hidem.
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se concluye que el mencionado criterio es pertinente pues la entrevista en
profundidad ofrece la oportunidad de considerar variables que expertos consideren
relevantes y tanto la regresion lineal como la intrinsecamente lineal permiten
determinar si las variables independientes que se analice influyen en la intencion de

voto con lo cual se determina si la e-campana es exitosa.

A partir de las comparaciones realizadas se presenta la tabla 2 a modo de resumen.
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Tabla 2. Resumen de la viabilidad de los criterios de aplicacién de ambos procedimientos??

Procedimiento Superador o Procedir_niento de Medici()n_
Criterio de Face2.0 Existente en la Argentina
Viabilidad aplicacion Viabilidad
Pertinencia | Aval cientifico Aval cientifico Pertinencia

Exito de la e-campafia
via Facebook
Disefio de
investigacion
Uso de muestra o
poblacion en ambos
procedimientos
Muestra
Unidad de analisis
Poblacién de estudio
Tamafio
minimo muestral
Tamario de la muestra
Tipo de muestra
Seleccion de los
elementos muestrales
Técnica de analisis de
datos “Indicador de
funcionamiento de la Reservado
e-campafia via
Facebook”
Técnica de analisis de
datos “Conteo de
voluntades sumadas al
proyecto politico”
Técnica de analisis de
datos “Entrevista en
profundidad”
Técnica de analisis de
datos “Regresion
lineal”
Técnica de analisis de
datos “Regresion
intrinsecamente
lineal”

122 Elaboraci6n propia.

51



5. Viabilidad del Procedimiento de Medicién Face2.0 Existente en la Argentina 'y

del Procedimiento Superador

Como se observa en el apartado anterior'?® quedan multiples dudas respecto a los
criterios de aplicacion del Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la
Argentina. En la explicacion que Fernandez-Ardaiz (2010) hace del Indice 2.0 no se
encuentra respuesta a las mismas. Tampoco en el estudio que realizé6 Fernandez-
Ardaiz y Doria (2010) titulado Indice 2.0 Diputados 2010 ni en el realizado por
Fernandez-Ardaiz y Doria (2011) denominado Indice Senadores Nacionales 2011. En
ese sentido en septiembre de 2011 coordiné con José Fernandez-Ardaiz una entrevista
a través de Skype con el fin de aclarar las referidas inquietudes. Sin embargo no pude
entrevistarlo a pesar de haber intentado el contacto repetidas ocasiones desde
septiembre hasta diciembre de 2011. Intenté contactarlo tanto a través de su correo
electrénico como por medio de su cuenta Facebook. Tampoco funciond, aunque me
consta que revisa y utiliza su cuenta Facebook frecuentemente debido a los
comentarios que publica en la misma. Le garanticeé que se trataba de una entrevista
breve y que podiamos realizarla por Skype o por teléfono ya sea celular o fijo. A
pesar de que en una oportunidad me envié un mail excusandose por haber demorado
unos meses en responder uno de los mensajes que le dejé, hasta Agosto de 2014 aln
lo esperaba para entrevistarlo. Ante ese contexto se procede a evaluar la viabilidad

del Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina.

De esa manera a partir de la tabla 2 se establece que el criterio de aplicacion del

Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la Argentina denominado EXito de

128 E| mencionado apartado anterior se titula Comparacion y viabilidad de los criterios de aplicacién tanto del
Procedimiento de Medicidn Face2.0 Existente en la Argentina como del Procedimiento Superador.
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la e-campafia via Facebook no goza de aval cientifico. Igualmente respecto a dicho
procedimiento se indica que la técnica de analisis de datos llamada Indicador de

124
k

funcionamiento de la e-campafia via Faceboo cuenta con un aval cientifico

reservado. Asimismo, se sefiala que no son pertinentes los siguientes criterios de

aplicacion del procedimiento en cuestion:

e EXxito de la e-campafia via Facebook

e Disefio de investigacion

e Unidad de analisis

e Técnica de analisis de datos (en ninguna de las acepciones del procedimiento)

Por ende se concluye que el Procedimiento de Medicion Face2.0 Existente en la

Argentina no es viable. En cambio, ya que todos los criterios de aplicacion del

Procedimiento Superador constan de aval cientifico y son pertinentes se concluye que

dicho procedimiento es viable.

124 a cursiva es nuestra.
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6. Criterios de aplicacion de las técnicas de analisis de datos del Procedimiento

Superador

Como se menciond en el apartado Técnicas de analisis de datos'® los criterios de
aplicacion de dichas técnicas en el marco del Procedimiento Superador, excepto los
correspondientes a la técnica Entrevista en profundidad (presentados en el referido
apartado), se abordan a continuacion en los apartados Analisis de regresion lineal

126

simple'?® y Analisis de regresién maltiple'®’. Dado a la extensién de dichos apartados

se ha optado por tratar los mencionados criterios después de establecer las
conclusiones respecto a la viabilidad tanto del Procedimiento de Medicion Face2.0

Existente en la Argentina como del Procedimiento Superador.

7. Analisis de regresion lineal

Como se menciond en el apartado Técnica de analisis de datos'”® segtin Levine, D.
M., Krehbiel, T. C., y Berenson, M. L. (2006) la regresion lineal es una técnica que

indica si una o varias variables predicen a otra. “[En ese sentido] (...) a la variable

129

que se va a predecir se le llama Variable dependiente™. A la variable o variables que

se usan para predecir el valor de la variable dependiente se les Ilama Variables

13055

independientes™” (Anderson, Sweeney, y Williams, 2009, p. 545). Segiin Levine y

otros (2006) a la variable dependiente también se le llama Variable de respuesta®® y

125 | a cursiva es nuestra.
128 hidem.
27 Ibidem.
128 1hidem.
129 1hidem.
130 1hidem.
31 1hidem.
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a las independientes Variables explicatorias'®.

7.1. Andlisis de regresion lineal simple

Segln Tacq, J. (1998) el analisis de regresion lineal simple también se conoce como
Anélisis de regresién bivariado™. De acuerdo a Anderson y otros (2009) por medio
de esta técnica se estudia la relacion lineal de una variable independiente Ilamada x;
con una sola variable dependiente denominada y. Tacq (1998) sefiala que la relacion
entre dichas variables se puede representar en un sistema de coordenadas cartesiano
con eje horizontal x; y eje vertical y. De acuerdo a Tacq (1998) cada punto o
coordenada representa un caso, al cual le corresponde un valor x; y otro y. “Cuando
dibujamos (...) [los pares (X1,Y)] en el sistema de coordenadas (...) [se obtiene] una
nube de puntos llamada Diagrama de dispersion*®**” (Tacq, 1998, p. 101). Igualmente
Tacq (1998) indica que, en el marco de una poblacion, la relacion lineal entre estas
dos variables también se puede representar a través de un modelo matematico.
Anderson y otros (2009) denominan al modelo en cuestion Modelo de regresion

135

lineal simple™ el cual se expresa como sigue:

y=5ot faxat e

Segln Tacq (1998) en esta formula y es la variable dependiente, /3 es el intercepto,
Py es el coeficiente de regresion y ses el término del error. Tacq (1998) establece:

“(...) [El intercepto S constituye] el valor de y cuando x; es igual a cero” (p.100).

182 | a cursiva es nuestra.
133 1hidem.
134 1bidem.
135 1bidem.
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Igualmente Tacq (1998) sefala: “[El coeficiente de regresion A1 representa] el
cambio en y por unidad incrementada [0 disminuida] en x;” (p. 100). En tanto,
Anderson y otros (2009) indican que el término de error ¢ da cuenta de la variabilidad
de y que no puede ser explicada por la relacion lineal entre x; y y. En ese contexto
Anderson y otros (2009) sefialan que x; puede interpretarse en funcion de dos
modalidades. Asi, Anderson y otros (2009) indican que segln la primera x; puede
reflejar el valor de un determinado caso de la poblacion. Igualmente Anderson y otros
(2009) establecen que conforme a la segunda x; puede representar el valor de una

subpoblacion de casos de la poblacion total.

Un concepto asociado al referido modelo es la denominada Ecuacion de regresion
lineal simple’®. De acuerdo a Anderson y otros (2009) se trata de la ecuacién que
describe la relacion lineal de x; y y sin la consideracion del término del error. Segln

Anderson y otros (2009) la misma se formula de la siguiente manera:

E(Y) = o+ B xa

Anderson y otros (2009) afirman

[En dicha ecuacion] fes la interseccion de la recta de regresion con el eje y, B es
la pendiente y E(y) [puede representar el valor y para un x; dado o el promedio de
las y para un valor x; comdn a un subconjunto de la poblacion] (p. 546).

Asimismo, Anderson y otros (2009) sefialan que el grafico de la mencionada

ecuacion constituye una linea recta que se denomina Recta de regresién™’.

1% | a cursiva es nuestra.
37 1bidem.
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Cabe destacar que segun Anderson y otros (2009), tanto en el modelo de regresion
como en la ecuacion de regresion mencionados, fo Y A constituyen parametros. Ya
gue una investigacion poblacional considera todos los casos del universo de estudio
los mencionados pardmetros se pueden determinar a través de un censo. Segun
Anderson y otros (2009) si los mismos se conocieran se podria usar la ecuacion [de
regresion lineal simple] para calcular E(y). En otras palabras, se pudiera obtener el
valor y para un x; dado o el promedio de las y para un valor x; comin a un
subconjunto de la poblacion. En cambio, segun Anderson y otros (2009) al realizar un
estudio muestral Sy y A1 son desconocidos y se estiman a través de los estadisticos
muestrales by y by:. Asimismo, de acuerdo a Anderson y otros (2009) ¢ representa
una variable aleatoria. La misma también puede calcularse considerando datos
poblacionales o muestrales. En este Gltimo caso, conforme a Tacq (1998) el término
del error pasa a expresarse como e pues asi se le denota cuando se hacen
estimaciones. De esta manera Tacq (1998) sefiala que cuando se realiza un estudio

muestral el modelo de regresion lineal simple se formula como sigue:

y:bo+ by1x1+e

7.1.1. Ecuacidn de regresion estimada en regresion lineal simple

Anderson y otros (2009) establecen: “[Al omitir el término del error y sustituir] en la
ecuacion de regresion [y Sa] por los valores de los estadisticos muestrales [bo y
by1] se obtiene la Ecuacion de regresion estimada'®®” (pp. 546-547). La misma de

acuerdo a Anderson y otros (2009) es:

138 | a cursiva es nuestra.
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¥ =bo+ byixs

Segin Anderson y otros (2009) en esta formula la expresion y se denomina Valor

9

estimado de y**° o Valor pronosticado de y**. Tacq (1998) prefiere llamarla y

11 o y sombrero'*?, mientras que Levine y otros (2006) se refieren a la

estimada
misma como Valor predicho de y**. A los fines de este estudio todas esas

denominaciones de y son aceptadas y se consideran sinénimo.

En tanto, Anderson y otros (2009) establecen

A la gréfica de la ecuacion de regresion simple estimada se le llama Recta de

regresion estimada®*

pendiente (p.547).

. [En la misma] bg es la interseccion con el eje y y by; es la

Respecto a los demas componentes de dicha ecuacion Anderson y otros (2009)
agregan: “y es el estimador puntual de E(y) [y X1 es la variable independiente]” (p.
547). Asi, conforme a Tacq (1998) a cada valor de x; le corresponde un valor de y que

es situado en la recta.

Segun Anderson y otros (2009) en la figura 1 se presenta de forma resumida el

proceso de estimacidn en la regresion lineal simple.

139 | a cursiva es nuestra.
10 hidem.
41 bidem.
142 1hidem.
43 1bidem.
%4 Ibidem.
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Figura 1. Resumen del proceso de estimacion en la regresion lineal simple™*

Modelo de regresion

y=ptBxte

Datos muestrales

Ecuacion de regresion
Efv) =Byt Bax

Parametros
desconocidos

By Ba

Ecuacion de
regresién estimada

by by, .
Y=byt by,

son las estimaciones de

By B

Estadisticos
muestrales

by b,

7.1.2. Método de los minimos cuadrados en regresion lineal simple

Levine y otros (2006), en el marco de un estudio muestral, sefialan

El enfoque mas comun para encontrar by y by; es el Método de los minimos
cuadrados*®. Este método minimiza la suma del cuadrado de las diferencias entre

los valores reales (y) y los valores predichos (¥) (...) [lo que se resume a través de
la expresion] Y(y - 7)? (p. 413).

Conforme a Tacq (1998): “La diferencia entre y y y es el término del error (...)” (p.
101). Asi, Tacq (1998) sefiala: “e =y — 5 (p. 101). En base a ese criterio se puede
establecer que Ye? = Y(y - )>. Debido a que la ecuacion de regresion estimada es y =
bo + byix1, Levine y otros (2006) indican que Y (Y - )%=y - bg - by1 x1)% Levine y

otros (2006) agregan

145 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 547), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A,
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

148 |_a cursiva es nuestra.
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Ya que (...) [la] férmula [Y(y - by - by; x1)?] tiene dos incognitas, bo y bys, la suma
del cuadrado de la diferencia es una funcién de la interseccién en vy, [0 sea, de] by,

y de la pendiente de la muestra, by (p. 414).

En ese sentido Levine y otros (2006) indican: “El método de minimos cuadrados
determina qué valores de bg y by; son los que minimizan la suma del cuadrado de las
diferencias” (p. 414). Segun Anderson y otros (2009) tales valores se pueden hallar

por medio de las ecuaciones:

SN
2 (x,—x )?

vl

by= vy - b_ylxl

Conforme a Tacq (1998) después que se calcula los valores de by, y by se puede hallar

para cada valor x; tanto el valor de y = by + by1X; como los residuos e =y — y.

7.1.3. Medidas de variacién en regresion lineal simple

Levine y otros (2006), en el &ambito de una investigacidn muestral, establecen

Al usar el método de minimos cuadrados para encontrar (...) [el intercepto y el
coeficiente de regresion de] un conjunto de datos existen tres medidas de variacion
que se necesita calcular. (...) [Por un lado,] la Suma total de cuadrados™’ (SST
por sus siglas en inglés [o SCT por sus siglas en espafiol]), es una medida de
variacion de los valores y alrededor de la media (...) [de y]. [Por otro lado,] (...) la

variacion total o la suma total de cuadrados se subdivide en Variacion explicada'*®

147 |_a cursiva es nuestra.
148 1bidem.
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149

0 Suma de cuadrados de la regresion=™ (SSR por sus siglas en inglés [o SCR por

sus siglas en espafiol]), la cual se debe a la relacion entre x; y y, y la Variacion no

%0 5 Error de la suma de cuadrados®™!

explicada (SSE por sus siglas en inglés [o
SCE por sus siglas en espafiol]), la cual se debe a factores diferentes a la relacion
entre X1 Y V. (...) Las ecuaciones (...) [siguientes] definen las [referidas] medidas

de variacion.

(...) La suma total de cuadrados = suma de cuadrados de la regresion + el error de

la suma de cuadrados [es decir:] SST = SSR + SSE

(...) [lgualmente] la suma total de cuadrados (SST) es igual a la suma del cuadrado

de las diferencias entre cada valor y y [la media de y] (...) [o sea:]

SST = suma total de cuadrados = > (; —1)?

(...) La suma de cuadrados de la regresion (SSR) es igual a la suma del cuadrado

de las diferencias entre el valor predicho de y y (...) [la media de y] (...) [es decir:]

SSR = variacion explicada o suma de cuadrados de la regresion
SSR =35~y )

(...) [El] error de la suma de cuadrados (SSE) es igual a la suma del cuadrado de
las diferencias entre el valor observado de y y el valor predicho de y (pp. 421-423):

SSE = variacion no explicada o error de la suma de cuadrados

149 | a cursiva es nuestra.
150 1hidem.
51 |hidem.
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7.1.4. Coeficiente de determinacion en regresion lineal simple

Levine y otros (2006) indican

Por si mismos SSR, SSE y SST aportan muy poca informacion. Sin embargo, (...)
[la division] de la suma de cuadrados de la regresion (SSR) (...) [entre] la suma
total de cuadrados SST mide la proporcion de la variacion en y que se explica por
la variable independiente x; en el modelo de regresion. A esta razon se le llama

Coeficiente de determinacion™? r? (...) (p. 424).

Segin Levine y otros (2006) la férmula utilizada para calcular el r? en una

investigacion muestral es:

suma de cuadrados de la regresion

suma total de cuadrados

SSR
SST

r2=

Conforme a Tacq (1998) el mencionado coeficiente adopta valores entre 0 y 1. En ese
sentido Anderson y otros (2009) sefialan que un r? igual a 1 indica que la variable
independiente x; explica el total de la varianza de la variable dependiente y.
Igualmente Anderson y otros (2009) dicen que un r? igual a O significa que la citada
variable independiente no explica en ninguna proporcién la varianza de la variable
dependiente. Mientras, conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) la
interpretacion de otros resultados de dicho coeficiente obedece a la siguiente regla

general. De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) un r?> mayor que 0 y

152 a cursiva es nuestra.
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menor que 0,04 indica que la variable independiente explica una proporcion muy baja
de la varianza de la variable dependiente. Segin The University of Texas at Austin (s.
f.) un r? mayor o igual que 0,04 y menor que 0,16 equivale a una proporcion baja de
la mencionada explicacion. Para The University of Texas at Austin (s. f.) un r* mayor
que 0,16 y menor que 0,36 implica una proporcién moderada de la citada explicacion.
Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) un r* mayor o igual que 0,36 y
menor que 0,64 representa una proporcion alta de dicha explicacion. Igualmente de
acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) un r> mayor que 0,64 y menor que

1 significa una proporcion muy alta de la explicacién en cuestion.

En el contexto del Procedimiento Superador la mencionada interpretacion se realiza
de la siguiente manera. Un r? igual a 1 equivale a un éxito total de la e-campafia. Un
r’ igual a 0 implica la ausencia total de éxito de la e-campafia. Un r? mayor que 0 y
menor que 0,04 sefiala un éxito muy bajo de la referida e-campafia. Un r? mayor o
igual que 0,04 y menor que 0,16 indica un exito bajo de la mencionada e-campana.
Un r? mayor que 0,16 y menor que 0,36 establece un éxito moderado de la e-campafia
en cuestion. Un r?> mayor o igual que 0,36 y menor que 0,64 significa un éxito alto de
la citada e-campafia. Mientras, un r* mayor que 0,64 y menor que 1 implica un éxito

muy alto de la e-campafia.

7.1.5. Coeficiente de correlacion en regresion lineal simple

“(...) El coeficiente de correlacion (...) [es] una medida descriptiva de la intensidad
[y del sentido] de la relacién lineal entre dos variables x; y y” (Anderson y otros,
2009, p. 562). “Cuando se trata de dos variables solamente, [como en el caso de la

regresion bivariada,] se habla de correlacion simple (...)” (Spiegel, 1989, p. 241).
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Tal como se menciond en el apartado Andlisis de regresion lineal simple'®®, Spiegel
(1989) sefiala: “Si x; y y denotan las dos variables que se consideran [en el andlisis de
regresion] un diagrama de dispersion muestra la localizacion de los puntos (x1,y) en
un sistema de coordenadas rectangulares” (p. 241). En ese sentido la figura 2 presenta
tres gréaficas con diferentes diagramas de dispersion en funcién de distintos posibles

escenarios.

Conforme a Spiegel (1989)

Si todos los puntos en (...) [el mencionado] diagrama (...) parecen encontrarse
cerca de una recta, como en [los diagramas de dispersion] (a) y (b) de la (...)
[figura 2], la correlacion se dice lineal. (...) Siy tiende a incrementarse cuando se
incrementa X, como en [el diagrama de dispersion] (a), la correlacion se dice
Positiva®* o Correlacion directa™. Si y tiende a disminuir cuando se incrementa
x1, como en [el diagrama de dispersién] (b), la correlacion se dice Negativa'®® o

Correlacion inversa®’

. (...) [Pero] si no hay ninguna relacion entre las variables,
como en (...) [el diagrama de dispersion] (c), se dice que no hay correlacion entre

ellas, es decir, no estan correlacionadas (p. 241).

153 | a cursiva es nuestra.
5% bidem.
155 |bidem.
156 1hidem.
57 Ibidem.
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Figura 2. Gréficas con diferentes diagramas de dispersion segin distintos posibles escenarios**®
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De acuerdo a Tacq (1998): “(...) [En un estudio muestral la féormula del coeficiente
de correlacion simple] es igual a la covariacion [de x; y y] dividida por la raiz
cuadrada del producto de las variaciones [de x; ¥ y] (p. 108). Segun Tacq (1998) la

traduccion de dicha operacion a formula es:

2 =) -»)
20— x)zz(yf -y)?

Anderson y otros (2009) afirman

Los valores (...) [de este] coeficiente (...) son valores que van desde -1 hasta +1.
El valor +1 indica que (...) [ambas] variables X; y y estan perfectamente
relacionadas en una relacion lineal positiva. Es decir, los puntos de todos los datos
se encuentran en una linea recta que tiene pendiente positiva. El valor -1 indica
que X; Y Y estan perfectamente relacionadas en una relacion lineal negativa. (...)
[Asi,] todos los datos se encuentran en una linea recta que tiene pendiente
negativa. Los valores del coeficiente de correlacion cercanos a cero indican que x;

y Yy no estan relacionadas linealmente (p. 562).

158 Adaptado de Estadistica, (p. 241), por M. R. Spiegel, 1989, Espafia. McGraw-Hill. Derechos Reservados 1970
por Libros McGraw-Hill de México, S. A. de C. V.
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Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) la interpretacién de otros
posibles resultados de dicho coeficiente se basa en la siguiente regla general.
Independientemente del signo de r, el cual puede ser positivo o negativo, de acuerdo
a The University of Texas at Austin (s. f.) un r mayor que 0 y menor que 0,02
equivale a una asociacion muy baja de la variable independiente con la variable
dependiente. De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) un r mayor o
igual que 0,02 y menor que 0,04 representa una baja asociacion entre ambas
variables. Para The University of Texas at Austin (s. f.) un r mayor o igual que 0,04 y
menor que 0,06 corresponde a una asociacion moderada de las variables. Segin The
University of Texas at Austin (s. f.) un r mayor o igual que 0,06 y menor que 0,08
significa una asociacion alta de dichas variables. Igualmente para The University of
Texas at Austin (s. f.) un r mayor o igual que 0,08 y menor que 1 indica una

asociacion muy alta de las mencionadas variables.

En tanto, Anderson y otros (2009) senalan: “Cuando se ha realizado un analisis de
regresion y se ha calculado el coeficiente de determinacion r?, el coeficiente de

correlacion (...) se puede calcular [a través de la ecuacidn siguiente:]” (p. 562.)

r = (signode b,,) \/ Coeficiente de determinacion

r = (signode b)) /r?

“El signo del coeficiente de regresion (...) es positivo si la ecuacidon de regresion
[estimada] tiene pendiente positiva (by; > 0) y es negativo si (...) [dicha] ecuacion

(...) tiene pendiente negativa (by; < 0)” (Anderson y otros, 2009, p. 563).
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7.1.6. Analisis residual en regresion lineal simple

Como se indico anteriormente en el apartado Método de los minimos cuadrados en
regresion lineal simple™®, Levine y otros (2006) establecen

El residual o error (...) es la diferencia entre los valores observados (y) y los
valores predichos () (...). [Por ende] graficamente aparece un residuo en el
diagrama de dispersion como la distancia (...) entre un valor observado de y y la

[recta de regresion estimada] (p. 428).

En ese sentido Anderson y otros (2009) establecen: “[El enfoque grafico denominado
Anélisis residual®®] (...) [se puede usar] para identificar observaciones que se
pueden clasificar como observaciones atipicas 0 como observaciones especialmente

influyentes sobre la ecuacion de regresion estimada” (p. 597).

7.1.7. Deteccidn de observaciones atipicas en regresion lineal simple

De acuerdo a Anderson y otros (2009): “(...) Una observacion atipica, [es] un dato
(una observacion) que no sigue la tendencia del resto de los datos. (...) Son

observaciones (...) sospechosas (...) que requieren un analisis cuidadoso” (p. 597).

Anderson y otros (2009) agregan

Puede tratarse de datos erroneos; si es asi esos datos deben ser corregidos. Puede
tratarse de una violacion de las suposiciones del modelo; si es asi habra que
[intentar satisfacerlas] (...). (...) [Del mismo modo] puede tratarse, simplemente,
de valores inusuales que se presenten por casualidad. En ese caso (...) [dichos]

valores deberan conservarse.
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Para mostrar como se detectan las observaciones atipicas considérense (...) el
diagrama de dispersion [que se ilustra en la figura 3] (...). Con excepcion de la
observacion (...) [X = 3, y = 75] estos datos parecen seguir un patrén que (...)
[indica] una relacion lineal negativa. En efecto, dado el patron que parece seguir el
resto de los datos se esperaria que [el valor de la y en cuestion] (...) fuera mucho
mas pequefio por lo que a esta observacion se le considera como un dato atipico.
En el caso de la regresion lineal simple las observaciones atipicas pueden
detectarse mediante un simple examen del diagrama de dispersion (p. 598).

Figura 3. Diagrama de dispersion que muestra una observacion atipica™
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No obstante, a fin de identificar observaciones atipicas también se puede analizar los
residuos como se sefialo en el apartado Analisis residual en regresion lineal simple
182 'En ese sentido Anderson y otros (2009) afirman: “Para detectar observaciones
atipicas (...) se puede usar los residuales estandarizados” (p. 508). De acuerdo a
Anderson y otros (2009)

(...) La formula (...) para obtener el residual estandarizado de la observacion i [es]

e
\
<

161 De Estadistica para administracién y economia, (p. 598), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A. Williams,
2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning Editores, S.A.
de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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donde

Sy. = desviacion estandar del residual i

La férmula general para obtener la desviacion estdndar del residual i esta definida

[asi:]

donde
s = error estandar de estimacion
h; = influencia de la observacion

(...) [En el apartado Observaciones influyentes en regresion lineal simple ** se

aborda tanto la definiciéon como férmula de la] influencia de una observacion (...)

(p. 658).

En ese contexto, “Si una observacion se aleja mucho del patron del resto de los datos
(...) el valor absoluto del correspondiente residual estandarizado sera grande”
(Anderson y otros, 2009, p. 598). Conforme Anderson y otros (2009), si los errores
estan distribuidos normalmente, cualquier observaciéon cuyo residual estandarizado
sea menor a -2 0 mayor a +2 serd considerada como atipica. Asi, de acuerdo a
Anderson y otros (2009) solo 5% de los residuales estandarizados figurara fuera de

dichos limites.

Anderson y otros (2009) afirman
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En general la presencia de una 0 mas observaciones atipicas en un conjunto de
datos tiende a incrementar s, el error estandar de estimacion, y por lo tanto a
incrementar sy.;, la desviacion estandar del residual i. Dado que s.; aparece como
denominador en la formula [Residual estandarizado de la observacién i***] (...) el
tamafo del residual estandarizado disminuird a medida que s aumente. Esto da
como resultado que atn cuando un residual estandarizado sea inusualmente grande
el denominador de la formula [Residual estandarizado de la observacion i], que
sera grande, hara que la regla del residual estandarizado falle para la identificacion
de una observacién como observacion atipica. Es posible sortear esta dificultad
empleando una forma de los residuales estandarizados conocida como Residuales
estudentizados™® (p. 660).

7.1.7.1. Residuales estudentizados eliminados y observaciones atipicas en

regresion lineal simple

Conforme a Anderson y otros (2009)

Supdngase que del conjunto de datos se elimina la observacion iy que de lasn -1
observaciones restantes se obtiene una nueva ecuacion de regresion estimada. Sea
Sy el error estandar de estimacion obtenido del conjunto de datos en los que se ha
eliminado la observacion i. Si se calcula la desviacion estandar del residual i
usando sg en lugar de s y después se calcula el residual estandarizado de la
observacion i empleando el nuevo valor de sy.;, al residual estandarizado que se
obtiene se le Ilama residual eliminado estudentizado. Si la observacion i es una
observacion atipica, s sera menor a s. Por lo tanto el valor absoluto del residual
eliminado estudentizado i sera mayor que el valor absoluto del residual
estudentizado. De esta manera, los residuos eliminados estudentizados pueden

detectar observaciones atipicas que los residuales estandarizados no detectan.

(...) Para determinar si los residuales eliminados estudentizados indican la

presencia de observaciones atipicas se emplea la distribucion t. Recuérdese que p

164 |_a cursiva es nuestra.
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denota el nimero de variables independientes y n el nUmero de observaciones. Por
lo tanto, si se elimina la observacion i, el nimero de observaciones en el nuevo
conjunto de datos es n — 1; en este caso la suma de cuadrados del error tiene (n —
1) — p — 1 grados de libertad (p. 660).

De ese modo segun Anderson y otros (2009) se debe buscar en la tabla de
distribucion t el valor correspondiente a la combinacidn entre el nivel de significancia
que se acepte y los grados de libertad que se calculen. Asi, se concluye que la
observacién i es una observacion atipica si su correspondiente residual eliminado

estudentizado no figura dentro del intervalo + el valor determinado por tabla.

7.1.8. Observaciones influyentes en regresion lineal simple

Segun Anderson y otros (2009)

Algunas veces una 0 mas de las observaciones tienen una influencia fuerte sobre
los resultados que se obtienen. En la figura [4] (...) se muestra un ejemplo de una
observacion influyente [y otro de una observacion de gran influencia] en una
regresion lineal simple. [En el caso de la primera] La recta de regresion estimada
tiene pendiente negativa, pero si la observacion influyente se elimina del conjunto
de datos la pendiente de la recta de regresion estimada cambia de negativa a

positiva y la interseccién con el eje y es menor (p. 599).
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Figura 4. Ejemplos de observacion influyente y de gran influencia®
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Anderson y otros (2009) agregan

Es claro que esta sola observacion tiene mucha més influencia sobre la recta
estimada que [cualquier] (...) otra observacion; el efecto que tiene la eliminacion
de cualquiera de las otras observaciones sobre la ecuacion de regresion estimada
es muy pequeiio. Cuando solo se tiene una variable independiente las
observaciones influyentes [también] pueden identificarse mediante un diagrama de

dispersion.

(...) Las observaciones influyentes deben examinarse cuidadosamente dado el
gran efecto que tienen sobre la ecuacion de regresion estimada. Lo primero que
hay que hacer es verificar que no se haya cometido algun error al recolectar los
datos. Si se cometid algun error se corrige y se obtiene una nueva ecuacién de
regresion estimada. Si la observacion es correcta puede uno considerarse
afortunado de tenerla. Tal dato, cuando es correcto, contribuye a una mejor

comprension del modelo adecuado y conduce a una mejor ecuacion de regresion

166 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (pp. 600-601), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y
T. A. Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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estimada.

(...) Las observaciones en las que la variable independiente [x;] toma valores

167

extremos se denominan Datos (...) de gran influencia™" [siendo también

conocidas como Puntos u Observaciones de gran influencia™®®

]. La observacion
influyente de [la parte inferior de] la figura [4] (...) es un punto de gran influencia.
La influencia de una observacién depende de qué tan lejos estd el valor de la
variable independiente de su media. En el caso de una sola variable independiente
la influencia (Leverage®®) de la observacién i, que se denota h;, se calcula

mediante la ecuacion [siguiente:]

)2
h=1+(x£x)

n! Z(xi—x)z

De acuerdo con esta formula es claro que entre mas [baja] (...) se encuentre X; de

su media mayor sera la influencia (...) de la observacion i (pp. 599-600).

Conforme a Anderson y otros (2009)

Un problema que puede presentarse al usar la influencia para identificar
observaciones influyentes es que puede que se identifique una observacién como
una observacion que tiene una gran influencia sin que necesariamente sea
influyente en términos de la ecuacion de regresion estimada que se obtiene (p.
661).

Sin embargo, como sefiala Anderson y otros (2009), antes de aceptar una conclusion
final debe realizarse un nuevo analisis de regresion (ahora sin la observacion que
parece ser influyente) y verificar si se produce un cambio importante en los valores

del intercepto y el coeficiente de regresiéon. Si hay un cambio de importancia se
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concluye que la observacion es influyente, pero si no se registra un cambio sustancial

se concluye que la observacion no es influyente.

7.1.8.1. Uso de la medida de la distancia de Cook para identificar observaciones

influyentes en regresion lineal simple

Segln Anderson y otros (2009) una medicion mas confiable que la influencia por si

misma es la Medida de la distancia de Cook!". «

[En ella] se utiliza tanto la influencia
de la observacion i, h;, como el residual de la observacion i, (y — y), para determinar si

una observacion es influyente” (Anderson y otros, 2009, p. 662). De acuerdo a

Anderson y otros (2009) la férmula de la medida de la distancia de Cook es:

;-9 h,
(p—1s? | (1-h)

i

donde

D; = medida de la distancia de Cook para la observacion i

(v; ¥;) = residual de la observacion ¢

h; = influencia de la observacion i

170 | a cursiva es nuestra.
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p = nimero de variables independientes

s = error estandar de estimacion

Conforme a Anderson y otros (2009)

Si el residual o la influencia es grande la medida de la distancia de Cook sera
grande e identificara una observacion influyente. Como regla general se acepta
que si D; > 1 la observacion i es influyente y debe ser analizada con mas

detenimiento (p. 663).

Anderson y otros (2009) establecen

Los procedimientos para la deteccion de observaciones atipicas o de observaciones
influyentes permiten estar alerta acerca de los efectos potenciales que algunas
observaciones puedan tener en los resultados de la regresion. Cada observacion
atipica [o] (...) influyente justifica un examen cuidadoso. Si se encuentran errores
en los datos [los mismos] se pueden corregir (...) y repetir el andlisis de regresion.
En general las observaciones atipicas y las observaciones influyentes no deben ser
eliminadas del conjunto de datos a menos que haya una evidencia clara que
indique que no provienen de elementos de la poblacion de estudio y que no tenian

que ser incluidos en el conjunto de datos original.

[En tanto,] para determinar si el valor de una medida de la distancia de Cook D; es
lo suficientemente grande como para concluir que la observacion i es influyente
también puede compararse el valor de D; con el percentil 50 de una distribucién de
F (denotado Fos0) con p + 1 grados de libertad en el numerador y n — p — 1 grados
de libertad en el denominador. Para esta prueba se necesita contar con tablas F a
un nivel de significancia de (...) [0,05]. La regla practica dada antes (D; > 1) se
basa en el hecho de que en muchos de los casos los valores en la tabla son

cercanos a 1” (p. 663).
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7.1.9. Suposiciones del modelo de regresion lineal simple

Segun Anderson y otros (2009)

Estas suposiciones son la base teorica para las pruebas t y F que se usan para
determinar si la relacion entre x; y y es significativa y para las estimaciones
mediante intervalos de confianza y de prediccion (...). Si las suposiciones acerca
del término del error & son dudosas puede ser que las pruebas de hipotesis acerca
de la significancia de la relacidn de regresion y los resultados de la estimacion por

intervalo no sean correctos (p. 589).

Levine y otros (2006) establecen: “Las cuatro suposiciones de regresion (...) son las

siguientes” (p. 428):

e Linealidad.
e Independencia de errores.
e Normalidad.

e Igual varianza (también llamada homocedasticidad).

Levine y otros (2006) afirman

La primera suposicion, Linealidad'™, establece que la relacién entre variables es
lineal. La segunda suposicién, Independencia de errores’, requiere que los
errores ¢ sean independientes unos de otros. (...) La tercera suposicion,
Normalidad®”®, requiere que los errores & se distribuyan normalmente en cada
valor de x;. (...) Siempre y cuando la distribucion de errores en cada nivel de X3 no
sea muy diferente a una distribucion normal, las suposiciones acerca de Sy 1 no

se ven afectadas de forma importante. La cuarta suposicion, Igual varianza'™ (...),
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requiere que la varianza [c?] de los errores ¢ sea constante para todos los valores
de x;. En otras palabras, la variabilidad de los valores de y sera la misma tanto

cuando Xz es un valor bajo (...) [como] cuando (...) es un valor alto (p. 428).

Anderson y otros (2009) senalan: “Los [errores € 0] residuales proporcionan la mejor
informacion acerca de &” (p.589). Asi, conforme a Levine y otros (2006)

“(...) [EI] (...) analisis [de los residuos, ademds de ayudar a identificar
observaciones atipicas o influyentes como se menciond en el apartado Analisis

175

residual en regresion lineal simple™™, permite] evaluar las suposiciones y (...)

determinar si el modelo de regresion seleccionado es apropiado (p. 428).

7.1.9.1. Evaluacién de la linealidad en regresion lineal simple

Levine y otros (2006) indican

Para evaluar la linealidad (...) [se grafica] los residuos [€] en el eje vertical contra
los valores (...) de la variable independiente [X;] en el eje horizontal. Si el modelo
lineal es apropiado para los datos no habria un patron aparente en (...) [dicho]
grafico. [Un ejemplo de esto se presenta en la figura 5]. Sin embargo si el modelo
lineal no es apropiado habra una relacion entre los valores x; y los residuos e. (...)
[Dicho] patron se observa en la figura (...) [6]. El panel A muestra una situacion
en la que, aunque hay una tendencia creciente en y conforme x; aumenta, la
relacion parece ser curvilinea porque la tendencia hacia arriba decrece conforme
los valores de x; se incrementan. El efecto cuadratico se destaca en el panel B
donde existe una clara relacién entre x; y e. [Estas situaciones se hacen explicitas
ya que] al graficar los residuos se remueve la tendencia lineal de x; con y

exponiendo la falta de ajuste en el modelo lineal simple (p. 429).

Segun Anderson y otros (2009) la figura 7 muestra otra variante de la grafica de residuos

contra x que también indica un efecto cuadratico en la relacion.

175 a cursiva es nuestra.
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Figura 5. Gréfica de andlisis residual evidenciando un modelo adecuado en la regresion bivariada'’
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Figura 6. Gréficas de analisis residual evidenciando modelos inadecuados®”’
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Figura 7. Forma inadecuada de la grafica de residuales en la regresion lineal simple”®
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176 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 590), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

177 Adaptado de Estadistica para administracion, (p. 429), por D. M. Levine, T. C. Krehbiel y M. L. Berenson,
2006, México: Pearson Educacion, Inc., publicada como PRENTICE HALL INC. Copyright 2006 por Pearson
Educacion de México, S.A. de C.V.

178 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 591), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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En tanto, segin Tacq (1998) otro modo de evaluar este supuesto consiste en comparar
la desviacion estandar de los valores y con la de los errores e. Asi, Tacq (1998) indica
que si el desvio de los errores e es menor que el de los valores y se concluye que

existe una relacion lineal entre las variables x; y y.

De acuerdo a Anderson y otros (2009) igualmente se puede evaluar la linealidad a

partir de los gréficos:

e Residuos tipificados o estandarizados contra valores de X;.
e Residuos contra valores y.

e Residuos tipificados o estandarizados contra valores y.

A los fines de construir los graficos que incluyen residuales tipificados o
estandarizados Anderson y otros (2009) indican

(...) Una variable aleatoria se estandariza sustrayéndole su media y dividiendo el
resultado entre su desviacion estandar. Cuando se emplea el método de minimos
cuadrados la media de los residuales es cero. Por lo tanto para obtener el residual

estandarizado solo es necesario dividir cada residual entre su desviacion estandar.
Se puede demostrar que la desviacion estandar del residual [e] depende del error

estandar de estimacion s y del valor correspondiente de la variable independiente
X1. [Asi’]

donde

Sy. = desviacion estandar del residual [e]
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s = error estandar de estimacioén

h — 1 + (xfi'x)-

n Z(Y, _X)Z

[Por ende] (...) una vez calculada la desviacion estandar de cada uno de los
residuales, se puede calcular los residuales estandarizados dividiendo cada residual

entre sus desviaciones estandar correspondientes y — y/sy. ; (pp. 590-593).

En tanto, al generar cualquiera de los graficos establecidos en este apartado se debe
verificar la ausencia de patron si existe linealidad. De lo contrario se apreciara el
mencionado patron sefialando la falta de ajuste del modelo. En ese caso corresponde
evaluar qué tipo de transformacion mejora en mayor medida el ajuste en cuestion.
Dicha tematica se aborda en el apartado Incumplimiento de los supuestos de

regresion y uso de transformaciones®”.

7.1.9.2. Evaluacion de la independencia en regresion lineal simple

Anderson y otros (2009) sefialan: “Si (...) [se viola la hipotesis de independencia] se
pueden cometer errores serios cuando se realiza pruebas de significancia estadistica
basadas en el modelo de regresion (...)” (p. 732). Conforme a Levine y otros (2006)
en casos en los que los datos se recolectan durante un mismo periodo de tiempo no es
necesario evaluar dicho supuesto para los datos. Sin embargo Levine y otros (2006)
indican que en los casos de datos recolectados en distintos periodos de tiempo a veces
se verifica una relacion entre las observaciones sucesivas. “(...) [Eso se debe a que]
un residuo [e] (...) podria tender a ser semejante a los residuos en periodos

adyacentes. A ese patron (...) se le denomina autocorrelacion” (Levine y otros, 2006,

19| a cursiva es nuestra.

80



p. 433). Anderson y otros (2009) también le llaman correlacion serial.

En ese sentido Anderson y otros (2009) sefialan

Si el valor de y en el periodo t esta relacionado con su valor en el periodo t — 1
existe correlacion de primer orden. Si el valor de y en el periodo t esta relacionado
con su valor en el periodo t — 2 existe correlacion de segundo orden y asi

sucesivamente.

En el caso de la autocorrelacion de primer orden el error en el periodo t, que se
denota &, estara relacionado con el error en el periodo t — 1, que se denota & ;. En
la figura [8] (...) se ilustran dos casos de autocorrelacion de primer orden. [Por un
lado] (...) una autocorrelacién positiva [y por el otro] (...) una autocorrelacion

negativa. (pp. 731-732).

Figura 8. Dos conjuntos de datos con correlacion de primer orden'®

Y=V Yi=V

1 JAAAN
N

Autocorrelacion positiva Autocorrelacion negativa

Como se observa en la figura 8, la cual se presenta arriba, Levine y otros (2006)
sefialan que la relacion entre residuos consecutivos se revelard al graficar dichos
residuos en la secuencia en que se recolectaron los datos. Por ende Levine y otros
(2006) agregan que se puede evaluar la hipotesis de independencia de los errores por

medio de la gréfica de residuos en contra del tiempo en que los datos se recolectaron.

180 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 732), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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En ese sentido Levine y otros (2006) establecen

Si esta presente un efecto positivo de autocorrelacion habra grupos de residuos
con el mismo signo y podra detectarse rapidamente un patron aparente. Si existe
una autocorrelacion negativa los residuos tenderan a saltar hacia atras y hacia
delante, de positivo a negativo, luego a positivo y asi sucesivamente. Este [Ultimo]

tipo de patrén se observa rara vez en los andlisis de regresion (p. 433).

“También se puede probar la autocorrelacion (...) [a través del] estadistico de
Durbin-Watson (...)” (Levine y otros, 2006, p. 430). “Este estadistico mide la
correlacion entre cada residuo y el residuo para el periodo de tiempo inmediatamente
anterior al periodo de interés” (Levine y otros, 2006, p. 435). En ese sentido
Anderson y otros (2009) agregan

A continuacion se mostrara como utilizar el estadistico de Durbin-Watson para

detectar autocorrelacion de primer orden.

[Supdngase] (...) que los valores de & no sean independientes sino que estén

relacionados de la manera siguiente:

E=rg 1t

donde r es un parametro cuyo valor absoluto es menor que 1y z; es una variable
aleatoria distribuida normal e independientemente, que tienen media cero y
varianza o®. En la ecuacion (...) [que se acaba de presentar] se ve que si r = 0 los
términos del error no estan relacionados y cada uno tiene media cero y varianza
o®. En este caso no hay autocorrelacion (...). Si r > 0 existe autocorrelacion
positiva; si r < 0 existe autocorrelacion negativa. En cualquiera de estos casos se

violan las suposiciones de la regresion acerca del término del error.
En la prueba de Durbin-Watson para autocorrelacion se usan los residuales para

determinar si r = 0. Para simplificar la notacion para el estadistico de Durbin-

Watson el residual i se denota e; =y — y. El estadistico de prueba Durbin-Watson
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se calcula como sigue:

n
Zz(et - € 1)2
-

n
2
G

t=1

Si valores sucesivos de los residuales se encuentran cercanos unos de otros
(autocorrelacion positiva) el valor del estadistico de prueba Durbin-Watson sera
pequefio. Si valores sucesivos de los residuales se encuentran alejados unos de
otros (autocorrelacion negativa) el valor del estadistico de prueba Durbin-Watson

sera grande.

El estadistico de prueba Durbin-Watson va de cero a cuatro, si su valor es dos (...)
indica que no existe autocorrelacion. Durbin y Watson elaboraron tablas para
determinar cudndo su estadistico indica la existencia de autocorrelacion. En la
tabla [3] (...) se presentan limites inferiores y superiores (d. y dy) para las pruebas
de hipdtesis con a = 0,05; n denota el nimero de observaciones [y los valores 1, 2,

3, 4 y 5 denotan la cantidad de variables independientes del modelo]. Siempre la

hip6tesis nula a probar es que no existe autocorrelacion. [Asi:]

Ho:r=0

La hipdtesis alternativa que se prueba en la autocorrelacién positiva es:

Ha:r>0

La hipdtesis alternativa que se prueba en la autocorrelacion negativa es:

Har<O0

Tambien se puede hacer una prueba de dos colas. En este caso la hipotesis
alternativa es (pp. 732-734):
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Hair#0

Tabla 3. Valores criticos para la prueba de Durbin-Watson para autocorrelacién*®*

o =0,05
k=1 k=2 k=3 K=4 K=5

n d dy d dy d dy 4 dy d dy
15 1,08 1,36 095 154 0,82 175 069 197 056 221
20 1,20 1,41 1,10 154 1,00 1,68 090 1,83 0,79 1,99
25 1,29 1,45 121 155 1,12 166 1,04 1,77 095 1,89
30 1,35 1,49 1,28 157 1,21 1,65 1,14 1,74 1,07 1,83
40 1,44 1,54 1,39 1,60 1,34 166 1,29 1,72 1,23 1,79
50 1,50 1,59 1,46 1,63 1,42 1,67 1,38 1,72 1,34 1,77
70 1,58 1,64 1,55 1,67 1,52 1,70 1,49 1,74 146 1,77
100 1,65 1,69 163 1,72 161 1,74 159 1,76 1,57 1,78

Anderson y otros (2009) indican: “(...) En las tablas de Durbin-Watson el menor
valor para el tamafio de la muestra es 15. La razon es que para muestras menores la
prueba suele ser no concluyente (...)” (p. 735). En cambio, cuando se analiza
muestras de 15 6 mas casos se puede esperar varios resultados. Asi, conforme a
Anderson y otros (2009)

En la figura [9] (...) se muestra el uso de los valores d. y dy de la tabla (...) [3]
para probar si existe autocorrelacion. En el diagrama A se ilustra la prueba para
autocorrelacién positiva: Si d < d_ se concluye que existe correlacion positiva. Si
d.<d <dy, (...) la prueba no es concluyente. Si d > dy, se concluye que no hay

evidencia de autocorrelacion positiva.

En el diagrama B se ilustra la prueba para autocorrelacion negativa. Si d >4 —d_
se concluye que existe autocorrelacion negativa. Si 4 —dy <d <4 —d, se dice que
la prueba no es concluyente. Si d < 4 —dy, se concluye que no existe evidencia de

autocorrelacién negativa.

181 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 733), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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El diagrama C ilustra la prueba de dos colas. Sid <d_od >4 —d, serechaza Hy y
se concluye que existe (...) [autocorrelacion]. Sid . <d <dyosi4-dy<d<4-
d. se dice que la prueba no es concluyente. Si dy < d < 4 — dy se concluye que no

hay evidencia de autocorrelacion” (p. 734).

Figura 9. Prueba de hipétesis para autocorrelacién mediante la prueba de Durbin-Watson™®

Autocorrelacion No

. No hay evidencia de autocorrelacion positiva
positiva concluyente

|
0 dy dyy 2

Diagrama A: Pruebas para autocorrelacién positiva

No hay evidencia de autocorrelacion negativa No Autocorrelacion
| | | concluyente negativa

dy dy 2 4-d, 4-d. 4

Diagrama B: Pruebas para autocorrelacién negativa

Autocorrelacion No No hay cwdcnc.:@ No Autocorrelacion
L - de autocorrelacion e At
positiva concluyente | concluyente negativa
0 dy dy 2 4-d, 4-d 4

Diagrama C: Pruebas para autocorrelacion de dos colas

Cabe destacar que segiin Ramirez, D. C.:
La [mayoria de las] tablas son construidas para la autocorrelacion positiva y en

términos practicos se prefiere utilizar el limite [inferior] de la tabla (d ) como

punto de significancia verdadero (se incluye la regién no concluyente como parte

de la region de rechazo) (s. f.).

En tanto, si se verifica que existe autocorrelacion Anderson y otros (2009) sefialan

(...) Se debe verificar si se omitieron una o varias variables independientes
importantes que tengan un efecto de orden temporal sobre la variable dependiente.
Si no se encuentran tales variables, incluir una variable independiente que mida el
tiempo en el que se hace la observacion (el valor de esta variable puede ser, por

ejemplo, 1 para la primera observacion, 2 para la segunda, etc.) algunas veces

182 Adaptado de Estadistica para administracién y economia, (p. 734), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning Editores,
S.A. de C.V., una compaiiia de Cengage Learning, Inc.
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ayuda para eliminar o reducir la autocorrelacion. Cuando no funcionan estos
intentos para eliminar o reducir la autocorrelacion, (...) [se puede recurrir al uso
de] transformaciones (...) [lo cual se aborda en el apartado Incumplimiento de los

supuestos de regresién y uso de transformaciones'®] (...) (p. 735).

7.1.9.3. Evaluacion de la normalidad en regresion lineal simple

Entre Levine y otros (2006) y Anderson y otros (2009) abordan los modos més
utilizados para analizar el supuesto de normalidad. Asi, Levine y otros (2006)
establecen

Se puede evaluar la (...) [hipotesis] de normalidad en los errores agrupando los
residuos [e] dentro de la distribucion de frecuencias y mostrando los resultados en
un histograma (...). [Si la condicion se satisface debe generarse una curva normal

con forma de campana o una curva aproximadamente normal] (p. 430).

Igualmente es posible generar un histograma con curva normal a partir de los
residuales tipificados o estandarizados. En ese caso se realiza el analisis del mismo

modo que en el grafico mencionado arriba.

Segun Anderson y otros (2009) también se puede evaluar la hipétesis de normalidad a
través de la grafica de los residuos estandarizados contra los valores de x;. Anderson
y otros (2009) indican

Si esta suposicion se satisface debe parecer que la distribucion de los residuales
estandarizados proviene de una distribucion de probabilidad normal estandar. Por
lo tanto al observar la grafica de los residuales estandarizados se espera encontrar
que aproximadamente 95% de los residuales estandarizados (...) [estén] entre -2 y
+2 [desviaciones estandar]. (...) De acuerdo a los residuales estandarizados (...)
[la figura 10] no da razones para dudar de la suposicion de que & tiene una

distribucion normal” (p. 593).

183 | a cursiva es nuestra.
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Figura 10. Gréfico residuales estandarizados contra variable independiente®®

Residuales
Estandarizados

2 F

1 1 1 L L L L L 1 1 1 1 1 X

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26

Asimismo, Anderson y otros (2009) afirman

Otra manera de determinar la validez de la suposicion de que el término del error
tiene una distribucion normal es la grafica de probabilidad normal. Para mostrar
cdmo se elabora una grafica de probabilidad normal se introduce el concepto de

Puntos normales®®,

Supdngase que de una distribucion de probabilidad normal en la que la media es
cero y la desviacion estandar es uno se toman aleatoriamente 10 valores;
supdéngase que este proceso de muestreo se repite una y otra vez y que los 10
valores de cada muestra se ordenan de menor a mayor. Por ahora considérese
Unicamente el valor menor de cada muestra. A la variable aleatoria que representa
el valor menor de estos varios muestreos se le conoce como el estadistico de

primer orden.

En la ciencia de la estadistica se ha demostrado que en muestras de tamafio 10
tomadas de una distribucién de probabilidad normal estandar el valor esperado del
estadistico de primer orden es -1,55. A este valor esperado [no importa el orden
del estadistico del que se trate] se le conoce como punto normal. En el caso de una

muestra de tamafio n = 10, hay 10 estadisticos de orden y 10 puntos normales (...).

184 Adaptado de Estadistica para administracién y economia, (p. 594), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A

Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning Editores,
S.A. de C.V., una compaiiia de Cengage Learning, Inc.
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En general, un conjunto de datos que conste de n observaciones tendra n

estadisticos de orden y por lo tanto n puntos normales.

(...) Si se satisface la suposicion de normalidad el menor residual estandarizado
debera tener un valor parecido al del menor punto normal, el siguiente residual
estandarizado debera tener un valor parecido al del siguiente punto normal y asi
sucesivamente. En el caso de que los residuos estandarizados se encuentren
distribuidos de una manera aproximadamente normal, en una gréafica en la que los
puntos normales corresponden al eje horizontal y los correspondientes residuales
estandarizados al eje vertical, los puntos de la grafica estaran situados cercanos a
una linea recta a 45 grados que pase por el origen. A esta grafica es a lo que se le

conoce como Gréfica de probabilidad normal®®.

La figura [11] (...) es la grafica de probabilidad normal de (...) [un ejemplo
hipotético]. Para determinar si el patron observado se desvia lo suficiente de la
recta como para concluir que los residuales estandarizados no provienen de una
distribucion de probabilidad normal habra que emplear el propio criterio. En la
figura [11] (...) todos los puntos se encuentran cerca de esta recta. Se concluye por
lo tanto que la suposicion de que los términos del error tienen una distribucion de
probabilidad normal es razonable. En general, entre mas cerca de la recta a 45
grados se encuentren los puntos mas fuerte es la evidencia a favor de la suposicion
de normalidad. Cualquier curvatura sustancial en la grafica de probabilidad normal
es evidencia de que los residuales no provienen de una distribucién de
probabilidad normal (pp. 593-594).

186 | a cursiva es nuestra.
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Figura 11. Gréfico de probabilidad normal®’

Residuales
Estandarizados

2 F

. . . . ) Puntos
-2 -1 0 1 2 normales

En tanto, si se determina que no se cumple el supuesto de normalidad se debe recurrir
a las transformaciones. Este tema es abarcado en el apartado Incumplimiento de los

supuestos de regresién y uso de transformaciones'®.

7.1.9.4. Evaluacién de la igualdad de varianza en regresion lineal simple

Levine y otros (2006) afirman: “(...) [Se] podra evaluar la suposicion de igual
varianza a partir de una grafica de los residuos [e] con X;” (p. 431). Asi, Levine y
otros (2006) indican que se comprobara la igualdad de varianzas en caso de no
encontrarse grandes diferencias en la variabilidad de los residuos para los diferentes

valores de x;.

Igualmente Levine y otros (2006) sefialan

Para examinar un caso en el que se infringe la suposicion de igual varianza (...)
[obsérvese] la figura [12] (...) que es una grafica de los residuos con X; para un

conjunto de datos hipotéticos. En esta grafica la variabilidad de los residuos se

187 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 595), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning Editores,
S.A. de C.V., una compaiiia de Cengage Learning, Inc.
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incrementa drasticamente conforme x; se incrementa, demostrandose asi la falta de
homogeneidad en las varianzas de y para cada nivel de x;. Para estos datos la
suposicion de igual varianza se considera invalida (p. 431).

Figura 12. Caso hipotético de violacién del supuesto igual varianza en la regresion lineal simple™®
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Conforme a Anderson y otros (2009) las figuras 13 y 14 presentan dos ejemplos de
formas generales que pueden tener las graficas de residuales cuando se evalta la

igualdad de varianza.

Figura 13. Forma de varianza adecuada de la gréfica de residuales'®

Y=y
(residuales)

° °
° ° ° °

o °
Forma adecuada R

o

189 Adaptado de Estadistica para administracion, (p. 431), por D. M. Levine, T. C. Krehbiel y M. L. Berenson,
2006, México: Pearson Educacion, Inc., publicada como Prentice Hall Inc. Copyright 2006 por Pearson
Educacion de México, S.A. de C.V.

190 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 591), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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Figura 14. Forma de varianza inadecuada de la grafica de residuales*®*

y-y
(residuales)

Varianza no constante

Anderson y otros (2009) sefialan

Si la suposicion de que la varianza de ¢ es la misma para todos los valores de X; Y Si
el modelo de regresion empleado representa adecuadamente la relacion entre las
variables, el aspecto general de la gréafica de residuales serd la de una banda
horizontal de puntos como en la figura (...) [13]. Pero si la varianza de ¢ no es la
misma para todos los valores x; (...) el aspecto de la grafica puede ser como (...) [las
figuras 12 y 14]. En este caso se viola la suposicion de que & tiene una varianza

constante (p. 589).

Para compensar esa situacion se debe optar por las transformaciones. Dicha tematica se

aborda en el aparatado Incumplimiento de los supuestos de regresion y uso de

transformaciones®®?.

7.1.10. Prueba de significancia de la relacion en regresion lineal simple

Anderson y otros (2009) establecen

191 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 591), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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[Tal como se observo en el apartado Suposiciones del modelo de regresion lineal

193] (...) la ecuacion de regresion estimada no debe ser usada hasta que se

simple
realice un andlisis para determinar si el modelo empleado es adecuado. (...) [Otro]
paso (...) para [determinar] (...) si el modelo (...) es [propicio] (...) es probar la

significancia de la relacion (p. 566).

Anderson y otros (2009) afirman

En una ecuacion de regresion lineal simple (...) [el valor pronosticado] de y es una
funcion lineal de x1: E(y) = fo +,1x1. Pero si el valor de £ es cero [entonces] E(y)
= fo + (0)x1 = fo. En ese caso (...) [el valor pronosticado de y] no depende del
valor de x; y por lo tanto se puede concluir que X; y y no estan relacionadas
linealmente. Pero si el valor de £ es distinto de cero se concluira que las dos
variables estan relacionadas. Por lo tanto, para probar si existe una relacion de
regresion significante, se debe realizar una prueba de hipotesis para determinar si
el valor de £ es distinto de cero. Hay dos pruebas que son las mas usadas [la
prueba t y la prueba F]. [Debido a que] en ambas se requiere una estimacién de o?,
la varianza de €, (...) [a continuacion se aborda la estimacion de la varianza y

luego las pruebas mencionadas] (p. 568).

7.1.10.1. Estimacion de o? y error de estimacion en regresion lineal simple

Anderson y otros (2009) establecen

(...) La varianza de ¢ representa también la varianza de los valores de y respecto a
la recta de regresion. Recuérdese que a las desviaciones de los valores de y de la
recta de regresion estimada se les conoce como residuales. Por lo tanto SCE, la
suma de los cuadrados de los residuales, es una medida de la variabilidad de las
observaciones reales respecto a la linea de regresion estimada. [Debido a la
composicion de la ecuacion de regresion estimada] y = b o + b yixs, (...) se puede
expresar (...) [que] SCE = Z(y -)3)2 =2(y-bo-b y1X1)2. (...) [En ese sentido] se ha

demostrado que SCE tiene n - 2 grados de libertad, porque para (...) [calcularla] es

193 | a cursiva es nuestra.
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necesario estimar dos parametros (% Yy A1) (p. 568).

Basados en las consideraciones recién sefialadas Anderson y otros (2009) establecen

194 (ECM) es un estimador insesgado de . Anderson y

que el Error cuadrado medio
otros (2009) indican: “(...) [ECM] se calcula dividiendo SCE entre n — 2 [lo cual
representa los grados de libertad de SCE]” (p. 568). Segin Anderson y otros (2009)

ya que ECM genera un estimado de o° se puede apreciar que s> = ECM, lo que

equivale a:

SCE

s2=ECM =

En tanto, Anderson y otros sefialan

Para estimar la o se saca la raiz cuadrada de s®. Al valor que se obtiene, s, se le

195

conoce como (...) Error estandar de la estimacion™ [cuya formula es la

siguiente:] (p. 568)

E

n—2
7.1.10.2. Prueba t en regresion lineal simple

Anderson y otros (2009) establecen: “El objetivo de la prueba t es determinar si se

puede concluir que B1# 0” (p. 569). Para ello se establecen las siguientes hipotesis:

Ho: ﬁ/lz 0

194 |_a cursiva es nuestra.
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Anderson y otros (2009) afirman: “Si se rechaza Hy se concluira que £1 # 0 y que

entre las dos variables existe una relacion estadisticamente significante” (p. 569).

En tanto, de acuerdo a Anderson y otros (2009): “(...) by1 es un estimador insesgado
de B1” (p. 569). Segiin Anderson y otros (2009) debido a que se desconoce el valor

de o se procede como se indica en la figura 15.

196 197

Figura 15. Determinacion del error estandar de by, para poder calcular el estadistico de prueba t

by

Se obtiene una estimacion de g, quese denota s, o error estandar de b,
»l ’
mediante la formula
Ky S

b, = — —
2= x)?

Conforme a Anderson y otros (2009)

(...) Para determinar si la relacion es significativa se basa en el hecho de que el
estadistico de prueba [que se ilustra en la figura 16] (...) sigue una distribucion t
con n - 2 grados de libertad. Si la hipotesis nula es verdadera entonces [se presenta

el escenario establecido en la figura 17] (p. 570).

Otro modo de evaluar si la relacion es significativa consiste en utilizar la prueba del
valor-p. Conforme a Stats Direct (s. f.) el referido valor-p representa la probabilidad

de rechazar la hipétesis nula (Hp) cuando la misma es cierta. Para calcularlo se

1% Segin Anderson y otros (2009) al error estandar de by, también se le conoce como desviacion estandar
estimada de by, y se calcula en base al error estandar de estimacion (igualmente llamado desviacion estandar
estimada) y la raiz cuadrada del cuadrado de la suma de las diferencias.

197 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 569), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

94



recomienda utilizar el programa SPSS que lo emite automaticamente como parte del
andlisis, tanto en el caso de la prueba t como en el de la prueba F. Segun Stats Direct
(s. f.) la eleccion del valor-p por debajo del cual se rechaza Ho es arbitraria pero

generalmente se emplea los valores 0,05; 0,01 y 0,001.

De acuerdo a Anderson y otros (2009) la figura 16 muestra un resumen de las

férmulas competentes a la prueba t para la regresion lineal simple.

Figura 16. Férmulas competentes a la prueba t para la regresion lineal simple®

HIPOTESIS NULA Y ALTERNATIVA EN LA PRUEBA ¢

Hy B,=0
[[u'- ﬁyl 7“: 0

ESTADISTICO DE PRUEBA
bl'l

8
h_l'l

r:

REGLA DE RECHAZO

Meétodo del valor-p: Rechazar /si valor-p £ a

Método del valor critico:  Rechazar Hsit < - ¢

osit 2t
of2 !

o2

donde lg/2 setoma de la distribucion f con n — 2 grados de libertad.

Figura 17. Escenario cuando la H, es verdadera en la prueba t de la regresion lineal simple™®

b,
Bi=0 y t=—3-

vl

198 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 570), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

199 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 570), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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7.1.10.3. Determinacién de la significancia a partir de la estimacion del intervalo

de confianza en regresion lineal simple

De acuerdo a Anderson y otros (2009)

La formula para un intervalo de confianza para /3 es la siguiente:

by] + tC(/Z Slﬁ)l

[En dicha formula] el estimador puntual es by; y el margen de error (...) [esta
conformado por los componentes restantes como se muestra en la figura 18]. El
coeficiente de confianza para este intervalo es 1 — o y ty el valor t que
proporciona un area o/2 en la cola superior de la distribucion t con n — 2 grados de
libertad (pp. 570 - 571).

Figura 18. Margen de error del intervalo de confianza en la prueba t de la regresion lineal simple®®

ta 28
/28,

Anderson y otros (2009) sefialan que si el valor hipotético de £ (que es 0) queda
fuera del intervalo de confianza calculado se rechaza Hy y se concluye que existe una
relacion significativa entre x; y y. Conforme a Anderson y otros (2009) de lo contrario

no se rechaza Hy.

200 Adaptado de Estadistica para administracién y economfa, (p. 571), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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7.1.10.4. Prueba F en regresion lineal simple

Anderson y otros (2009) establecen

Una prueba F basada en la distribucién de probabilidad F puede emplearse
también para probar la significancia en la regresion. Cuando solo se tiene una
variable independiente la prueba F lleva a la misma conclusién que la prueba t, es
decir, si la prueba t indica que £y # 0 y por la tanto existe una relacion significante
la prueba F también indicara que existe una relacion significante. Pero cuando hay
mas de una variable independiente solo la prueba F puede usarse para probar que

existe una relacion significante general.

La Idgica detras del uso de la prueba F para determinar si la relacion de regresién
es estadisticamente significativa se basa en la obtencion de dos estimaciones
independientes de o [En el apartado Estimacion de o y error de estimacion en

regresion lineal simple®®]

se explicé cdmo ECM proporciona una estimacion de
°. Si la hipotesis nula Ho: f3,; = 0 es verdadera, la suma de cuadrados debida a la
regresion, SCR, dividida entre sus grados de libertad proporciona otra estimacion
independiente de o®. A esta estimacion se le llama el Cuadrado medio debido a la

2

regresion®® o simplemente el Cuadrado medio de la regresion®®, el cual se

denota CMR. En general:

SCR

Grados de libertad de la regresion

CMR =

En [el modelo de regresion lineal simple] (...) el nimero de grados de libertad de
la regresion es siempre igual al nimero de variables independientes en el modelo
(...) [osea, 1. Por ende] CMR = SCR/1 = SCR.

(...) Si la hipotesis nula es verdadera (Ho: B1 = 0) CMR y ECM son dos

201 | a cursiva es nuestra.
292 |pidem.
28 |hidem.
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estimaciones independientes de o y la distribucién muestral de CMR/ECM sigue
una distribucion F en la que el numero de grados de libertad en el numerador es
igual a uno y el numero de grados de libertad en el denominador es igual a n - 2.
Por lo tanto, si A1 = 0 el valor de CMR/ECM debera ser un valor cercano a uno.
Pero si la hipétesis nula es falsa, £1 # 0, CMR sobreestimara o’y el valor de
CMR/ECM se inflara; de esta manera valores grandes de CMR/ECM conduciran
al rechazo de Ho y a la conclusion de que la relacion entre x; y y es
estadisticamente significante (pp. 571-572).

Conforme a Anderson y otros (2009) la figura 19 presenta un resumen de las

formulas competentes a la prueba F de significancia para la regresion lineal simple.

Figura 19. Férmulas competentes a la prueba F para la regresion lineal simple204

HIPOTESIS NULA Y ALTERNATIVA EN LA PRUEBA F
Hy B, =0
Hy: S, #0

ESTADISTICO DE PRUEBA

— _CMR
r ECM

REGLA DE RECHAZO
Mcétodo del valor-p: Rechazar H, si valor-p < a

Método del valor critico:  Rechazar H,si F = ]*Ex

donde # es un valor de la distribucién /' con 1 grado de libertad en el
numerador y n — 2 grados de libertad en el denominador.

Segun Anderson y otros (2009)

En la [figura 20] (...) se presenta la forma general de una tabla ANOVA J[o
Anadlisis de varianza] para la regresion lineal simple. (...) Regresion, error y total
son (...) las tres fuentes de variacion, y SCR, SCE y STC las sumas de cuadrados
correspondientes que aparecen en la columna 2. En la columna 3 aparecen los
grados de libertad 1 para SCR, n - 2 para SCE y n - 1 para STC. (...) [Las

204 Adaptado de Estadistica para administracién y economia, (p. 572), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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férmulas] de CMR y ECM aparecen en la Columna 4. [Del mismo modo] en la
columna 5 aparece (...) [la formula] de F = CMR/ECM (...) (p. 572).

Figura 20. Imagen de la forma general de una tabla ANOVA para la regresion lineal simple®®

Fuente de Suma de Grados Cuadrado
variaciéon cuadrados de libertad medio F
. SCR CMR
R SCR 1 CMR = ———— F=—-—
egresion CME
Error SCE n-2 CME = SCE
n-2
Total STC n-1

7.1.10.5. Algunas advertencias acerca de la interpretacion de las pruebas de

significancia en regresion lineal simple

Anderson y otros (2009) indican

Cuando se rechaza la hipotesis nula Ho: £,1 = 0, concluir que la relacion que existe
entre x; y y es significativa no permite que se concluya que existe una relacion de
causa y efecto entre x; y Y. [Eso] (...) solo puede concluirse cuando el analista
pueda dar justificaciones teoricas de que en efecto la relacion es causal. (...)
Ademas el hecho de que se pueda rechazar Ho: B1 = 0 y demostrar que hay
significancia estadistica no permite concluir que la relacion entre x; y y sea lineal.
Lo Unico que se puede decir es que x; y y estan relacionadas y que la relacion
lineal explica una porcién significante de la variabilidad de y sobre el rango de los
valores de x; observados en la muestra. En la figura [21] (...) se ilustra esta
relacion. La prueba de significancia lleva al rechazo de la hipotesis nula Ho: £ =
0 y a la hipdtesis de que x; y y estan significativamente relacionadas, pero en la
figura se observa que la verdadera relacion de x; y y no es lineal. Aungue la
aproximacion lineal proporcionada por y = by + byix: es buena en el rango de los

valores observados de x; en la muestra, [la misma] (...) se vuelve deficiente fuera

205 Adaptado de Estadistica para administracién y economia, (p. 573), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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de ese rango. Dada una relacion significante la ecuacion de regresion estimada se
puede usar con confianza para predicciones correspondientes a valores de X;
dentro del rango de los valores de x; observados en la muestra. (...) Eso a menos
que haya otras razones que indiquen que el modelo es valido méas allad de este
rango (pp. 573-574).

Figura 21. Ejemplo de una aproximacion lineal para una relacién que no es lineal®®

Relaciénreal ——

¥ =by+ byx,

|
T T

Valor menor Valor mayor
de x de x

\l/

Rango de los valores
de x observados

7.1.11. Uso de la ecuacion de regresidbn estimada para estimaciones y

predicciones en regresion lineal simple

7.1.11.1. Estimacion puntual a partir de la ecuacion de regresion estimada en

regresion lineal simple

Anderson y otros (2009) afirman

Con la ecuacion de regresion estimada se puede obtener una estimacion puntual

del valor medio de y correspondiente a un determinado valor de x; [comUn a un

208 Adaptado de Estadistica para administracién y economia, (p. 574), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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subconjunto de la poblacion] o se puede predecir el valor de y que corresponde a

un valor de x;” (p. 577).

7.1.11.2. Estimacion por intervalo a partir de la ecuacion de regresion estimada
en regresion lineal simple

“Las estimaciones puntuales no proporcionan informacion alguna acerca de la
precision de una estimacion. Para eso es necesario obtener estimaciones por intervalo

(...)” (Anderson y otros, 2009, p. 577).

De acuerdo a Anderson y otros (2009)

La estimacion puntual del valor medio de y es igual a la estimacion puntual de un
solo valor de y. Pero las estimaciones por intervalo que se obtienen para estos dos
casos son diferentes [como se aprecia en los apartados que siguen a continuacion
denominados Intervalo de confianza para el valor medio de y en regresion lineal

207

simple”™" e Intervalo de prediccion para un solo valor de y en regresion lineal

simple?®] (p. 577).

7.1.11.2.1. Intervalo de confianza para el valor medio de y en regresion lineal

simple

Anderson y otros (2009) establecen

Con la ecuacion de regresion estimada se [puede obtener] (...) una estimacion
puntual del valor medio de y que corresponde a un valor dado de x; [comUn a un
subconjunto de la poblacién. Asi,] para obtener un intervalo de confianza se usa la

notacion siguiente (p. 578):

Xp = valor dado de la variable independiente x; [comUn a un subgrupo de la

poblacion]

207 |_a cursiva es nuestra.
208 |hidem.
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yp = valor de la variable dependiente y que corresponde al valor dado x;

[comdn a un subconjunto de la poblacion]

E(yp) = valor medio (...) de la variable dependiente y que corresponde al

valor dado de X, [comun a un subgrupo de la poblacion]

Yp = bo + by1X, = estimacion puntual de E(y,) cuando x; = X,

Segin Anderson y otros (2009): “En general, no se puede esperar que y, Sea
exactamente igual a E(yp). Para hacer una inferencia acerca de qué tan cerca esta y, de
(...) E(yp) es necesario estimar la varianza de y,”. (p. 578). Anderson y otros (2009)

indican que la formula para estimarla es:

§2 = S{l n (x, —x )1
" 2 —x)?

Anderson y otros (2009) igualmente sefialan: “Una estimacion de la desviacion
estandar de y, esta dada por la raiz cuadrada de la ecuacion (...) [arriba ilustrada]” (p.

578). Asi:

4 5
S =9 \ 17 + (‘xp_'x)

Iy Noon Z(xi —X )2

De ese modo conforme a Anderson y otros (2009) el intervalo de confianza para

E(yp), es:
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J}pi tO‘./Z S,
J’p

“Obsérvese que la desviacion estdndar estimada de y, (...) es menor cuando X, =
media de x, y la cantidad x, — media de x, = 0. En este caso la desviacion estandar

estimada de y, se convierte en” (Anderson y otros, 2009, p. 579):

. S\ /1 (xp —-x )2 \ / 1
i ML 2(x; —x)? W/ n

Anderson y otros (2009) afirman

Esto significa que cuando x, = [media de x] (...) se obtiene la mejor estimacion o
la estimacion mas precisa del valor medio de y. Entre mas alejada esté x, de [la]
media de X,, mayor sera [la diferencia] x, — [media de x] (...). El resultado es que
los intervalos de confianza para el valor medio de y son mas amplios a medida que

Xp se aleja de [la media de x] (p. 579).

7.1.11.2.2. Intervalo de prediccién para un solo valor de y en regresion lineal

simple

Conforme a Anderson y otros (2009) cuando, en lugar de estimar el valor medio de la
variable dependiente en funcion de un valor dado de x; comUn a un subconjunto de la
poblacion, se quiere estimar un valor de y para un valor de x; determinado

corresponde realizar una estimacion a través de un intervalo de prediccion.

Segun Anderson y otros (2009)

Para obtener un intervalo de prediccién es necesario determinar primero la

varianza correspondiente al uso de y, como estimacion de un valor individual de y
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cuando (...) X1 = Xp. Esta varianza esta formada por la suma de los dos
componentes siguientes:
[Primero] (...) la varianza de los valores individuales de y respecto a (...) E(yp),

para la cual una estimacion esta dada por:

[Segundo] (...) la varianza correspondiente al uso de y, para estimar E(yp), para la

cual una estimacion esta dada por:

2
S
Yp

[Abajo] la férmula para [calcular la s°] (...) de un valor individual de Yp que se
2

S.
denota

S—zd — SZ 1 + 1 + (xpix)z
" & >(x; —x)

Por (...) [eso] una estimacion de la desviacion estandar de un solo valor de y, es la

dada por™:

/ —_¥)2
I B

L Y S

[Asi], la férmula general para un intervalo de prediccidn es como sigue:

A

Yp = lapsiy
(...) Tanto las estimaciones mediante un intervalo de confianza como las
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estimaciones mediante un intervalo de prediccion son mas precisas cuando el valor

de la variable independiente es X, = (...) [media de xp] (pp. 580-581).

7.2. Andlisis de regresion multiple

Como se indicé en el apartado Andlisis de regresion lineal®®

y de acuerdo a
Anderson y otros (2009): “El analisis de regresion multiple estudia la relacion de una

variable dependiente con dos o mas variables independientes” (p. 626).

7.2.1. Modelo de regresidn y ecuacion de regresion en regresion multiple

“Los conceptos de modelo de regresion y ecuacion de regresion vistos (...) [al
abordar el analisis de regresion lineal simple] son aplicables en el caso de la regresion
multiple” (Anderson y otros, 2009, p. 626). Sin embargo como indica Tacq (1998) el
modelo lineal ahora es mas complejo pues hay dos o més variables independientes.
“Para denotar el numero de variables independientes se suele usar p” (Anderson y

otros, 2009, p. 626).

Anderson y otros (2009) establecen

A la ecuacion que describe como esté relacionada la variable dependiente y con las
variables independientes xi, X, ..., Xp Se le conoce como Modelo de regresion
maltiple®®. Se supone que el modelo de regresion multiple toma la forma

siguiente:

209 | a cursiva es nuestra.
210 hidem.

105



En el modelo de regresion multiple, Bo, By1, By, ..., Byp, son parametros y el

término del error £(...) es una variable aleatoria (p. 626).

En tanto, Tacq (1998) sefiala: “Los simbolos Y, X, i, 8y y gtienen el mismo significado
que en el caso bivariado” (p. 115). No obstante, Tacq (1998) afirma que los
coeficientes de regresion Ry, Byo, ..., By, tienen un significado distinto al de By; en la
regresion lineal simple pues ahora son coeficientes de regresion parcial y se denotan
Byi2. iy By, i, Bypa2..i. De acuerdo a Tacq (1998) en ese sentido, contemplando por

ejemplo 2 variables independientes, el modelo de regresién mdltiple se expresa:

y = Bo + ByroXg + Byo1Xo + &

Segun Tacq (1998) cada uno de los coeficientes By i, By2i.. i, Byp.12...i S€ interpreta
como el cambio en y por cada unidad incrementada o decrecida en la correspondiente
variable independiente cuando se controlan todas las demas, es decir, cuando el resto

de las variables independientes permanece constante.

En ese sentido Anderson y otros (2009) indican

Examinando con atencion este modelo se ve que y es una funcion lineal de xi, Xz,
ooy Xp (-.2) [(es decir, Bo + By12 X1 + Byo1. iXo + ... + Byp12.Xp)] mas el término del
error & El término del error corresponde a la variabilidad en y que no puede

atribuirse o explicarse al efecto lineal de las p variables independientes (p. 626).

En tanto, conforme a Anderson y otros (2009) a la ecuacién que describe como esta

relacionada la variable independiente y con xi, Xz, ..., Xp sin la consideracion del
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término del error se le conoce como Ecuacion de regresion maltiple?™:. De acuerdo a
Tacq (1998) si se consideran 2 variables independientes la misma se expresa por

medio de la férmula:

E(y) = Bo + Byr.2X1 + By2.1%2

7.2.2. Ecuacion de regresion multiple estimada

Anderson y otros (2009) sefialan

Si se conocieran los valores de [Ro, Byi2..i, By2i.iy Bypi2...i] (...) se podria usar la
ecuacion (...) [de regresion multiple] para calcular la media de las y para valores
dados de Xi, Xp, ..., Xp [0 el valor de y para valores dados de Xi, Xz, ..., Xp].
Desafortunadamente los valores de estos parametros no suelen conocerse, [y] es
necesario estimarlos a partir de datos muestrales. (...) Con los estadisticos

21255

muestrales se obtiene la (...) Ecuacidn de regresion multiple estimada (p.

626):

y=bo+byio iXo+ by iXot+ ...+ Dbypia iXp

En dicha ecuacion conforme a Anderson y otros (2009): [bo, byi2. i, By i, Bypi2...i]
(...) son los estimadores de [Ro, Byi2. i, By2.1.i Byp.12..i] (-..) y ¥ [es] el valor estimado

de la variable dependiente. Este proceso de estimacion (...) se muestra en la figura

(...)[22] (p. 27).

211 | a cursiva es nuestra.
22 |pidem.
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Figura 22. Proceso de estimacion en la regresion maltiple?™

Modelo de regresion multiple
y=Bot Bz Xt Bar. it t
ﬂ;p n.XteE

Datos muestrales
X X X, ¥

Ecuacion de regresion multiple

E) =B+ Byra. X1+ By, ot
e T

B, P12,

Parametros desconocidos
BosBorz..pp Byza.ps s Bypia..p

estimada

by byia nbyaiis s Bypra, i SOM
las estimaciones de

BoBya.isPyiis »-»-ﬁ_m 120

Estadisticos muestrales
by byya b T

L Vy2.0.0

Ecuacion de regresion multiple

P=bytby, X thy Xt..

7.2.3. Método de minimos cuadrados en regresion multiple

Anderson y otros (2009) establecen

En [el contexto de la regresion lineal simple] (...) se uso6 el método de minimos

cuadrados para obtener la ecuacion de regresién estimada que permitia aproximar

mejor la relacion lineal entre las variables dependiente e independiente. Este

método también se usa para obtener la ecuacion de regresion multiple estimada. El

criterio en el método de minimos cuadrados, como [se indic al abordar la

regresion bivariada] (...), es el siguiente:
min Y (yi — )’
donde

min = minimo

213 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 627), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.

Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning

Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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y; = valor observado en la variable dependiente en la observacion i.

¥i = valor estimado para la variable dependiente en la observacién i (pp. 627-628).

Segin Anderson y otros (2009): “(...) [En el ambito de la regresion lineal simple] fue
posible usar (...) formulas para obtener by y byi (...)” (p. 628). No obstante, en el
caso de la regresion mdultiple se puede seguir el procedimiento establecido por Tacq
(1998). De acuerdo a Tacq (1998) tomando como ejemplo un caso en el que se evalle
un modelo que consta de dos variables independientes y una dependiente, se tiene la

expresion:

¥ =Dbg + by1oX; + byoaX, + €

Tacqg (1998) indica que para calcular los coeficientes de regresion y el intercepto se
debe tener en cuenta que los coeficientes byi1, Yy byo1 son ahora coeficientes de
regresion parcial. Segin Tacq (1998) eso significa que la relacién entre dos variables
es controlada por una tercera variable. De acuerdo a Tacq (1998) dicho control es
necesario por lo siguiente. Tacq (1998) propone tomar por ejemplo by;. Para Tacq
(1998) ese coeficiente no expresa la influencia de x; sobre y, pues X, esta asociado
tanto a x, como a y. Asi, Tacq (1998) establece que para determinar la influencia de
X1 sobre y es necesario eliminar la influencia contaminante de x,. Conforme a Tacq
(1998) lo mismo ocurre en el caso de by, y la contaminacion proveniente de X;. En
tanto, Tacq (1998) sefiala que para calcular by, » bastaria con remover la influencia de
X2 sobre x; y que para calcular by, 1 seria suficiente eliminar la influencia de x; sobre
Xo. Asi, Tacq (1998) afirma que para hallar by, la eliminacion de la influencia de x;

sobre y es innecesaria al igual que para determinar by, 1 la eliminacion de la influencia
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de x; sobre y es prescindible. “Si solo la influencia de X, sobre x; es removida (y no la
influencia de x, sobre y) en el calculo de by, » el resultado parece ser el mismo” (Tacq,
1998, p. 119). Segun Tacq (1998) igual sucede en el caso de by, 1, en el que se elimina
la influencia de x; sobre x,. De ese modo Tacq (1998) plantea que la secuencia de
pasos para determinar los coeficientes by1, y by,1 del ejemplo en cuestion es la
siguiente. Conforme a Tacqg (1998) en primer lugar se conduce un andlisis de
regresion bivariado entre X, y X1, en el que x, constituye la variable independiente y x;
la variable dependiente. Tacq (1998) establece que los valores estimados de x;
(valores x; sombrero) se calculan y la diferencia entre x; y la x; sombrero ofrece los
valores residuales. Tacq (1998) sefiala que la dispersion de dichos residuos indica la
medida en que x; continta variando tras ser eliminada la varianza comdn con X,. De
acuerdo a Tacq (1998) después de eso se realiza un analisis de regresion tomando
como variable dependiente a'y y como variable independiente la diferencia entre x; y
X1 sombrero. Tacq (1998) indica que el coeficiente de regresion resultante de ese

analisis es el coeficiente de regresion parcial by; ».

Segln Tacq (1998) en segundo lugar se calcula el coeficiente de regresion parcial
by.1 de la misma manera que se calculd anteriormente el coeficiente de regresion
parcial by, 2. Se conduce un analisis de regresion bivariado entre x1 y x», en el que x;
representa la variable independiente y x, la variable dependiente. Los valores
estimados de x, (valores x, sombrero) se calculan y la diferencia entre X, y X,
sombrero ofrece los valores residuales. La dispersion de dichos residuos indica la
medida en que X, continla variando tras ser eliminada la varianza comin con X;.
Después de eso se realiza un analisis de regresion en el que y sea la variable

dependiente y la diferencia entre x, y X, sombrero sea la variable independiente. El
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coeficiente de regresion resultante de ese analisis es el coeficiente de regresion
parcial by,;. Asi, de acuerdo a Tacq (1998) se esta en condicion de calcular el

intercepto by a través de la formula:

bo= ¥ - b_v].le - b_\»z.lxz

Conforme a Tacq (1998) a pesar de haber establecido la ecuacion de regresion
multiple estimada, en este caso y = bg + byioX1 + bya1Xe, NO se puede inferir
automaticamente de la misma que el efecto de x; es mayor o menor que el de X..
Segun Tacq (1998) eso se debe a que los coeficientes de regresion parcial by 2 y by 1
no son apropiados para comparar los efectos. De acuerdo a Tacq (1998) dicha
comparacion solo se permite cuando las dispersiones de las variables X; y X, son
iguales. Tacq (1998) establece que en caso contrario la comparacién de los efectos se

214

realiza a través de los Coeficientes de regresion parcial estandarizados™", también

215

Ilamados Beta“™, tema que se aborda en el apartado Coeficientes de regresion parcial

estandarizados en regresién maltiple®*®.

Cabe destacar que segun Tacq (1998) la descontaminacién de las variables
independientes es innecesaria cuando dichas variables no estan correlacionadas. “(...)
En ese caso el coeficiente de regresion parcial es igual al coeficiente de regresion

bivariado (...)” (Tacq, 1998, p. 121).

214 | a cursiva es nuestra.
215 |hidem.
216 |hidem.
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7.2.4. Modelo lineal general

Segun Anderson y otros (2009)

Como marco general para el desarrollo de relaciones mas complejas entre las
variables independientes se introduce el concepto de Modelo lineal general®'’.
(...) [Dicho modelo se compone de p variables independientes las cuales ya no se
representan por x; como en el modelo inicial sino por z;. Por ende en el caso de un

modelo que contemple 2 variables explicatorias el mismo se expresa como sigue:]

y =Bo+ By1271 + Byp1zo + €

El caso mas sencillo es cuando solo se obtienen datos de una variable x; y se

quiere estimar y por medio de una relacion lineal. En ese caso z; = X3 (...) (p. 695).

Segln Anderson y otros (2009) teniendo una sola variable x; en el modelo el mismo

se expresa en términos del modelo lineal general como sigue:

y=f30+8y121+g

De acuerdo a Anderson y otros (2009) dicha ecuacion constituye el modelo de

regresion lineal simple. Al respecto, Anderson y otros (2009) destacan

(...) La palabra Lineal®*®

en el término modelo lineal general se refiere
unicamente al hecho de que (...) [los coeficientes de correlacion de dicha
ecuacién] tienen, todos, exponente 1; [lo cual] no implica que la relacién entre y

y las x; sea lineal (p. 697).

27 | a cursiva es nuestra.
218 |hidem.
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7.2.5. Interaccién

Conforme a Levine y otros (2006)

Una interaccion se presenta si el efecto de una variable independiente sobre la
variable respuesta depende del valor de una segunda variable independiente. Por
ejemplo, es posible que la publicidad tenga un gran efecto sobre las ventas de un
producto cuando el precio es bajo. Sin embargo, si el precio (...) es muy elevado,
aumentar la publicidad no cambiara drasticamente las ventas. En este caso se dice

que interactan precio y publicidad (p. 484).

Segun Levine y otros (2006) para modelar el efecto de interaccion se utiliza un

219 220 0

Término de interaccién®, también conocido como Término de producto cruzado
Variable de interaccion®®, el cual esta constituido por el producto entre las dos

variables independientes que interactuan.

En tanto, de acuerdo a Levine y otros (2006) para demostrar que el efecto de
interaccion contribuye significativamente al modelo de regresion se realiza una
prueba de hipotesis de pendientes iguales. En ese sentido se supone que el efecto de
una variable analizada (x;, por ejemplo) sobre la variable dependiente (y) es

independiente de la otra variable en cuestion (x,, digamos).

Levine y otros (2006) indican

En otras palabras, (...) [se supone] que la pendiente del valor estimado de acuerdo
con (...) [la variable X;] es igual para (...) [la variable X»]. Si estas dos pendientes

son distintas entonces existe una interaccion entre (...) [ambas variables] (p. 484).

219 | a cursiva es nuestra.
220 |pidem.
2L |hidem.
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Segun Anderson y otros (2009) dicha interaccion se representa por la siguiente

expresion:

23:X1*X2

En este caso de acuerdo a Levine y otros (2006) para determinar si la variable de
interaccion contribuye significativamente al modelo de regresion, se utiliza la
hipotesis nula Ho: B3 = 0 contra la hipdtesis alternativa Hi: B3 # 0. Segiin Levine y
otros (2006) si el valor-p es mayor que 0,05 no se rechaza la hip6tesis nula y se
concluye que la interaccion no hace un aporte significativo al modelo, pero si dicho
valor es menor que 0,05 se rechaza la hipétesis nula y se concluye que la interaccion

contribuye significativamente al modelo.

Conforme a Anderson y otros (2009): “Cuando hay interaccion entre dos variables

(...) solo es posible obtener conclusiones claras si se considera el efecto conjunto que

tienen las dos variables sobre la [variable] respuesta” (p. 701).

Segin Anderson y otros (2009): “Para tomar en cuenta el efecto de interaccion se

usara el siguiente modelo de regresion™: (p. 701).

Y = Bo + By1202X1 + Bya1a2)X2 + Byaz)10XiXo + &

Por ende a partir del Modelo Lineal General la expresion de arriba pudiera

presentarse también como sigue:
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Y = Bo + By12321 + Byp1320 + Byz 1073+ &

A modo de explicar la interpretacion de los coeficientes University of Delaware (s. f.)

plantea un ejemplo que resulta dtil.

Tomese el modeloﬁ =bg+ by1,2321 + by2_1322 + by3,1223 +¢&

donde

y = Incremento salarial (en dolares extra por mes).

Z; = X3 = Sexo (0 = Hombre, 1 = Mujer).

Z, = Xp = Evaluacion de desempefio (0 puntos = minimo, 100 puntos = maximo).

Z3 = X1X2 = Interacciéon Sexo*Evaluacion de desempefio.

AsUmase que el analisis de regresion generd los siguientes resultados:

y=59,94-2971 x1+4,84 X, —4,05x1X2+ ¢

Los hombres, como se aprecia, cuando la evaluacién de desempefio es 0 y no se

contempla el efecto de interaccion (xix, = 0) pueden esperar, en promedio, un

aumento salarial de USD$59,94. Por cada unidad (punto) incrementada en la

evaluacion lograrian, en promedio, USD$4,84 extra. Esto asi debido a que:

$ =59,94 — 29,71(0) + 4,84 x, — 4,05 (0)x
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Por tanto

$=59,94 + 4,84 x,

En cambio las mujeres pueden esperar, en promedio, un aumento salarial de
USD$30,23 cuando la evaluacion de desempefio es 0. Igualmente alcanzarian, en
promedio, USD$0,79 extra por cada unidad (punto) incrementada en la evaluacion de

desempefio. Esto asi ya que:

$=59,94—29,71(1) + 4,84 x, — 4,05 (L)X,

Entonces

= (59,94 — 29,71) + (4,84x, — 4,05x,)

Por lo que

$=130,23 +0,79%,

En tanto, cuando esta presente el efecto de interaccién se recomienda centrar las

variables. Como se indicé en el apartado Multicolinealidad®??, Preacher (2003) indica

que el referido centrado se obtiene restando a cada variable su media.

7.2.6. Coeficiente de determinacion multiple

Anderson y otros (2009) afirman

222 3 cursiva es nuestra.
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En el (...) [apartado Coeficiente de determinacién en regresién lineal simple??®

]se
empleé el coeficiente de determinacién r> = SCR/STC para medir la bondad de
ajuste de la ecuacion de regresion estimada. EI mismo concepto es valido en la

regresion maltiple. El término Coeficiente de determinacion multiple?®

indica que
mide la bondad de ajuste de la ecuacion de regresion multiple estimada. El

coeficiente de determinacion mdltiple, que se denota R?, se calcula como sigue:

SCR
STC

R=

El coeficiente de determinacién multiple puede interpretarse como la proporcion
de la variabilidad en la variable [dependiente] (...) que es explicada por la
ecuacion de regresion estimada. Por lo tanto el producto de este coeficiente por
100, se interpreta como el porcentaje de la variabilidad en y que es explicada por

la ecuacion de regresion estimada (p. 636).

De todos modos, segun Anderson y otros (2009)

Muchos analistas prefieren ajustar R? al nimero de variables independientes para
evitar sobreestimar el efecto que [produce] (...) agregar una variable
independiente sobre la cantidad de variabilidad explicada por la ecuacion de
regresion estimada. Siendo n el nimero de observaciones y p el nimero de

225

variables independientes el Coeficiente de determinacion ajustado” se calcula

como sigue (p. 637):

5 1—(1-R)n-1
n—p-—1

Anderson y otros (2009) indican que un R? igual a 1 sefiala que las variables

independientes explican el total de la varianza de la variable dependiente. Igualmente

223 | a cursiva es nuestra.
224 pidem.
25 |pidem.
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Anderson y otros (2009) establecen que un R? igual a O significa que las citadas
variables independientes no explican en ninguna proporcién la varianza de la variable
dependiente. Mientras, segin The University of Texas at Austin (s. f.) la
interpretacion de otros resultados de dicho coeficiente responde a la siguiente regla
general. Para The University of Texas at Austin (s. f.) un R? mayor que 0 y menor que
0,04 refleja que las variables independientes explican una proporcion muy baja de la
varianza de la variable dependiente. Conforme a The University of Texas at Austin
(s. f.) un R? mayor o igual que 0,04 y menor que 0,16 equivale a una proporcion baja
de la mencionada explicacion. De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.)
un R? mayor o igual que 0,16 y menor que 0,36 implica una proporcién moderada de
la citada explicacion. Segtn The University of Texas at Austin (s. f.) un R? mayor o
igual que 0,36 y menor que 0,64 representa una proporcién alta de dicha explicacion.
Igualmente de acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) un R* mayor o igual
que 0,64 y menor que 1 significa una proporcion muy alta de la explicacion en

cuestion.

En el marco del Procedimiento Superador la referida interpretacion se realiza del
siguiente modo. Un R? igual a 1 representa un éxito total de la e-campafia. Un R?
igual a 0 indica la ausencia total de éxito de la e-campafia. Un R? mayor que 0 y
menor que 0,04 sefiala un éxito muy bajo de la referida e-campafia. Un R? mayor o
igual que 0,04 y menor que 0,16 implica un éxito bajo de la mencionada e-campafia.
Un R? mayor que 0,16 y menor que 0,36 significa un éxito moderado de la e-campafia
en cuestién. Un R? mayor o igual que 0,36 y menor que 0,64 establece un éxito alto
de la citada e-campafia. Mientras, un R? mayor que 0,64 y menor que 1 refleja un

éxito muy alto de la e-campaiia.
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7.2.7. Coeficiente de correlacién multiple

De acuerdo a Morales Vallejo (s. f.) el coeficiente de correlacién mudltiple,
denominado R, equivale al coeficiente de correlacion entre la variable dependiente y
el conjunto de variables independientes. Dicho coeficiente puede calcularse

obteniendo la raiz cuadrada de R?.

Como en la regresion lineal simple los valores de este coeficiente oscilan entre -1y
+1. El valor +1 indica que las variables independientes y la dependiente estan
perfectamente relacionadas en una relacion lineal positiva. El valor -1 significa que
las variables estdn perfectamente relacionadas en una relacion lineal negativa. Los
valores del coeficiente de correlacion proximos a cero implican que las citadas
variables no estan relacionadas linealmente. Para The University of Texas at Austin
(s. f.) la interpretacion de otros posibles resultados de dicho coeficiente se
fundamenta en la siguiente regla general. Sin importar el signo de r, el cual puede ser
positivo o negativo, conforme a The University of Texas at Austin (s. f) un R >0 <
0,02 equivale a una asociacién muy baja de las variables independientes con la
variable dependiente. Segun The University of Texas at Austin (s. f.) un R mayor o
igual que 0,02 y menor que 0,04 representa una baja asociacion entre dichas
variables. Para The University of Texas at Austin (s. f.) un R mayor o igual que 0,04
y menor que 0,06 corresponde a una asociacion moderada de las variables. Segin The
University of Texas at Austin (s. f.) un R mayor que 0,06 y menor que 0,08 significa
una asociacion alta de las variables en cuestion. Igualmente para The University of
Texas at Austin (s. f.) un R mayor o igual que 0,08 y menor que 1 indica una

asociacion muy alta de las referidas variables.
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7.2.8. Deteccion de observaciones atipicas en regresién multiple

Anderson y otros (2009) sefialan
[Como se indico en el apartado Deteccion de observaciones atipicas en regresion

lineal simple®*®

] una observacién atipica es una observacion que es inusual en
relacion con el resto de los datos; en otras palabras, una observacion atipica no

sigue el patron del resto de los datos (p. 659).

Contrario a la regresion lineal simple, en la regresion multiple el diagrama de
dispersion no puede determinar este tipo de observaciones y es preciso recurrir al
andlisis de los residuos detallado en los apartados Deteccién de observaciones

influyentes en regresion lineal simple?’

y Residuales estudentizados eliminados y
observaciones atipicas en regresion lineal simple’”®. En ese sentido la figura 23
muestra un ejemplo de grafica de residuales estandarizados. Como se aprecia la
totalidad de los residuales estandarizados oscila entre -2 y +2 lo que indica la
ausencia de observaciones atipicas o de gran influencia. Como se especifico en el
apartado Deteccion de observaciones influyentes en regresion lineal simple®?, para

un analisis mas profundo corresponde realizar un andlisis de residuales

estudentizados.

226 | a cursiva es nuestra.
27 |pidem.
228 |hidem.
229 |pidem.
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Figura 23. Ejemplo de grafica de residuales estandarizados®*°

Residuales
estandarizados

2

7.2.9. Observaciones influyentes en regresion multiple

En el apartado Deteccién de observaciones influyentes en regresion lineal simple®®!
se indicd que de acuerdo a Anderson y otros (2009) cuando el modelo cuenta con una

sola variable la influencia de la observacion i se obtiene a través de la férmula:

h = 1 + ()CI-*)C)Z
& > (x; —x)?

No obstante, si el modelo implica dos 0 mé&s variables independientes Anderson y
otros (2009) establecen: “(...) Para detectar observaciones influyentes (...) [se puede

emplear] lareglah; > 3(p + 1)/n” (, p. 661).

230 adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 659), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

21| a cursiva es nuestra.
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7.2.9.1. Distancia de Cook e identificacion de observaciones influyentes

El modo en que se emplea la distancia de Cook para detectar observaciones
influyentes se abord6 en el apartado Uso de la medida de la distancia de Cook para
identificar observaciones influyentes en regresién lineal simple**?. El mismo
procedimiento que aplica para la regresion lineal simple, funciona en la regresion

maltiple.

7.2.10. Supuestos del modelo de regresién multiple

Anderson y otros (2009) afirman

Las suposiciones acerca del término del error £ en el modelo de regresion mdaltiple

son analogas a las suposiciones en el modelo de regresion lineal simple. [Asi:]

1. El término del error ¢ es una variable aleatoria cuya media o valor esperado es

cero, es decir, E(g) = 0.
Consecuencia:
Para valores dados de xi, Xy, ..., Xp, €l valor esperado o valor promedio de y esta

dado por E(y) = BO + Byl.z‘..ixl + ByZ.l...iXZ ..t Byp.lZ...iXp-

2. La varianza de & se denota o® y es la misma para todos los valores de las
variables independientes xi, X, ..., Xp.

Consecuencia:

La varianza de y respecto a la linea de regresion es o? y es la misma para todos

los valores de xy, Xo, ..., Xp.

232 3 cursiva es nuestra.
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3. Los valores de ¢son independientes.

Consecuencia:

El valor de ¢ para un determinado conjunto de valores de las variables
independientes no esta relacionado con el valor de & de ningun otro conjunto de

valores.

4. El término del error ¢ es una variable aleatoria distribuida normalmente y que
refleja la desviacion entre el valor de y y el valor [estimado] (...) de y dado por

Bo + Byr2. iXa + Byoy iXe + ... + Bypiz. iXp.

Consecuencia:

(...) La variable dependiente y es (...) una variable aleatoria distribuida

normalmente (p.639).

Levine y otros (2006) indican: “[En el apartado Suposiciones del modelo de regresion

lineal simple®®

se] utilizoé el andlisis residual para evaluar la conveniencia de utilizar
el modelo de regresion lineal simple para un conjunto de datos” (p. 476). Para
representar la aplicacion de dicho analisis en la regresion maltiple tomese como

ejemplo un modelo de regresion multiple de dos variables independientes. Segun

Levine y otros (2006) en ese caso se requiere analizar las siguientes gréaficas:

e  Residuos contra y.

. Residuos contra x;.

233 ) 3 cursiva es nuestra.
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. Residuos contra xo.

e  Residuos contra el tiempo.

Levine y otros (2006) agregan

La primera grafica residual examina el patron de los residuos contra los valores
pronosticados de y. Si los residuos muestran un patron para distintos valores
pronosticados de y hay evidencia de un posible efecto cuadratico en al menos una
variable independiente, [0] una posible violacion de la suposicion de una varianza
igual (...). La segunda y tercera (...) [grafica residual] incluyen a las variables
independientes. Los patrones de una grafica de residuos contra una variable
independiente pueden indicar la existencia de un efecto cuadratico (...).
[Igualmente estos graficos pueden sefialar una situacion de heterocedasticidad]. La
cuarta gréfica se utiliza para investigar patrones de los residuos, con objeto de
validar la suposicién de independencia al recopilar datos en orden cronoldgico. En
relacion con esta grafica residual (...) es conveniente calcular el estadistico de
Durbin-Watson para determinar la existencia de una autocorrelacién positiva entre
los residuos” (p. 476).

La figura 24 muestra el ejemplo de la gréfica de residuales estandarizados presentado
anteriormente en la figura 23. Sin embargo en esta ocasion el analisis de dicho
gréafico se limita a la evaluacion de los supuestos de regresion. De acuerdo a
Anderson y otros (2009)

(...) [En la misma] no se observa ninguna anormalidad. [Parece cumplirse los
supuestos de linealidad y homocedasticidad]. Ademés todos los residuales
estandarizados se encuentran entre -2 y +2; por lo tanto no hay ninguna razon para
cuestionar la suposicion de que el término del error esté distribuido normalmente
(p. 658).
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Figura 24. Ejemplo de grafica de residuales estandarizados®**

Residuales
estandarizados

2 |-

De todos modos, Anderson y otros (2009) indican

Para determinar si la distribucion de & parece ser normal puede emplearse también
una grafica de probabilidad normal. En (...) [el apartado Evaluacion de la

normalidad en regresion lineal simple?]

se discutié el procedimiento y la
interpretacion de una gréfica de probabilidad normal. Ese mismo procedimiento es

adecuado para la regresion multiple (p. 659).

7.2.10.1. Incumplimiento de los supuestos de regresion y wuso de

transformaciones

Universidad Rafael Urdaneta (s. f.) afirma
En algunas situaciones es evidente que un modelo lineal en todas las variables
independientes es inadecuado. (...) [Por ejemplo, al] ajustar un modelo de primer
orden y después representar graficamente los residuos (...) [del mismo] con cada
variable independiente [se puede determinar que] un modelo mas apropiado

contiene un término en segundo grado x,° (...).

En ese sentido Anderson y otros (2009) establecen

23 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 659), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

25 | a cursiva es nuestra.
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Con la ecuacion (...) [del modelo lineal general] se pueden modelar relaciones
mas complejas [que las de primer orden tales como la mostrada en el ejemplo que
presenta Universidad Rafael Urdaneta (s. f.) arriba]. Para ilustrar esto se (...)
[analiza] un problema que se le presentd a la empresa Reynolds, Inc., fabricante de
balanzas industriales y de equipo para laboratorio. Los gerentes de Reynolds
desean investigar la relacion que existe entre la antigiiedad de sus vendedores y el
namero de balanzas electronicas para laboratorio que venden. (...) En la figura
(...) [25] se presenta el diagrama de dispersion de estos datos. En (...) [dicho]
diagrama (...) se observa que es posible que exista una relacion curvilinea entre

2% v Nimero de balanzas que vende®’. Antes de

Antigliedad de un empleado
considerar como obtener una relacion curvilinea para este problema (...), (...)
[analicese] los resultados (...) que corresponden a un modelo simple de primer

orden [(ver tablas 4, 5 y 6) cuya] (...) ecuacion estimada de regresion es:
Sales (Ventas) = 111 + 2,38 Months (Meses)
donde
Sales (Ventas) = Numero de balanzas electronicas para laboratorio vendidas.

Months (Meses) = Antigliedad del vendedor, en meses.

La figura (...) [26] es la grafica de residuales estandarizados correspondiente.
Aunque los resultados (...) indican que la relacion si es significativa (valor-p =
0,000) y que se explica un porcentaje grande de la variabilidad en las ventas (R? =
78,1%), la gréfica de residuales estandarizados sugiere que se necesita una

relacion curvilinea.

Para obtener una relacion curvilinea en (...) [el modelo lineal general] se hace z; =

X1Y 22 = X;%, asf resulta el modelo [y = R + By1.021 + Byo12o + &]

(...) Para proporcionar la ecuacioén estimada de regresion correspondiente a este

236 | a cursiva es nuestra.
27 |bidem.
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modelo de segundo orden (...), [al modelo original se le agrega los valores de la
variable dependiente (Meses de antigiiedad®®®) elevados al cuadrado] (...). En (...)
[las tablas 7, 8 y 9] se presenta los resultados (...) correspondientes al modelo de

segundo orden, cuya ecuacion estimada de regresion es:
Sales (Ventas) = 45,3 + 6,34 Months (Meses) — 0,0345 Months® (Meses?)
donde

Months? = Cuadrado del namero de meses que ha trabajado el vendedor (...).

La figura (...) [27] es la grafica de residuales estandarizados correspondiente al
modelo de segundo orden. En esta (...) [figura] se observa que el patron curvilineo
anterior ha desaparecido. Al emplear como nivel de significancia 0,05 los
resultados indican que el modelo general es significativo (el valor-p para la prueba
F es 0,000); observe también que el valor-p correspondiente al cociente t de
MonthsSq (valor-p = 0,002) es menor que 0,05, por lo que se puede concluir que
la adicién de (...) [Monthsz] al modelo es significativa. Como el valor de (...) [R2
ajustado] es 88,6% se puede estar satisfecho con el ajuste que proporciona esta

ecuacion estimada de regresion (p. 695-697).

Figura 25. Diagrama de dispersion del caso Reynolds®*

Balanzas vendidas
)

° Antigtiedad
en meses

(x)

80

238 ) 3 cursiva es nuestra.

29 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 696), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.

Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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Tabla 4. Tabla Coeficientes del caso Reynolds

240

) o Error estandar
Predictor Coeficiente o T P
del coeficiente
Constante 111,23 21,63 5,14 0,000
Meses 2,3768 0,3489 6,81 0,000
Tabla 5. Tabla ANOVA del caso Reynolds®*
Grados ) Cuadrado
Fuente ) Varianza ] F P
libertad Medio
Regresion 1 113783 113783 46,41 0,000
Error residual 13 31874 2452
Total 14 145657

Tabla 6. Medidas de variacion del caso Reynolds

242

Desvio estandar

Coeficiente determinacion

Coeficiente determinacion

ajustado

49,52

0,781

0,764

240 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 696), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

281 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 696), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

22 pdaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 696), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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Figura 26. Gréfica residuales estandarizados caso Reynolds modelo de primer orden®

Residuales
estandarizados

350 400

Tabla 7. Tabla Coeficientes en el modelo de segundo orden®*

) o Error estandar
Predictor Coeficiente o T P
del coeficiente
Constante 45,35 22,77 1,99 0,070
Meses 6,345 1,058 6,00 0,000
Meses al
-0,034486 0,008948 -3,85 0,002
cuadrado
Tabla 8. Tabla ANOVA en el modelo de segundo orden®®
Grados ) )
Fuente ) Varianza | Cuadrado Medio F P
libertad
Regresion 2 131413 65707 55,36 0,000
Error residual 12 14244 1187
Total 14 145657

243 pdaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 697), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

24 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 696), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

25 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 698), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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Tabla 9. Medidas de variacion en el modelo de segundo orden®*®

] ) o o Coeficiente determinacion
Desvio estandar | Coeficiente determinacion )
ajustado

34,45 0,902 0,886

Figura 27. Gréfica de residuales estandarizados correspondiente al modelo de segundo orden®’

Residuales
estandarizados

100 150 200 250 300 350

Universidad Rafael Urdaneta (s. f.) afirma

(...) [Como en el caso ejemplificado arriba por Anderson y otros (2009), cuando se
trabaja con modelos de segundo orden] (...) la grafica de los residuos (e =y — y)
contra x; muestra un patron no lineal. (...) [Al respecto, aunque] existen una gama
muy amplia de modelos [no lineales] (...) [los mismos] se pueden clasificar en
(...) los intrinsecamente lineales, es decir, [aquellos que] se pueden transformar a
la forma lineal [para luego ser analizados a partir del método de los minimos
cuadrados], y los no lineales propiamente dichos que no se pueden transformar a la

forma lineal.

Asi, Universidad de Alicante (s. f.) establece: “(..) Las transformaciones

generalmente utilizadas [para linealizar los modelos intrinsecamente lineales son] las

2% Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 698), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

247 pdaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 698), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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No lineales monotonicas®*®

(...) [las cuales] no solo pueden hacer que el modelo
recobre la linealidad sino que pueden solucionar problemas de normalidad y
variabilidad (...)”. Segun Universidad Rafael Urdaneta (s. f.) los tipos méas comunes
de dichas transformaciones son Logaritmica en X, Logaritmica en y, Cuadrética en X,
Raiz cuadrada de x, Inversa en x, y Reciproca en y. Igualmente Universidad Rafael

Urdaneta (s. f.) indica que la férmula correspondiente a cada una de las

transformaciones mencionadas es?*°:

o Logaritmica en xi: y = bg + (by1)(logx1)

o Logaritmica eny: logy = bo + byix;

o Cuadratica en x;: y = by + by;z3 + bysz,, donde z,= 1y 75 = X;°
o Raiz cuadrada de x;: y = bg + by1\/X1

o Inversa en X: y = bo + (by1)(1/x1)

o Reciproca eny: 1/y = by + byiX1

Asi como existe una version de la transformacion logaritmica tanto para y como para
X, VCE Further Maths (2011) sefiala una modalidad de la transformacion cuadréatica
para y. Segun VCE Further Maths (2011) la misma es denominada Cuadraticaeny y
esta expresada por y? = by + byix1. Igualmente Marin Diazaraque, J. M. (s. f.) indica
un tipo de la transformacion raiz cuadrada llamada Raiz cuadrada de y la cual se

expresa como \/y = bo + byixy.

28 Seqin Universidad de Alicante (s. f.) las transformaciones no lineales monoténicas cambian el valor absoluto y
la distancia entre los datos a la vez que conservan el orden de los mismos. “(...) [Por ende] las (...) [mismas]
suponen expresar los datos en una escala diferente manteniendo su originalidad a la vez que se favorece el
cumplimiento de determinados supuestos.” (Universidad de Alicante, s. f.).

La formula de cada transformacion se presenta en funcién de un modelo simple (con una Unica variable
independiente) para simplificar la expresion representada. Para plantear estas formulas en base a un modelo
multiple (con dos o mas variables independientes) se agrega a las mismas todas las variables que compongan
al modelo quedando afectadas por la transformacién que se realice las distintas variables que corresponda.

249
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De acuerdo a Universidad de Alicante (s. f.): “(..) [se pueden emplear las

transformaciones que sean] oportunas sobre la [/s] variable/s que provoca/n la

desviacion del supuesto [de linealidad, normalidad o variabilidad] (...)”. De esa

manera, en caso de falta de linealidad segun VCE Further Maths (2011) McRae

(2005) plantea un conjunto de transformaciones que se pueden aplicar de acuerdo a la

forma que adopte el diagrama de dispersion entre y y x. La figura 28 resume dicha

informacion.

Figura 28. Transformaciones conforme al diagrama de dispersién®*°

Curvas

Transformaciones

x2  logy, o l/y

v,  logx, o l/x

logx, logy, l/x o l/y

Vv

X3, 0y

De acuerdo a VCE Further Maths (2011) al elevar una variable al cuadrado los

20 Adaptado de Maths tutorial: Question on data transformation (statistics), recuperado de

http://www.youtube.com/watch?v=EJ6EhfengNs, por VCE Further Maths, 2011.
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valores mas pequefios de la misma sufren ligeras modificaciones mientras los valores
maés grandes se expanden en mayor medida. Igualmente VCE Further Maths (2011)
indica que tanto cuando se calcula el logaritmo base 10 de una variable o cuando se
divide 1/y o 1/x se comprimen en mayor forma los valores mayores en tanto los
valores menores sufren leves alteraciones. Asimismo, conforme a Marin Diazaraque
(s. f.) cuando se busca comprimir los valores de una variable también se puede aplicar
a la misma la transformacion de raiz cuadrada. Igualmente con el interés de
solucionar la falta de linealidad Marin Diazaraque (s. f.) propone basarse en la
asimetria evidenciada a través de un histograma. Marin Diazaraque (s. f.) indica:
“[Ante] (...) distribuciones de frecuencias con asimetria negativa (frecuencias altas
hacia el lado derecho de la distribucion), es conveniente aplicar la transformacion y =
x°. (...) Para distribuciones asimétricas positivas se usan las transformaciones Vx, In(x)
y 1/x (...)”. Asimismo, Anderson y otros (2009) sefialan que ante la presencia de
autocorrelacion se puede hacer transformaciones de las variables independientes.
Igualmente, segin The University of Texas at Austin (s. f.) si se identifica una
violacion de la normalidad se puede optar por una transformacion ya sea logaritmica,
raiz cuadrada, o inversa. Del mismo modo, conforme a Anderson y otros (2009) para
compensar una violacion de variabilidad se puede transformar la variable dependiente
y de manera logaritmica o reciproca. De igual modo segin Universidad de Alicante
(s. f.), aplicar transformaciones en base a raices también puede solucionar problemas
de variabilidad. Para mostrar un ejemplo del empleo de las transformaciones
mencionadas Anderson y otros (2009) presentan un caso con dificultades de
variabilidad. De acuerdo a Anderson y otros (2009)

(...) [Este ejemplo consiste en un caso que se ha denominado Millas-Peso, pues
analiza la relacion entre] millas por galén y pesos de 12 automdviles. El diagrama

de dispersion de la figura (...) [29] indica que entre estas dos variables existe una
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relacion lineal negativa. Por tanto, se usa un modelo simple de primer orden para
relacionar estas dos variables. En (...) [las tablas 10, 11, 12 y 13] se (...)
[presenta] los resultados (...) [respecto al andlisis de regresion correspondiente].

La ecuacion estimada de regresion es:

MPG = 56,1 — 0,0116 Weight (Peso)

donde

MPG = Rendimiento en millas por galén.

Weight (Peso) = Peso del automovil dado en libras.

Figura 29. Diagrama de dispersion del caso Millas-Peso®*

Millas por galon

35 b

Tabla 10. Tabla Coeficientes en el modelo del caso Millas-Peso??

) o Error estandar
Predictor Coeficiente o T P
del coeficiente
Constante 56,096 2,582 21,72 0,000
Peso -0,01 0,00 -12,03 0,000

51 Adaptado de Estadistica para administracién y economia, (p. 703), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

%2 pdaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 703), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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Tabla 11. Tabla ANOVA en el modelo del caso Millas-Peso®®

Grados ) Cuadrado
Fuente Varianza F P
libertad Medio
Regresion 1 403,98 403,98 144,76 0,000
Error residual 10 27,91 2,79
Total 11 431,88

Tabla 12. Medidas de variacién en el modelo del caso Millas-Peso?*

Desvio estandar

Coeficiente determinacion

Coeficiente determinacion

ajustado

1,671

0,935

0,929

Tabla 13. Observaciones inusuales en el modelo del caso Millas-Peso®®

Observaciones inusuales

Residual

Residual estandarizado

3

3,487

2,26

Figura 30. Gréfica de residuales estandarizados del modelo de primer orden del caso Millas-Peso®*®

Residuales
estandarizados

(]
o -]
(] (]
o
(] o
! 1 1 L 1
14 17,5 21,0 24,5 28,0 31,5

El modelo es significativo (el valor-p en la prueba F es 0,000) y el ajuste es muy

253 pdaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 703), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

2% pdaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 703), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

%5 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 703), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

%6 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 704), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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bueno ([R?] (...) = 93,5%). Sin embargo, en la (...) [tabla 13] se ve que la
observacion 3 ha sido identificada como una observacion cuyo residual

estandarizado es grande.

La figura (...) [30] es la grafica de los residuales estandarizados correspondientes
al modelo de primer orden. Su forma no parece ser la de la banda horizontal que se
esperaria observar si las suposiciones acerca del término del error fueran validas.
La variabilidad de los residuales parece aumentar a medida que aumenta el valor
de la y. En otras palabras, se observa la forma de cufia (...) [indicando] una
varianza que no es constante. Si las suposiciones para el modelo de esta prueba no
parecen satisfacerse entonces no se justifica sacar conclusiones acerca de la

significancia estadistica de la ecuacion estimada de regresion que se obtiene.

El problema de una varianza no constante suele corregirse al transformar la
variable dependiente a otra escala. Por ejemplo, si se trabaja con el logaritmo de la
variable dependiente en lugar de la variable dependiente original los valores de la
variable dependiente se comprimiran (estaran mas cercanos unos a otros) y con
esto disminuiran los efectos de la varianza no constante. La mayor parte de los
paquetes de software para estadistica proporcionan la posibilidad de aplicar
Transformaciones logaritmicas®’ mediante logaritmos base 10 (logaritmos
comunes) o logaritmos base e = 2,71828... (logaritmos naturales). [A los fines de
transformar la variable dependiente (MPG) del ejemplo anterior] (...) se empleara
(...) la ecuacion estimada de regresién que relaciona el peso con el logaritmo
natural de las Millas por galon [donde la variable dependiente se rotula como] (...)
LogeMPG. En (...) [las tablas 14, 15 y 16] se presenta (...) [los resultados del

analisis correspondiente].

357 | a cursiva es nuestra.
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Tabla 14. Tabla Coeficientes en el modelo de segundo orden del caso Millas-Peso®®

) o Error estandar
Predictor Coeficiente o T P
del coeficiente
Constante 4,52423 0,09932 45,55 0,000
Peso -0,0005010 0,00003722 -13,46 0,000
Tabla 15. Tabla ANOVA en el modelo de segundo orden del caso Millas-Peso®*®
Grados ) Cuadrado
Fuente ) Varianza ] F P
libertad Medio
Regresion 1 0,74822 0,74822 181,22 0,000
Error residual 10 0,04129 0,00413
Total 11 0,78950

Tabla 16. Medidas de variacién en el modelo de segundo orden del caso Millas-Peso®®°

Desvio estandar

Coeficiente determinacion

Coeficiente determinacion

ajustado

0,06425

0,948

0,942

Figura 31. Forma de cufia ausente en el modelo de segundo orden del caso Millas-Peso®®

Residuales

estandarizados

%58 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 704), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

29 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 704), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

%60 Adaptado de Estadistica para administracién y economia, (p. 704), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

%61 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 705), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2008, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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Al observar la grafica de residuales de la figura (...) [31] se ve que la forma de
cufia ha desaparecido. Ademas, ninguna de las observaciones ha sido identificada
como una observacion cuyo residual estandarizado sea grande. EI modelo en el
que se emplea como variable dependiente el logaritmo de las Millas por galon es
estadisticamente significativo y proporciona un ajuste excelente a los datos

observados. Por tanto se recomendara usar la ecuacion estimada de regresion:

LogeMPG = 4,52 —0,000501 Weight (Peso)

Para estimar el rendimiento en Millas por galon de un automovil que pese 2.500
libras se obtiene primero una estimacion del logaritmo del rendimiento de millas

por galon.

LogeMPG = 4,52 — 0,000501 (2.500)

LogeMPG = 3,2675

La estimacion de las millas por galdén se obtiene al hallar el nimero cuyo
logaritmo natural es 3,2675. Al emplear una calculadora con funcién exponencial
o elevar e a la potencia 3,2675 se obtiene 26,2 millas por galdn.

(...) [lgualmente para afrontar este caso se puede] usar como variable dependiente
1/y en lugar de y. (...) [Cabe destacar que] no hay manera de determinar qué
transformacion funcionard mejor, si una transformacion logaritmica o una

transformacion reciproca si no es probandolas (pp. 701-705).

Cabe destacar que en caso de un analisis de regresion lineal simple entre una variable

dependiente y y otra independiente x se dispone de una serie distinta de

transformaciones a considerar. De acuerdo a Supo, J. (2011) se puede determinar cual

es mas apropiada evaluando los graficos correspondientes a diversos modelos. Segun

Supo (2011) una seleccion de dichos modelos esta disponible en SPSS. En la tabla 17

Rodriguez, M. (2012) plantea la lista de los mismos y sus consecuentes
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transformaciones. De acuerdo a Supo (2011) para evaluar en SPSS la pertinencia de
uno o més de esos modelos se elige en el mend Analizar®® la opcién Regresion®®® en
cuya lista desplegable se selecciona la alternativa Estimacién curvilinea...?®.
Conforme a Supo (2011) se especifica las variables dependiente e independiente en

sus respectivos cuadros de texto. Después Supo (2011) indica que en la seccion

265

Modelos?®® del cuadro de dialogo Estimacion curvilinea®®® se marca/n el/los modelo/s

Lineal, Logaritmico en x, Inverso en x, Cuadratico en x, Cubico en x, Potencia,

Compuesto, G, Crecimiento, y Exponencial segun se desee. Luego se cliquea el botdn

7

Aceptar®’ respetando la eleccion predeterminada que hace SPSS de las opciones

Incluir la constante en la ecuacion®® y Representar los modelos®®.

22 4 cursiva es nuestra.
263 |bidem.
264 |bidem.
265 |bidem.
266 Ibidem.
267 Ibidem.
268 Ibidem.
269 Ibidem.
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Tabla 17. Modelos y transformaciones segin Rodriguez (2012)

270

Modelo

Ecuacién estimada

Ecuacién estimada
transformada

Lineal

¥ =D0o+ byixg

Se aplica tal cual

Logaritmico en x;

¥ = by + (byL)(Inx)

Se aplica tal cual

Inverso en x;

Y= bo+ (by2)(1/xy)

Se aplica tal cual

Cuadratico en x;

Y: bo + bylzl + byzzz

donde 2= X,y 2, - X;°

Se aplica tal cual

ﬁ = bo + by121 + byzzz + by323

Cubico en x; donde 22 = X, 2y X0 2o X Se aplica tal cual
Potencia ¥ = (bo) (") Lny = Inbg + (by1)(InX,)
Compuesto 7= (bo)(by1*) Lny = Inbg + (Inby;)(X1)
G 7 =exp(bo + (by1)(1/x1)) Iny = by + (by,)(1/x4)
Crecimiento ¥ = exp(bo + byixq) Iny = by + by1x,
Exponencial ¥ = (bo)(exp(byixy1)) Iny = Inbg + (by1)(x1)

Notese que las transformaciones propuestas por Rodriguez (2012) no incluyen las

transformaciones Reciproca en y (1/y), Logaritmica en y (Iny), Raiz cuadrada en y

(\y), Cuadratica en y (y%), ni Raiz cuadrada en x (Vx). De esa manera, no se puede

determinar si alguna de las mismas resulta mejor opcion. En ese sentido, Universidad

Rafael

Urdaneta (s. f.) plantea un modo mas integrador de emplear las

transformaciones mencionadas en este apartado el cual consiste en aplicar todas sin

excepcion. Asi, resulta util transformar las variables del modelo de primer orden que

se desea linealizar en funcién de dichas transformaciones. De acuerdo a Universidad

Rafael Urdaneta (s. f.) después de obtener los modelos transformados se elige el que

mejor ajuste presente, es decir, el de mayor coeficiente de determinacion (R?).

270 Adaptado de Regresion lineal, recuperado de http://cristian415.wikispaces.com/file/view/5+-
+Regresion+Lineal+-+Curvilinea+-+Multiple+(sin+PH).pdf, por M. Rodriguez, 2012.
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En SPSS estas transformaciones se generan seleccionando en el mena Transformar la
opcion Calcular. Posteriormente se procede a crear la/s variable/s transformada/s con
la/s cual/es se realiza un nuevo andlisis de regresion. Segun Universidad Rafael
Urdaneta (s. f.) la funcion a aplicar para crear dicha/s variable/s segun las
transformaciones Logaritmica en x, Logaritmica en y, Cuadratica en x, Cuadratica en
y, Raiz cuadrada de X, Raiz cuadrada de y, Inversa en X, y Reciproca en y es segun

cada caso como sigue?’:

o Logaritmica en x;: x; = In(xy)

o Logaritmicaeny:y = In(y)

o Cuadratica en x: zo = X;% ; ejecutando el comando x;**2

o Cuadraticaen y: y = y?; ejecutando el comando y**2

o Raiz cuadrada de x,: x; = \x; ; ejecutando el comando SQRT (xy)
o Raiz cuadrada de y: y = Vy ; ejecutando el comando SQRT(Yy)

o Inversa en x;: X; = 1/X1

o Reciprocaeny:y=1ly

Si el modelo transformado es apto entonces se puede utilizar para predecir ay. En la
regresion lineal simple al sustituir x por un valor determinado se resuelve la ecuacion
estimada de regresion y se obtiene el valor y resultante. En la regresion mdltiple tras
sustituir un valor determinado por las x del modelo se soluciona la ecuacion estimada
de regresion y se halla el valor y correspondiente. En tanto, la interpretacion del/de

los coeficiente/s de regresion demanda ciertas consideraciones. Sanchez Mangas, R.

211 | _a/s variable/s a crear segln cada transformacion se presenta en funcién de un modelo simple (con una tnica

variable independiente) para simplificar la explicacién. Si en un modelo multiple en vez de x; se desea
transformar por ejemplo x; se aplica la transformacion en cuestion a x; lo cual se expresa sustituyendo en la
férmula de la variable creada a x; por Xs.
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(s. f.) indica que para las siguientes transformaciones dicha interpretacion es:

o Logaritmica en x; [y = b + (by1)(Inx1)]:

Cuando x; varia 1%, y varia en promedio en (by1)(0,01) unidades

o Logaritmica en y [Iny = bo + by1X]:

Cuando x; varia 1 unidad, y varia en promedio en (by1)(100) porciento

Igualmente Montero Lorenzo, J. M. (2007) indica que para la transformacion del

modelo compuesto la interpretacion del coeficiente de regresion es:

o Transformacion del modelo compuesto [Iny = Inbg + Inbyix1]:

Cuando x; varia 1 unidad, y varia en promedio en (Inby)(100) porciento

Alonso, C. (s. f.) sefiala que conforme a las siguientes transformaciones la

interpretacion del coeficiente de regresion es:

o Inversa en x [y = bo + (by1)(1/x1)]:

Cuando x; varia 1 unidad, y varia en promedio en (-by;)(1/x%) unidades
o Cuadrética en x; [y = bg + by1z; + byoz,, donde z1= X1y 22 = x,%]:
Cuando x; varia 1 unidad, y varia en promedio en (by1 + 2by,X;) unidades

Ni by, ni by, tienen interpretacion por separado

En tanto, a partir de las interpretaciones del coeficiente de regresion establecidas por
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Sanchez Mangas (s. f.), Montero Lorenzo (2007) y Alonso (s. f.) se aprecia que segin

las siguientes transformaciones la interpretacion de dicho coeficiente es:

o Clbica en x; [y = bo + byizy + byoz2 + byazs, donde z3 = X1, 22= %1%, Y 23 = X:°):
Al x; variar 1 unidad, y variara en promedio en (by; + 2byX; + 3bysx;?)

unidades si se cumplen las siguientes condiciones:

o byz y by; son de un mismo signo (ambos positivos o negativos)

o bys > \3by3bys

Si se verifican los dos requisitos la formula general de la ecuacion cuadratica
—b + \/(b2 — 4ac)/2a de la derivada Ay/Ax = by + 2byox; + 3by3X12 = 0 genera
dos soluciones reales. En ese caso se interpreta el coeficiente de regresion
basado en la expresion by, + 2byx; + 3bysx,. Pero si no se satisface las dos
condiciones el discriminante b® — 4ac produce un valor negativo. De ese
modo, segun Sapiensman (s. f.) la férmula general de la ecuacion cuadréatica
arroja dos soluciones imaginarias. Dada esa circunstancia se invalida el uso de
la expresion by; + 2byox; + 3by3x12 para interpretar el coeficiente de regresion.

Cabe destacar que ni by ni by, ni bys tienen interpretacion por separado

o Cuadrética en y [y = by + byixq]:

Cuando x; varia 1 unidad, y varia en promedio en Vby; unidades

o Reciproca eny [1/y = bg + byix4]:

Cuando x; varia 1 unidad, y varia en promedio en 1/by; unidades
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o Raiz cuadrada de y [\y = bg + byx]:

Cuando x; varfa 1 unidad, y varia en promedio en by,* unidades

o Raiz cuadrada de x; [y = bo + by Vxq]:

Cuando x; varia 1 unidad, y varia en promedio en by, unidades

o Potencia [Iny = Inbg + (by1)(Inx1)]:
Cuando x; varia 1%, y varia en promedio en (b,1)(100)(0,01) porciento. Eso
equivale a indicar que cuando x; varia 1%, y varia en promedio en (byi)

porciento

o G [Iny = b + (by2)(1/x1)]:

Cuando x; varia 1 unidad, y varia en promedio en (by1)(100) porciento

o Crecimiento [Iny = bo + byix4]:

Cuando x; varia 1 unidad, y varia en promedio en (by1)(100) porciento

o Exponencial [Iny = Inbg + (by1)(x1)]:

Cuando x; varia 1 unidad, y varia en promedio en (by1)(100) porciento

7.2.11. Multicolinealidad

Anderson y otros (2009) indican: (...) El término Variables independientes®’ no

significa que (...) [dichas] variables (...) sean estadisticamente independientes entre

272 3 cursiva es nuestra.
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ellas (p. 644). De hecho, Anderson y otros (2009) sefialan: “(...) La mayoria de las
variables independientes estan, en cierto grado, correlacionadas (...) [entre si].
Conforme a Anderson y otros (2009) dicha correlacion entre variables independientes

se denomina Multicolinealidad?”>.

Segun Anderson y otros (2009)

Por lo general la multicolinealidad no afecta la manera en que se realiza el analisis
de regresion o en que se interpretan los resultados de un estudio. Pero si la
multicolinealidad es severa se pueden tener dificultades al interpretar los
resultados de las pruebas t acerca de cada uno de los parametros. (...) [Igualmente]
se ha demostrado que los casos severos de multicolinealidad [también] dan como
resultado estimaciones por minimos cuadrados con signo erroneo. Esto es, en
estudios simulados en los que los investigadores crearon el modelo de regresion
subyacente y después emplearon el método de minimos cuadrados para obtener
estimaciones de [Byi2..i, By2.1..i, Byp.12...i] (...) se ha demostrado que en condiciones
de fuerte multicolinealidad las estimaciones obtenidas por minimos cuadrados
pueden tener signo opuesto al del parametro que se estima. Por ejemplo, [By, ..i]
(...) puede ser en realidad +10 y su estimacion [bys ;. ] (...) puede resultar ser -2.
Por lo tanto si existe una fuerte multicolinealidad podra tenerse poca confianza en

los coeficientes (p. 645).

En ese sentido Anderson y otros (2009) agregan

(...) En las pruebas t para la significancia de cada uno de los parametros la
dificultad ocasionada por la multicolinealidad (...) [puede hacer] posible concluir
que ninguno de los pardmetros es significativamente distinto de cero cuando la
prueba F sobre la ecuacion de regresion multiple general indica que hay una
relacion significante. [Estos problemas no se verifican] (...) cuando existe poca

correlacion entre las variables independientes.

Para determinar si la multicolinealidad es lo suficientemente alta para ocasionar

213 La cursiva es nuestra.

145



problemas se han desarrollado diversas pruebas. De acuerdo con la prueba de la
regla préactica la multicolinealidad es un problema potencial si el valor absoluto del
coeficiente de correlacion (...) es mayor a 0,7 para cualquier par de variables

independientes.

(...) Siempre que sea posible, debe evitarse incluir variables independientes que

estén fuertemente correlacionadas (p. 644).

Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) otras pruebas pertinentes son las
denominadas Tolerancia®™* y VIF?"® (inflacion de la varianza, por sus siglas en
inglés). Por un lado, Tacq (1998) sefiala que la tolerancia se calcula por medio de la
formula 1 — R? siendo R? el coeficiente de determinacién mudltiple de una
determinada variable independiente respecto al resto de las variables explicatorias
del modelo. Por otro lado, The University of Texas at Austin (s. f.) indica que la
inflacion de la varianza (VIF) equivale al inverso de la tolerancia, o sea, a la formula
1/ 1 - R% Asi, segin The University of Texas at Austin (s. f.) las variables con
tolerancia por debajo de 0,10 o con inflacion de la varianza (VIF) por encima de 10,

indicaran la presencia de multicolinealidad grave con otra variable del modelo.

Igualmente se puede analizar el indice de condicion y la proporcién de varianza. En
ese sentido Universidad Complutense Madrid (s. f.) establece

“Los indices de condicion son la raiz cuadrada del cociente entre el autovalor mas
grande y cada uno del resto de los autovalores. (...) Indices mayores que 30
delatan un serio problema de (...) [multicolinealidad]. Las proporciones de
varianza recogen la proporciéon de varianza de cada coeficiente (...) que esta
explicada por cada dimension o factor. En condiciones de no-colinealidad cada

dimensidn suele explicar gran cantidad de varianza de un solo coeficiente (excepto

274 |_a cursiva es nuestra.
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en lo que se refiere al coeficiente By 0 constante, que siempre aparece asociado a
uno de los otros coeficientes (...). [SPSS brinda ambos datos, los cuales conviene
analizar en conjunto]. La colinealidad es un problema cuando una dimension o
factor con indice de condicion alto contribuye a explicar gran cantidad de la

varianza de los coeficientes de dos o mas variables”.

En caso de verificarse problemas de multicolinealidad se pueden tomar varias
medidas. Conforme a Tacq (1998) se puede eliminar del modelo una o varias
variables independientes, por ejemplo, aquellas que estan fuertemente relacionadas

con otras.

Segln Tacqg (1998) otro método consiste en asignar la varianza coman a una de las
variables independientes y removerla de las otras. En el caso de un modelo con dos
variables independientes (x; y Xp) seria mantener a x; como estd y eliminar la parte
que x, comparte con x;. Eso implica que el residuo x, — x, sombrero se conserva en el
modelo, lo que conduce a un analisis de regresion que contempla a y como funcion de

X1y X2 — X2 Sombrero.

Asimismo segun Preacher, K. J. (2003) centrar las variables es particularmente Util
para reducir la multicolinealidad cuando hay variables cuadraticas o cubicas en el
modelo. Segun Preacher (2003) dicho centrado se logra restando a cada variable su

media.

En tanto, de acuerdo a Tacq (1998) también se puede llevar a cabo un andlisis de

componentes principales (ACP, por sus siglas en espafiol). Segun Tacq (1998) dicha

técnica consiste en agrupar a las variables originales del modelo en nuevas variables
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2" o Factores?’’. De acuerdo a Tacq (1998) tales factores

llamadas Componentes
pudieran estar mutuamente correlacionados, pero se puede elegir un procedimiento de
andlisis factorial en que los factores sean ortogonales. Tacq (1998) indica que esos
componentes son menores en numero en comparacion a las referidas variables
independientes originales. Conforme a Tacq (1998) cada factor actia como un
representante de cada grupo de variables que estan fuertemente asociadas, asi, si se
conduce un analisis de regresion multiple con y como variable dependiente y los
factores como variables independientes el problema de multicolinealidad se resolvera
ya que los componentes no estan correlacionados entre si. Segun Tacq (1998) de
todos modos se genera un obstaculo a partir de esta solucion, pues se debe hallar un

nombre que represente a las variables de cada factor generado y ademas inferir el

significado de dicho componente.

La manera en que se realiza un ACP se ilustra en el apartado Caso de regresion
multiple en SPSS con analisis de componentes principales como solucién de la
multicolinealidad®’®, donde figura el anélisis de un ejemplo realizado a través de
SPSS. No obstante, en las lineas siguientes se aborda los criterios que se deben tener
en cuenta cuando se efectla un ACP. En esta tesis solo se expone el modo de llevar a
cabo un ACP a través de SPSS, porque es un mecanismo mas usado que el célculo
manual. La verificacion del célculo manual se puede realizar en diversos textos
estadisticos destacando los autores Tacq (1998) y Lépez Pérez (2005) cuyas

referencias se detalla en la bibliografia de esta tesis.

En tanto, segun Ldopez Pérez (2005) existen varios supuestos para realizar un ACP.

276 | a cursiva es nuestra.
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Conforme a Lopez Pérez (2005): “Las variables deben ser cuantitativas, (...) los
datos deben tener una distribucion normal bivariada para cada pareja de variables y
las observaciones deben ser independientes” (p. 505). Asimismo The University of
Texas at Austin (s. f.) sefiala que el ACP se puede realizar siempre que el tamafio de
la muestra sea mayor a 50 casos. Igualmente The University of Texas at Austin (s. f.)
advierte que el andlisis cuyo tamafio de muestra sea mayor a 50 y menor a 100 casos
debe interpretarse con cautela y, a la vez, indicar dicha precaucion en el referido

anélisis.

De la misma forma una vez que el analisis se realiza en SPSS se debe constatar el
cumplimiento de otros supuestos. The University of Texas at Austin (s. f.) establece
que al menos algunas variables contempladas en el ACP deben tener una correlacién
mayor de 0,30. “También se exige que el determinante de la matriz de los datos
iniciales sea muy pequefio [cercano a 0] para que realmente exista la opcion de poder
[aplicar el analisis]” (Lopez Pérez, 2005, p. 505). “[Si el determinante es cercano a 0]
indica que el grado de intercorrelacion entre las variables es muy alto” (Lopez Pérez,
2005, p. 508). De igual modo Lo6pez Pérez (2005) sefiala que el estadistico KMO
debe ser grande (cercano a 1), lo que indica una buena adecuacién de la muestra al
andlisis. En ese sentido The University of Texas at Austin (s. f.) indica que el valor
KMO debe ser mayor que 0,50 para cada variable individual y para el conjunto de
variables. En tanto, The University of Texas at Austin (s. f.) establece que la prueba
de esfericidad de Bartlett debe ser significativa con una probabilidad asociada menor
que el nivel de significancia considerado. “[Dicha prueba] (...) permite contrastar
formalmente la existencia de correlacion entre las variables” (Lopez Pérez, 2005, p.

508). Igualmente Lopez Pérez (2005) sefiala: “Los elementos de la diagonal de (...)
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[la] matriz [anti-imagen] son similares al estadistico KMO para cada par de variables

e interesa que estén cercanos a (1)” (p. 509).

Si se satisface los supuestos, se puede aceptar el ACP. En ese caso los resultados
presentados por SPSS brindan la informacion pertinente para determinar si las
variables independientes se pueden agrupar en un conjunto de variables menor. De

acuerdo a Lopez Pérez (2005) la tabla Varianza total explicada®”®

indica el porcentaje
de la varianza que cada componente explica y la varianza explicada por el conjunto
de componentes resultantes. Segun The University of Texas at Austin (s. f.) la
varianza total explicada por dicho grupo de componentes debe ser igual o0 mayor que
60%. lgualmente Lépez Pérez (2005) indica que la tabla Varianza total explicada®®
también permite determinar la cantidad de componentes que se tomard aceptando
solo los componentes cuyo autovalor sea mayor que 1. Asimismo, Lépez Pérez
(2005) sefiala que la tabla Comunalidades®®! expone para cada variable la parte de su
variabilidad que es explicada por los factores. Conforme a The University of Texas at
Austin (s. f.) cada variable con comunalidad menor que 0,50 se debe eliminar del
ACP. Segun The University of Texas at Austin (s. f.) cuando se logra que la
comunalidad de todas las variables sea mayor que 0,50, se verifica que la Matriz de
componentes rotados?®® solo exhiba variables con la denominada Estructura

283

simple”™®. De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) el concepto

Estructura simple?®

se refiere a que una variable debe tener una correlacion mayor o
igual que 0,40 en un unico componente. The University of Texas at Austin (s. f.)

sefiala que toda variable que se identifique con estructura compleja, o sea, que tenga
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una correlaciéon mayor que 0,40 en mas de un componente, debe eliminarse del
andlisis. Finalmente, The University of Texas at Austin (s. f.) establece que luego se
revisa las comunalidades nuevamente para asegurar que Se estd explicando una
porcion suficiente de la varianza de todas las variables originales, es decir para
garantizar que todas las variables de los componentes puntden mayor que 0,50.
Posteriormente el resultado del ACP se observa en la Matriz de componentes
rotados?®*, la cual muestra cémo se agrupan las variables en funcién de los diferentes

componentes.

7.2.12. Prueba de Significancia en regresion maltiple

Anderson y otros (2009) afirman

Las pruebas de significancia que se usaron en la regresion lineal simple fueron la
prueba t y la prueba F. En (...) [dicho tipo de] regresion (...) estas dos pruebas
Ilevan a la misma conclusién, es decir, si se rechaza la hip6tesis nula se concluye
que bys # 0. [Sin embargo] en la regresion multiple la prueba t y la prueba F tienen

propdsitos diferentes:

1) La prueba F se usa para determinar si existe una relacion de significancia entre
la variable dependiente y el conjunto de todas las variables independientes. [Por

ende] a esta prueba se le llama Prueba de significancia global®®.

2) Si la prueba F indica que hay significancia global se (...) [puede usar] la prueba
t para ver si cada una de las variables individuales es significativa. [En ese
sentido] para cada una de las variables independientes (...) se realiza una
prueba t. A cada una de estas pruebas t se le conoce como Prueba de

significancia individual®®™ (p. 640).

285 | a cursiva es nuestra.
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7.2.12.1. Prueba F en regresion multiple

Conforme a Anderson y otros (2009) ya que en regresion maltiple y = B + By12. X1 +
Byoi iXo + ... + Byp1o_Xp + € €s el modelo de regresion, la hipotesis de la prueba F

comprende los parametros del mismo. Asi:

Ho: Byi2 i=Byii=...=Byp12.,=0

Ha: Uno o mas de los parametros es distinto de cero

Segun Anderson y otros (2009)

Cuando se rechaza Hy la prueba proporciona evidencia estadistica suficiente para
concluir que uno o mas de los parametros no es igual a cero y que la relacion
global entre y y el conjunto de variables independientes Xi, X2, ..., Xp €S
significativa. En cambio, si no se puede rechazar Hy, no se tiene evidencia

suficiente para concluir que exista una relacion significativa.

Antes de describir los pasos de la prueba F, es necesario revisar el concepto de
Cuadrado medio®®®. Un cuadrado medio es una suma de cuadrados dividida entre
sus correspondientes grados de libertad. En el caso de la regresion mdltiple la
suma de cuadrados del total tiene n - 1 grados de libertad, la suma de cuadrados
debida a la regresion (SCR) tiene p grados de libertad y la suma de cuadrados
debida al error [(SCE)] tiene n - p - 1 grados de libertad. Por tanto el cuadrado
medio debido a la regresion (CMR) es SCR/p y el cuadrado medio debido al error
(CME) es SCE/(n - p - 1). [Asi:]

SCR

CMR =

288 ) a3 cursiva es nuestra.
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SCE
n—p-—1

CME =

Como se vio [en el apartado Estimacién de o y error de estimacién en regresion

lineal simple®®

] (...) CME proporciona una estimacion insesgada de o’ la
varianza del término del error. Si Ho = Byi2.i = Byt i = ... = Byp12.;i = 0 €s
verdadera, CMR también proporciona un estimador insesgado de oy el valor de
CMR/CME ser4 cercano a 1. Pero si Hy es falsa el CMR sobreestima [la] o° y el
valor de CMR/CME ser4d mayor. Para determinar qué tan grande debe ser
CMR/CME para que se rechace Hy se hace uso del hecho de que, si Hp es
verdadera y las suposiciones acerca del modelo de regresion multiple son validas,
la distribucion muestral de CMR/CME es una distribucion F con p grados de
libertad en el numerador y n - p - 1 en el denominador. (...) [La figura 32]
presenta un resumen de la prueba F de significancia para la regresion multiple (p.
641).

Figura 32. Resumen de la prueba F de significancia para la regresién multiple?®

HIPOTESIS NULA Y ALTERNATIVA EN LA PRUEBA F

H, =ﬁyl.2,,i =-ﬁ't'_’.|...i = :ﬁ\p.lz,.f: 0
H : uno o mas de los parametros no son iguales a cero.

ESTADISTICO DE PRUEBA

= _CMR
F CME

REGLA DE RECHAZO
Valor aproximado a p: Rechazar Hsi valorp <a

Valor critico aproximado: Rechazar H,si F' 2 FOl

donde F, pertenece a la distribucion F' con p grados de libertad en el
numerador y n — p - | grados de libertad en el denominador.

289 | a cursiva es nuestra.
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Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
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Igualmente, a modo de esquema, se muestra informacion pertinente a la prueba F en

la figura 33.

Figura 33. Imagen tabla ANOVA para modelo de regresién maltiple con p variables independientes®*

Fuente de Suma de Grados Cuadrado
variacion cuadrados de libertad medio F
. _SCR _CMR
Regresion SCR P CMR = —p F “CME
Error SCE n-p-1 CME ﬁ
n-p-1
Total STC n-1
7.2.12.2. Prueba t en regresion multiple
292

Como se menciond en el apartado Prueba F en regresion lineal simple™“, Anderson y

otros (2009) afirman

Si la prueba F indica que la relacion de regresién mdaltiple es significativa se
puede realizar una prueba t para determinar la significancia de cada uno de los

parametros. (...) [La figura 34] presenta la prueba t de significancia para cada uno

de los parametros (p. 643).

%1 De Estadistica para administracion y economia, (p. 643), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A. Williams,
2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning Editores, S.A.

de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
22| a cursiva es nuestra.
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Figura 34. Prueba t de significancia para cada uno de los parametros®*

HIPOTESIS NULA Y ALTERNATIVA EN LA PRUEBA ¢

H: ﬁ\p: =
Ha‘. ﬁyp.f #0

ESTADISTICO DE PRUEBA

REGLA DE RECHAZO

Método del valor-p: Rechazar Hsi valor-p < o
Meétodo del valor critico:  Rechazar Hsit < -¢_ . osit 2t
a/2 o/2

donde lyf2 sctoma de la distribucion £ con n - p - 1 grados de libertad.

Anderson y otros (2009) establecen: “En el estadistico de prueba (...) [el componente

que se ilustra en la figura (35)] (...) es la estimacion de la desviacion estandar de

byp.i” (p. 643).

Figura 35. Componente del estadistico de prueba t que estima la desviacién estandar de byp.i**

Sh

vp.i

De esa manera segun Levine y otros (2006) la prueba t evalla cada una de las
variables del modelo de regresién maultiple. Asi, por ejemplo, para determinar si la
variable independiente x; tiene efecto significativo en la variable dependiente y las

hipétesis nula y alternativa son:

293 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 643), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.

2% Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 643), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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Ho: By12.,=0

Hi: By1z i #0

Asi, Anderson y otros (2009) indican que a partir de la ecuacion que se ilustra en la
figura 36, un nivel de significancia dado y n — p — 1 grados de libertad se determina si
existe una relacion significativa entre x; y y. Conforme a Levine y otros (2006) si se
establece una relacion estadisticamente significante se puede concluir que existe una

relacion lineal entre x; y .

Figura 36. Estadistico de prueba t en funcién de la variable independiente x;**

by1.2,..i

I‘:
Sh

yl.2...i

En tanto, para determinar si la variable independiente x, tiene efecto significativo en

la variable dependiente y las hipotesis nula y alternativa son:

Ho: By21..i=0

Hi: Byo1 i #0

Como se menciono arriba al analizar la relacion entre x; y y, Anderson y otros (2009)

indican que a partir de la ecuacion que se ilustra en la figura 37, un nivel de

significancia dado y n — p — 1 grados de libertad se determina si existe una relacion

2% Adaptado de Estadistica para administracién y economia, (p. 643), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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significativa entre X, y y. Igualmente segun Levine y otros (2006) si se establece una
relacion estadisticamente significante se puede concluir que existe una relacion lineal

entre X yy.

Figura 37. Estadistico de prueba t en funcién de la variable independiente x,2*

byZ.l_..."

S
bypi...

4

De acuerdo a Levine y otros (2006)

(...) La prueba de significancia para un coeficiente de regresion en particular es,
en realidad, una prueba de la significancia de afiadir una variable especifica a un
modelo de regresion dado en el que ya se encuentra incluida (...) otra variable. Por
lo tanto la prueba t del coeficiente de regresién equivale a probar la aportacion de
cada variable independiente (p. 479).

7.2.13. Determinacion de cuando agregar o eliminar variables en regresion

multiple

Anderson y otros (2009) indican que la prueba F sirve para determinar si conviene
agregar una o mas variables independientes al modelo de regresion multiple. Segln
Anderson y otros (2009): “Esta prueba se basa en determinar la disminucién del valor
de la suma de cuadrados debidos al error al agregar una o mas variables

independientes al modelo” (p. 710).

Conforme a Anderson y otros (2009)

2% Adaptado de Estadistica para administracién y economia, (p. 643), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning
Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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Se [utilizara] (...) SCE(x;) para denotar la suma de cuadrados debidos al error
cuando x; es la unica variable independiente del modelo, SCE(x;, x2) para denotar
la suma de cuadrados debidos al error cuando tanto x; como x, son las variables
del modelo y asi sucesivamente. Por tanto la disminucién del valor de la SCE que
se obtuvo al adicionar x, al modelo que solo tenia como variable independiente a

X1 €S:
SCE(Xl) - SCE(XL X2)
(...) Para determinar si esta reduccion es significativa se realiza una prueba F. El

numerador del estadistico F es la disminucidn en el valor de SCE dividida entre la
cantidad de variables independientes agregadas al modelo original (pp. 710-711).

Anderson y otros (2009) indican que si, por ejemplo, se agrega una sola variable, X5,

el numerador del estadistico F es:

SCE (1)~ SCE(x . ;)
1

“Lo que se obtiene es una medida de la disminucion de SCE por variable

independiente anadida al modelo” (Anderson y otros, 2009, p. 711).
En tanto, “El denominador del estadistico F es el cuadrado medio debido al error en

el modelo que contiene (...) [el mayor nimero de] variables independientes. [Por

ende:]” (Anderson y otros, 2009, p. 711)

SCE()C1 , X5)

CME =
n—p-—1
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Anderson y otros (2009) sefialan que, como en el caso en cuestion, si el modelo de
regresion multiple que contiene la mayor cantidad de variables independientes tiene

solo dos, X1 Y X2, entonces p = 2.

Segln Anderson y otros (2009) la siguiente formula integra tanto al numerador como

al denominador recién descritos:

SCE(x])- SCE(-’CI »X2)
1
SCE(xl,

X3)

n—p-1

Como se menciond en el apartado Prueba F en regresion lineal simple®®’

Anderson y
otros (2009) destacan: “El niimero de grados de libertad en el numerador de este

estadistico F es igual al nimero de variables agregadas al modelo y el nimero de

grados en el denominador esigualan—p— 17 (p. 711).

Anderson y otros (2009) establecen que se rechaza la hip6tesis de que X, no sea
estadisticamente significativa cuando el valor calculado a través del estadistico F
resulta mayor que el valor encontrado a través de la tabla de la distribucién de F para

un nivel de significancia determinado.

Segun Anderson y otros (2009)

Cuando se desea probar la significancia de agregar solo una variable independiente

al modelo, el resultado que se obtiene con la prueba F que se acaba de describir

297 ) a cursiva es nuestra.
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también se obtiene con la prueba t para la significancia de uno solo de los
parametros (...). El estadistico F que se acaba de calcular es el cuadrado del

estadistico t que se usa para probar la significancia de un solo pardmetro.

Puesto que, cuando se agrega una sola variable independiente al modelo, la prueba
t es equivalente a la prueba F, esto permite aclarar el uso adecuado de la prueba t
para probar la significancia de uno de los pardmetros. Si uno de los pardmetros no
es significativo la variable correspondiente puede ser eliminada del modelo (p.
711).

Pero Anderson y otros (2009) agregan

(...) [A pesar de que] la prueba t [indique] (...) que hay dos o0 mas pardmetros que
no son significativos nunca se debe eliminar del modelo més de una variable
independiente con base en la prueba t; cuando se elimina una variable puede
resultar que una segunda variable, que inicialmente no era significativa, se vuelva

significativa.
(...) Cabe considerar si la adicion de mas de una variable independiente — como

conjunto — da como resultado que haya una reduccion significativa de la suma de

los cuadrados debidos al error (pp. 711-712).

Anderson y otros (2009) proponen considerar el siguiente modelo de regresion

maultiple:

y = Bo + ByroX1 + ByoaXo + &

Segun Anderson y otros (2009)

Si a este modelo se le agregan las variables (...) [X3] y (...) [X4] Se obtiene (...) [el

modelo que sigue]:
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Y = Bo + By123aX1 + By2.134X0 + Byz.104X3 + Bya103Xs + €

Para probar si la adicion de (...) [X3] y (...) [X4] es estadisticamente significativa

las hipotesis nula y alternativa pueden plantearse (...) [asi]:

Ho: Byz.124 = Bys123=0

Ha: Uno 0 mas de los pardmetros no es igual a cero

El siguiente estadistico F aporta la base para probar si la adicion de estas variables

independientes es estadisticamente significativa.

SCE()C] , x2_) = SCE(xl ) ‘xl ) X3 ) X4)

Variables agregadas al modelo

SCE(‘XI s Xy, X3, X4)

n—p-1

Este valor F calculado se compara con F, el valor en la tabla [F] (...). Si F > F,
se rechaza Hy y se concluye que el conjunto de variables independientes agregadas
es estadisticamente significativo.

(...) Para dar una descripcion un poco mas sencilla de este cociente F, al modelo

que tiene la menor cantidad de variables independientes se le denomina Modelo

298

reducido”™ y al modelo que tiene la mayor cantidad de variables independientes se

le denomina Modelo completo®®®

. Si SCE(reducido) denota la suma de los
cuadrados debido al error del modelo reducido y SCE(completo) denota la suma
de los cuadrados debido al error del modelo completo, el numerador (...) [del

estadistico de prueba F] se expresa como:

2% | a cursiva es nuestra.
29 |pidem.
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SCE( reducido) ~ SCE( completo)

Numero de términos extra

(...) [Obsérvese] que “nimero términos extra” denota la diferencia entre el
numero de variables independientes en el modelo completo y el nimero de
variables independientes en el modelo reducido. El denominador (...) [que
acompafia al numerador arriba presentado] es la suma de los cuadrados debidos al

error en el modelo completo dividida entre los (...) [n —p — 1] (p. 712).

De esa manera, conforme a Anderson y otros (2009), el denominador recién descrito
representa el cuadrado medio debido al error en el modelo completo. Por ende al
denotarse el cuadrado medio debido al error del modelo completo como

CME(completo) se puede expresar:

SCE( reducido) ~ SCE(completo)

Numero de términos extra

CME(completo)

Anderson y otros (2009) ilustran con un ejemplo el uso del estadistico F

(...) [Supongase] que se tiene un problema de regresion que tiene 30
observaciones. En un modelo en el que intervienen las variables independientes xi,
X2 Y X3 la suma de los cuadrados debida al error es 150, y en un segundo modelo en
el que las variables independientes son Xi, Xz, X3, X4, X5 la suma de los cuadrados
debida al error es 100. ¢La adicion de las variables x4 y Xs produjo una reduccion
significativa de la suma de los cuadrados debida al error?

(...) [Obsérvese] primero que (...) [n —p -1 =30 -5 -1 = 24], entonces
CME(completo) = 100/24 = 4,17. Asi, el estadistico F es:
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150 - 100
2

4,17

Este valor F que se ha calculado se compara con el valor F que se encuentra en la
tabla para 2 grados de libertad en el numerador y 24 grados de libertad en el
denominador. Para el nivel de significancia 0,05 en la tabla (...) [F] se encuentra
Foos = 3,40. Como F = 6,00 es mayor que 3,40 se concluye que la adicion de las
variables x4 y xs es estadisticamente significativa (p. 713).

7.2.13.1. Uso del valor-p en regresion multiple

De acuerdo a Anderson y otros (2009)

También puede usarse el criterio del valor-p para determinar si resulta ventajoso
agregar una o mas variables independientes a un modelo de regresion mdltiple. En
el ejemplo anterior se mostrd6 como realizar la prueba F para determinar si la
adicién de dos variables independientes, x4 ¥ Xs, @ un modelo con tres variables
independientes, X1, X2 Y X3, era estadisticamente significativo. En ese ejemplo el
valor que se obtuvo para el estadistico F fue 6,00 y se concluyd (por comparacién
de F = 6,00 con el valor critico F, o5 = 3,40) que la adicion de las variables x4 y Xs
era significativa. El valor-p que corresponde a F = 6,00 (2 grados de libertad en el
numerador y 24 grados de libertad en el denominador) es 0,008. Como el valor-p =
0,008 < a = 0,05, también se concluye que la adicion de las dos variables

independientes es significativa (p. 713).

7.2.13.2. Andlisis de un problema mayor en regresion maltiple

Para mostrar en detalle los temas vinculados a la seleccién de variables en un modelo

Anderson y otros (2009) plantean analizar un conjunto de datos que consta de 25

observaciones con 8 variables independientes. Asi, Anderson y otros (2009) indican
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El doctor David W. Cravens del Departamento de Marketing de la Texas Christian
University otorgd el permiso para emplear estos datos. Por esta razon a este

conjunto de datos se le llamara datos de Cravens.

Los datos de Cravens son de una empresa que tiene varios territorios de ventas,
cada uno de los cuales le estd asignado a un solo representante de ventas. Para
determinar si diversas variables (independientes) predictoras podian explicar las
ventas en cada uno de los territorios se realizd un analisis de regresion. A partir de
una muestra de 25 territorios se obtuvieron los datos que se muestran en la tabla

[18] (...); enla tabla [19] (...) se presenta la definicion de las variables.

Como paso preliminar se consideraran los coeficientes de correlacion entre cada
par de variables. En la figura [38] (...) se presenta la matriz de correlacion [entre
las variables] (...). Observe que el coeficiente de correlacion (...) entre Sales y

Time es 0,623, entre Sales y Poten es 0,598 y asi sucesivamente.

Si observa los coeficientes de correlacion entre las variables independientes se
dara cuenta de que la correlacion entre Time y Accounts es 0,758; por tanto, Si
Accounts se usa como una de las variables independientes, Time no agregaria
mucho poder explicatorio al modelo. Recuerde [que] (...) la multicolinealidad
puede causar problemas si el valor absoluto del coeficiente de correlacion (...),

entre cualesquiera dos de las variables independientes, es mayor que 0,7 (p. 717).

Segun Anderson y otros (2009) siempre que se pueda se evitara incluir, al mismo
tiempo, a las variables Time y Accounts en el modelo. “También el coeficiente de
correlacion (...) entre Change y Rating, que es 0,549, es elevado y merece ser

considerado mas cuidadosamente” (Anderson y otros, 2009, p. 718).
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Tabla 18. Datos de Cravens®®

Ventas | Antigliedad | Potencial | GastPubl | Participaciéon | Cambio | Cuentas | Trabajo | Evaluacion
3.669,88 43,10 74.065,1 | 4.582,9 2,51 0,34 74,86 15,05 4,9
3.473,95 108,13 58.117,3 | 5.539,8 5,51 0,15 107,32 19,97 51
2.295,10 13,82 211185 | 2.950,4 10,91 -0,72 96,75 17,34 2,9
4.675,56 186,18 68.521,3 | 2.243,1 8,27 0,17 195,12 | 13,40 3,4
6.125,96 161,79 57.805,1 | 7.747,1 9,15 0,50 180,44 17,64 4,6
2.13494 8,94 37.806,9 402,4 5,51 0,15 104,88 16,22 4,5
5.031,66 365,04 50.9353 3.140,6 8,54 0,55 256,10 18,80 4,6
3.367,45 220,32 35.602,1 | 2.086,2 7,07 -0,49 | 126,83 | 19,86 2,3
6.519,45 127,64 46.176,8 | 8.846,2 12,54 1,24 203,25 17,42 4,9
4.876,37 105,69 42.053,2 | 5.673,1 8,85 0,31 119,51 21,41 2,8
2.468,27 57,72 36.829,7 | 2.761,8 5,38 0,37 116,26 16,32 31
2.533,31 23,58 33.612,7 | 1.991,8 5,43 -0,65 | 142,28 | 14,51 4,2
2.408,11 13,82 214128 | 19715 8,48 0,64 89,43 19,35 4,3
2.337,38 13,82 20.416,9 | 1.7374 7,80 1,01 84,55 20,02 4,2
4.586,95 86,99 36.272,0 | 10.694,2 10,34 0,11 119,51 | 15,26 55
2.729,24 165,85 23.093,3 | 8.618,6 5,15 0,04 80,49 15,87 3,6
3,289.40 116,26 26.878,6 | 7.747,9 6,64 0,68 136,58 7,81 34
2.800,78 42,28 39.572,0 | 4.565,8 5,45 0,66 78,86 16,00 4,2
3.264,20 52,84 51.866,1 | 6.022,7 6,31 -0,10 136,58 17,44 3,6
3.453,62 165,04 58.749,8 | 3.721,1 6,35 -0,03 | 138,21 | 17,98 31
1.741,45 10,57 23.990,8 861,0 7,37 -1,63 75,61 20,99 1,6
2.035,75 13,82 25.694,9 | 35715 8,39 -0,43 | 102,44 | 21,66 3,4
1.578,00 8,13 23.736,3 | 2.845)5 5,15 0,04 76,42 21,46 2,7
4.167,44 58,44 34.314,3 | 5.060,1 12,88 0,22 136,58 24,78 2,8
2.799,97 21,14 22.809,5 | 3.552,0 9,14 -0,74 88,62 24,96 39

30 Adaptado de Estadistica para administracién y economia, (p. 718), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.
Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning

Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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Tabla 19. Definicion de las variables en los datos de Cravens®*

Variable

Definicidn

Ventas

Total de ventas acreditadas al representante de ventas

Antigliedad (Time)

Antigliedad del empleado en meses

Potencial (Poten)

ventas*

Potencial de mercado: ventas industriales totales en unidades en el territorio de

GastPubl (AdvExp)

Gastos del territorio en publicidad

Participacion (Share)

Participacion en el mercado: promedio ponderado de los ultimos cuatro afios

Cambio (Change)

Cambio, en los ultimos cuatro afios en participacion en el mercado

Cuentas (Accounts)

Numero de cuentas asignadas a los representantes de ventas*

Trabajo (Work)

de cuentas

Carga de trabajo: indice ponderado basado en compras anuales y concentracion

Evaluacion (Rating)

desempefio: una evaluacion agregada en una escala del 1 -7

Evaluacion general del representante de ventas sobre ocho dimensiones de

*Estos datos fueron codificados para proteger la confidencialidad.

Figura 38. Coeficientes de correlacion de los datos de Cravens®*

Sales | Time | Poten Ad;EX Share | Change | Accounts | Work
Time 0,623
Poten 0,598 | 0,454
AdvExp | 0,596 | 0,249 | 0,174
Share 0,484 | 0,106 0,211 0,264
Change | 0,489 | 0251 | 0,268 | 0,377 0,085
Accounts | 0,754 | 0,758 | 0,479 | 0,200 0,403 0,327
Work 0,117 | 0,179 0,259 -0,272 | 0,349 | -0,288 -0,199
Rating | 0,402 | 0,101 | 0,359 | 0,411 | -0,024 | 0,549 0,229 -0,277
Anderson y otros (2009) indican

Al observar los coeficientes de correlacion (...) entre Sales y cada una de las

variables independientes se puede tener una rapida idea de cuéles de las variables

independientes son, en si mismas, buenos predictores. Se encuentra que el mejor

predictor de Sales es Accounts debido a que su coeficiente de correlacion (...) es

el mas alto (0,754) (pp. 718-719).

Igualmente Anderson y otros (2009) establecen

%01 Adaptado de Estadistica para administracién y economia, (p. 718), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.

Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning

Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
%02 Adaptado de Estadistica para administracién y economia, (p. 719), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.

Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning

Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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(...) Accounts explica (...) [el] 56,85% de la variabilidad en Sales. Las variables
independientes que siguen en importancia son Time, Poten y AdvEXxp, cada una

con un coeficiente de correlacion (...) de 0,6, aproximadamente.

[En tanto,] (...) el coeficiente de determinacion ajustado para este modelo de
regresion multiple con ocho variables es 88,3%. Observe, sin embargo, que los
valores-p de las pruebas t para cada uno de los parametros indican que solo Poten,
AdvExp y Share son significativos a un nivel de significancia a. = 0,05 (...). Por
tanto se deseard investigar los resultados que se obtienen si se usan solamente

estas tres variables. (pp. 719-720).

“(...) El coeficiente de determinacion ajustado para esta ecuacion estimada de
regresion es 82,7% el cual, aunque no es tan bueno como el de la ecuacion estimada

de regresion con ocho variables, es alto” (Anderson y otros, 2009, p. 720).

En ese sentido, Anderson y otros (2009) plantean

¢Como se puede encontrar una ecuacion estimada de regresion que dé mejores
resultados, dada la informacion (...) que se dispone? Una posibilidad es calcular
todas las regresiones posibles. Es decir, obtener ocho ecuaciones estimadas de
regresion con una sola variable (cada una de las cuales corresponde a una de las
variables independientes), 28 ecuaciones estimadas de regresion con dos variables
independientes (que es el nimero de combinaciones de ocho variables tomadas de
dos en dos) y asi sucesivamente. Para los datos de Cravens se necesitan, en total,
255 ecuaciones estimadas de regresion conteniendo una o mas de las variables

independientes (p. 720).

Segun Anderson y otros (2009) para elegir el subconjunto de variables
independientes que proporcione la mejor ecuacion estimada de regresion conviene
aplicar alguno de los métodos mas conocidos entre los que simplifican la seleccion. A

saber:
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La regresion por pasos.

La seleccion hacia adelante.

La seleccion hacia atras.

La regresion del mejor subconjunto.

Anderson y otros (2009) afirman

Dado un conjunto de datos en el que hay variables independientes estos
procedimientos permiten determinar con qué variables independientes se obtiene
el mejor modelo. Los tres primeros procedimientos son iterativos; en cada paso del
procedimiento se agrega o se elimina una variable independiente y se evalla el
nuevo modelo. El procedimiento continda hasta que un criterio de detencion indica
que el procedimiento ya no puede hallar un modelo mejor. El ultimo
procedimiento (mejores subconjuntos) no es un procedimiento que evalle las
variables de una en una, sino que evalia modelos de regresion en los que

intervienen distintos subconjuntos de variables independientes.

En los procedimientos regresion por pasos, seleccion hacia adelante y eliminacién
hacia atrés, en cada paso el criterio para elegir una variable independiente, para
agregarla o eliminarla del modelo, se basa en el estadistico F (...). Suponga, por
ejemplo, que se desea considerar si agregar x, a un modelo en el que interviene x;
o0 eliminar x, de un modelo en el que intervienen x; y X,. Para probar si la adicion o
la eliminacion de x, es estadisticamente significativa las hipotesis nula y

alternativa pueden establecerse como sigue:

Ho: By2,1 =0

Ha: By21 #0

[Anteriormente] (...) se mostrd que:
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SCE(XI )" SCE(-’:I > X2)
1
SCEx,, x,)
n—p-—1

[Igualmente se indico que dicha formula es usada] (...) como criterio para
determinar si la presencia de x, en el modelo causa una reduccion significativa de
la suma de los cuadrados debidos al error. El valor-p correspondiente a este
estadistico F es el criterio que se emplea para determinar si se debe agregar o
eliminar una variable independiente del modelo de regresion. Para el rechazo se

emplea la regla usual: rechazar Hy si valor-p < o (pp. 720-721).

7.2.13.2.1. Regresion por pasos

Conforme a Anderson y otros (2009)

El procedimiento de regresion por pasos empieza por determinar en cada paso si
alguna de las variables que ya se encuentran en el modelo debe ser eliminada. Para
esto primero se calcula el estadistico F y el correspondiente valor-p para cada una

de las variables independientes que intervienen en el modelo (p. 721)

Si el valor-p de alguna de las variables independientes resulta ser mayor que el valor
del nivel de significancia establecido para determinar si una variable se debe eliminar
del modelo, Anderson y otros (2009) indican: “La variable independiente que tenga el
mayor valor-p se elimina del modelo y el proceso de regresion por pasos empieza un

nuevo paso (p. 721).

Anderson y otros (2009) agregan

Si ninguna de las variables independientes puede ser eliminada del modelo el
procedimiento trata de ingresar otra variable independiente al modelo. Para hacer

esto primero se calcula el estadistico F y el valor-p de cada variable independiente
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que no estd en el modelo. (...) La variable independiente que tiene el menor valor-
p es ingresada al modelo siempre que su valor-p sea menor que (...) [el valor del
nivel de significancia establecido para ingresar alguna variable independiente a
dicho modelo]. Este procedimiento continta de la misma forma hasta que no haya
ninguna variable independiente que pueda ser eliminada o agregada al modelo (p.
721).

Anderson y otros (2009) sefialan que el procedimiento regresion por pasos aplicado a
los datos de Cravens, con 0,05 como valor del nivel de significancia tanto para
eliminar como para ingresar variables independientes al modelo, culminé en cuatro
pasos y una ecuacion estimada de regresién cuyo R’ ajustado = 88,05, la cual se

compone de la siguiente manera:

y=-1.441,93 + 9,2 Accounts + 0,175 AdvExp + 0,0382 Poten + 190 Share

En resumen, de acuerdo a Anderson y otros (2009) en cada paso del procedimiento de
regresion por pasos primero se determina si se puede eliminar alguna variable
independiente del modelo que se tiene. Si eso no es posible el procedimiento verifica
si se puede ingresar alguna de las variables independientes de las que no intervienen
en el modelo. Conforme a Anderson y otros (2009)

Debido a la naturaleza del procedimiento de regresion por pasos puede ser que una
variable independiente sea ingresada al modelo en un paso, en un paso
subsiguiente eliminada y después ingresada al modelo en un paso posterior. El
procedimiento se detiene cuando no hay ya ninguna variable independiente que

pueda ser eliminada del modelo ni agregada al modelo (p. 722).

170



7.2.13.2.2. Seleccion hacia adelante

Anderson y otros (2009) establecen

En el procedimiento de seleccion hacia adelante se empieza sin ninguna variable
independiente y se van agregando variables de una en una con el mismo
procedimiento que se usa en la regresion por pasos para determinar si una variable
independiente debe ser ingresada al modelo. Pero en el procedimiento de seleccion
hacia adelante no se permite que se elimine del modelo una variable que ha sido
ingresada. El procedimiento se detiene cuando el valor-p de cada una de las
variables independientes que no estan en el modelo es mayor que (...) [el valor del
nivel de significancia establecido para ingresar alguna variable independiente al

modelo].

La ecuacidén estimada de regresién obtenida mediante el procedimiento de

seleccion hacia adelante (...) es:

y=-1.441,93 + 9,2 Accounts + 0,175 AdvExp + 0,0382 Poten + 190 Share

Por tanto en el caso de los datos de Cravens, con el procedimiento de seleccion
hacia adelante (con 0,05 como (...) [el valor del nivel de significancia establecido
para ingresar alguna variable independiente al modelo]) se llega a la misma

ecuacion estimada de regresion que con el procedimiento por pasos (p. 722).

7.2.13.2.3. Eliminacién hacia atras

Segun Anderson y otros (2009)

En el procedimiento de eliminacion hacia atras se empieza con un modelo en el
que se incluyen todas las variables independientes. Después, de una en una, se van
eliminando variables independientes mediante el mismo procedimiento que en la
regresion por pasos. Sin embargo, en el procedimiento de eliminacion hacia atras

no se permite que una variable que ya ha sido eliminada vuelva a ser ingresada al
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modelo. EI procedimiento se detiene cuando ninguna de las variables
independientes del modelo tenga un valor-p mayor que (...) [el valor del nivel de

significancia establecido para eliminar alguna variable independiente al modelo].

La ecuacion estimada de regresion obtenida con el procedimiento de eliminacion
hacia atras (...) aplicado a los datos de Cravens (con 0,05 como (...) [el valor del
nivel de significancia establecido para eliminar alguna variable independiente al

modelo]) es:

y=-1.312 + 3,8 Accounts + 0,0444 AdvExp + 0,152 Poten + 259 Share

Al comparar la ecuacion estimada de regresion obtenida mediante el
procedimiento de eliminacion hacia atras con la ecuacion estimada de regresion
obtenida con el procedimiento de seleccion hacia adelante, se ve que hay tres
variables independientes comunes a los dos procedimientos: AdvExp, Poten y
Share. Pero en el procedimiento de eliminacion hacia atras se incluyé Time en

lugar de Accounts.

La seleccién hacia adelnate y la eliminacion hacia atras son dos extremos en la
construccién de modelos; en el procedimiento de seleccion hacia adelante se
empieza sin ninguna variable independiente en el modelo y, una por una, se van
agregando variables independientes, mientras que en el procedimiento de
eliminacién hacia atrds se empieza teniendo todas las variables independientes en
el modelo y, de una en una, se eliminan variables. Con los dos procedimientos se
puede llegar a ecuaciones estimadas de regresion diferentes, como ocurre en el
caso de los datos de Cravens. ¢Por cual de las ecuaciones estimadas de regresion
decidirse? Esto es algo que queda a discusion. Al final el analista tiene que aplicar

su propio criterio (p. 723).

7.2.13.2.4. Regresion de los mejores subconjuntos

De acuerdo a Anderson y otros (2009)

En (...) [los] resultados [de este método] aparecen las dos mejores ecuaciones de
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regresion estimada con una sola variable, las dos mejores ecuaciones con dos
variables, las dos mejores ecuaciones con tres variables, etc. El criterio que se
emplea para determinar cuéles son las mejores ecuaciones estimadas de regresion
con un determinado numero de predictores es el valor del coeficiente de
determinacién (...) [R?]. Por ejemplo, [en la tabla 20] Accounts proporciona la
mejor ecuacion estimada de regresion con una sola variable independiente, (...)
[R?] = 56,8%; al usar AdvExp y Accounts se obtiene la mejor ecuacion estimada
de regresién con dos variables independientes, (...) [R?] = 77,5%; y con Poten,
AdvExp y Share se obtiene la mejor ecuacion estimada de regresion con tres
variables independientes, (...) [R°] = 84,9%. Para los datos de Cravens el mayor
coeficiente de determinacion ajustado ([R?] (...) = 89,4%) es el del modelo con
seis variables independientes, Time, Poten, AdvExp, Share, Change y Accounts.
Sin embargo el coeficiente de determinacion ajustado del mejor modelo con cuatro
variables independientes (Poten, AdvEXxp, Share y Accounts) es casi igual de alto
(88,1%). Por lo general se prefiere el modelo mas sencillo con el menor nimero de
variables (p. 723).

Cabe destacar que SPSS no cuenta con este método de seleccion de variables. En ese
sentido el ejemplo de los datos de Cravens esta basado en resultados generados por el

programa estadistico denominado Minitab®®.

303 ) a cursiva es nuestra.
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Tabla 20. Parte de los resultados obtenidos con la regresion de los mejores subconjuntos de Minita

b 304

Vars | R-sq édsjq S Time | Poten | AdvExp | Share | Change | Accounts | Work | Rating
1 56,8 | 55,0 | 881,09 X
1 38,8 | 36,1 | 1049,3 X
2 775 | 755 | 650,39 X X
2 746 | 72,3 | 691,11 X X
3 84,9 | 82,7 | 545,52 X X X
3 82,8 | 80,3 | 582,64 X X X
4 90,0 | 88,1 | 453,84 X X X X
4 89,6 | 87,5 | 463,93 X X X X
5 91,5 | 89,3 | 430,21 X X X X X
5 91,2 | 88,3 | 436,75 X X X X X
6 92,0 | 89,4 | 427,99 X X X X X X
6 91,6 | 88,9 | 438,20 X X X X X X
7 92,2 | 89,0 | 435,66 X X X X X X X
7 92,0 | 88,8 | 440,29 X X X X X X X
8 92,2 | 88,3 | 449,29 X X X X X X X X

7.2.13.2.5. Eleccion final

Anderson y otros (2009) establecen

El andlisis de los datos de Cravens hecho hasta ahora es una buena preparacién

para (...) [decidirse] por un modelo, pero antes habra (...) también otros analisis.

(...) [Asi] es necesario hacer un (...) andlisis de los residuales. Se desea que la

grafica de los residuales del modelo elegido parezca una banda horizontal.

Suponga que en los residuales no se encuentre ningin problema y que se desee

emplear los resultados del procedimiento de los mejores subconjuntos para

decidirse por un modelo.

El procedimiento de los mejores subconjuntos indica que el mejor modelo (...) es

el que contiene las variables independientes Poten, AdvExp, Share y Accounts.

Este modelo resulta ser el (...) [mismo] modelo (...) encontrado mediante el

procedimiento de regresion por pasos (p. 724).

%04 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 724), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.

Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning

Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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Segun Anderson y otros (2009)

En la tabla [20] (...) se ve que el modelo que solo tiene AdvExp y Accounts es
bueno. Su coeficiente de determinacion ajustado es 75,5%, y con el modelo con
las cuatro variables solo se logra un aumento de 12,6 puntos porcentuales. El
modelo mas sencillo que solo tiene dos variables puede preferirse si, por ejemplo,
es dificil medir el potencial de mercado (Poten). Sin embargo, si ya se cuenta con
los datos y se requiere gran precision en la prediccion de las ventas es claro que se
preferira el modelo con las cuatro variables [que tiene un coeficiente de
determinacion ajustado de 88,1%] (p. 725).

7.2.13.3. Variables confusoras

Conforme a de Irala, J., Martinez-Gonzalez, M.A., y Guillén Grima, F. (2001) en el
caso de la regresion, en términos generales, se habla de confusién cuando existen
diferencias importantes entre las estimaciones brutas de los coeficientes de regresion
antes de hacer un ajuste del modelo y las ajustadas por los posibles factores de
confusion. Segun de Irala y otros (2001) en un modelo de regresion se recomienda
escoger toda variable que sea responsable de un cambio de méas del 10% entre el
valor de los coeficientes de regresion antes de ajustar el modelo (sin dicha variable en
el modelo) y dicho valor después de realizar el ajuste (con la mencionada variable en
el modelo), siempre que la variable en cuestién tenga un nivel de significacion (valor-

p) conservador aproximadamente menor de 0,20.

De acuerdo a de Irala y otros (2001) cualquier estimacion que produzca un modelo de
regresion se puede considerar ajustada por las variables que constituyen dicho
modelo. Asi, segun de Irala y otros (2001) para ajustar un modelo de regresion por

una variable confusora basta con introducir dicho factor de confusion en el referido
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modelo. Por esa razon si se detecta una variable confusora conviene conservarla en el
modelo aunque no haya sido identificada como significativa, siempre que su valor-p

sea menor que 0,2.

7.2.14. Estimacion del intervalo de confianza en regresién maltiple

Segln Levine y otros (2006) para determinar en un modelo de regresion multiple la
estimacion del intervalo de confianza para una pendiente poblacional, por ejemplo
P2 (el efecto de x; sobre y, manteniendo constante el efecto de x), se utiliza la

férmula siguiente (donde cada j = y1.2):

b-j + Lyk-158

7.2.14.1. Uso de la ecuacion de regresion estimada para estimaciones y

predicciones en regresion maltiple

Anderson y otros (2009) sefialan

Los procedimientos empleados en la regresiébn multiple para estimar el valor
medio de y y para predecir el valor de un solo valor de y son similares a los
empleados en el andlisis de regresién para una sola variable independiente.
Recuérdese, primero, que en (...) [el marco de la regresion lineal simple] se
mostré que la estimacion puntual del valor (...) [medio] de y para un valor dado de
X'y la estimacion puntual de un solo valor de y es la misma. En ambos casos se uso
como estimacion puntual y = by + byixi. En la regresion maltiple se emplea el
mismo procedimiento, es decir, los valores dados de xi, Xy, ..., Xp S€ sustituyen en
la ecuacion de regresion y como estimacion puntual se emplea el correspondiente

valor de y. (...) Para obtener estimaciones por intervalo para el valor medio dey y
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para un solo valor de y se emplean procedimientos similares a los empleados en el

analisis de regresion con una sola variable (p. 647).

Conforme a Levine y otros (2006) si se desea determinar la estimacién por intervalo
para el valor medio de y se debe calcular el intervalo de confianza a través de la

formula:

" 2
Y £t s, I (x; = x)

n Z(X,'fx)z

En cambio, Levine y otros (2006) indican que si se quiere determinar la estimacion
por intervalo para un solo valor de y se debe calcular el intervalo de prediccion por

medio de la férmula;

7.2.15. Coeficientes de regresion parcial estandarizados en regresién maltiple

Anteriormente se establecié conforme a Tacq (1998) que los coeficientes de regresion
parcial no podian compararse entre si y que ese seria el caso solo cuando las
dispersiones de las variables independientes fueran iguales. De lo contrario Tacq
(1998) indica que seria necesario estandarizar las variables independientes y realizar
un analisis de regresion, ya que los coeficientes de regresion resultantes seran
automaticamente comparables y la importancia de los efectos se podra apreciar.

Como se indico en el apartado Método de minimos cuadrados en regresion
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305

multiple®™, estos coeficientes de regresion son Ilamados Coeficientes de regresién

%07 'y se denotan b’

parcial estandarizados*® o Beta
Asumiendo que los ejemplos que se daran a continuacion se plantean en el marco de
un analisis de regresion multiple con dos variables independientes (X1 y X,) y una
dependiente y, Tacq (1998) indica como calcular los beta. Asi, conforme a Tacq
(1998) los puntajes de x; se transforman en puntajes z3, los puntajes de x, pasan a z, y

los puntajes de y se transforman en z, como se ilustra en la figura 39.

Figura 39. Férmulas para el calculo de z;, 7, y 7,

(g —xy)
Sl

(%)
hrT

-

Zy g

Vv

Después segun Tacq (1998) se realiza el analisis de regresion mdltiple entre las
variables independientes estandarizadas z; y zp y la variable dependiente
estandarizada z,. Asi, resulta una ecuacion sin intercepto (pues los puntajes z implican
desviaciones de la media y las desviaciones de la media implican una traslacion al
origen) y con coeficientes beta como coeficientes de regresion. De acuerdo a Tacq

(1998) dicha ecuacidn es la siguiente:

Zy=b i,z +b iz, + €

%05 | a cursiva es nuestra.

%% Ihidem.

%7 Ipidem.

%8 Adaptado de Multivariate analysis techniques in social science research, (p. 123), por J. Tacq, 1998, Inglaterra
Londres. SAGE Publications Ltd. Copyright 1997 por Jacques Tacq.
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Sin embargo, Tacq (1998) propone un método mas corto para calcular los beta. En

ese sentido Tacq (1998) sefiala que es sabido que:

by TG00~ )
>(x; — x)?

Igualmente Tacq (1998) indica que en el caso de variables estandarizadas la media es

igual a 0. Por ende segin Tacq (1998) se puede establecer que:

covariacion z,_, Zy

»x Sy
variacion z,

Z(Zx - O)(Zy - 0)
Z(Zx - 0)2

{(x x)} {(y y)}
272, S'x Sy
Yzz (1) 3

Sx

(1/5,5)% (x —x) ¥y —y)
(1/sHX(x —x)°

De ese modo, conforme a Tacq (1998) se puede concluir que:
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En ese sentido de acuerdo a Tacq (1998) es facil inferir que:

S
yl.2 s y1.2
Y
Y que:
S
y2.1 s y2.1
Y

Por ende el coeficiente beta es igual a su correspondiente coeficiente de regresion
parcial multiplicado por el cociente entre la desviacion estandar de la variable
independiente x y la desviacion estandar de la variable dependiente y. Segin Tacq
(1998) estos beta son apropiados para determinar la importancia relativa de los

predictores X3 Yy Xo.

Igualmente Tacq (1998) sefiala que los beta no deben ser mayor que uno. Sin
embargo a veces se obtiene un beta mayor que uno. Una razén que frecuentemente
explica eso es una excesivamente fuerte multicolinealidad (asociacion entre los

factores x; y X»).
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7.2.16. Variables cualitativas independientes

“(...) En muchas situaciones se tiene que trabajar con variables independientes
cualitativas como (...) [sexo] (masculino o femenino), modo de pago (efectivo,

tarjeta de crédito, cheque), etc.” (Anderson y otros, 2009, p. 649).

“La regresion multiple admite la posibilidad de trabajar con variables independientes
no métricas si se emplean variables ficticias [también llamadas indicadoras segln
Anderson y otros (2009)] para su transformacion en métricas” (Pérez Lopez, 2005, p.
89). Asi, las variables independientes se recodifican de manera binaria

incorporandose al anélisis como si fueran variables numéricas.

7.2.16.1. Interpretacion de los parametros ante la presencia de variables

cualitativas independientes

Para comprender mejor la interpretacion de los pardmetros Anderson y otros (2009)
plantean el siguiente escenario. Una compafila determinada da servicio de
mantenimiento a los sistemas de filtracién en una localidad dada. Por cada solicitud
de servicio los administradores desean predecir el tiempo requerido para ejecutar la

reparacion.

“Se cree que el tiempo requerido para (...) [la] reparacion esta relacionado con dos
factores, meses transcurridos desde el ultimo servicio de mantenimiento y tipo (...)
[de] problema (mecanico o eléctrico)” (Anderson y otros, 2009, p. 650). Conforme a

Anderson y otros (2009) y es el tiempo necesario para la reparacion, medido en horas,

181



X1 son los meses transcurridos desde el Gltimo mantenimiento, y X, es el tipo de

problema.

De acuerdo a Anderson y otros (2009) para incorporar en el modelo de regresion

maltiple a x, dicha variable se define como sigue:

¥ — O si el tipo de reparacidn es mecanica
2 1 si el tipo de reparacidén es eléctrica

Segln Anderson y otros (2009) el modelo de regresién multiple para el ejemplo de

arriba es:

Y =Bo + ByroXs + ByoaXo + &

En funciéon de los datos de la tabla 21 Anderson y otros (2009) indican que la

ecuacion de regresion multiple estimada es:

$=0,93 + 0,388x; + 1,26x,
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Tabla 21. Datos del ejemplo Reparacion de sistemas de filtracion®®

Cliente

Meses transcurridos
desde el tltimo

mantenimiento

Tipo de

reparacion

Tiempo, en horas,
necesarias

para la reparacién

2

2,9

3,0

4,8

18

2,9

4,9

4,2

4,8

©O©| 00| N| O O &~ W N =

44

[y
o

| B~ 0O © N N| W o o

R k| o o R k| o Rkl o -

4,5

Anderson y otros (2009) establecen

Empleando 0,05 como nivel de significancia el valor-p correspondiente al

estadistico de prueba F (...) es 0,001, lo cual indica que la relacion de regresion es

significativa. (...) [Igualmente, segin] la prueba t, se observa que tanto meses

transcurridos desde el ultimo servicio (valor-p = 0,000) como tipo de reparacion

(valor-p = 0,005) son estadisticamente significativos. Ademas (...) [R?] = 85,9% y

(...) [R? ajustado] = 81,9% indican que la ecuacion de regresién estimada explica

adecuadamente la variabilidad en el tiempo necesitado para la reparacion (p. 651).

Anderson y otros (2009) sefialan: ““(...) Considérese el caso en que X, = 0 (reparacion

mecanica). Usando E(y | mecanica) para denotar la media (...) del tiempo necesario

para una reparacion (...) [debido a] que se trata de una reparacién mecanica, se tiene”

(p. 651):

E(y | mecanica) = By + By1 2X1 + By2.1(0) = By + By1 2X1

%9 Adaptado de Estadistica para administracion y economia, (p. 651), por D. R. Anderson, D. J. Sweeney y T. A.

Williams, 2009, México D.F.: Cengage Learning, Inc. Derechos reservados 2008 por Cengage Learning

Editores, S.A. de C.V., una compafiia de Cengage Learning, Inc.
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Anderson y otros (2009) agregan

De manera similar en el caso de una reparacion eléctrica (x, = 1) se tiene:

E(y | eléctrica) = Ro + By1 2X1 + By21(1)

= Bo + By1.oX1 + Byas

= (Bo + By2.1) + By1.2X1

Comparando las ecuaciones (...) [en que X, = 1 y x, = 0] se ve que la media del
tiempo requerido para hacer una reparacion es funcion lineal de x; tanto cuando se
trata de reparaciones mecanicas como de reparaciones eléctricas. La pendiente en
ambas ecuaciones es [y1,, pero la interseccion con el eje y varia. (...) En la
ecuacion (...) para (...) reparaciones eléctricas la interseccion es (3o + By21). La
interpretacion de Ry, es que indica la diferencia entre la media del tiempo que se
requiere para una reparacion eléctrica y la media del tiempo que se requiere para

una reparacion mecanica.

Si By2.1 es positiva la media del tiempo necesario para una reparacion eléctrica sera
mayor que para una reparacion mecanica; si 3,21 es negativa la media del tiempo
requerido para una reparacion eléctrica sera menor que para una reparacion
mecanica. Por Gltimo, si By21 = 0, no hay diferencia entre las medias del tiempo
gue necesita para reparaciones eléctricas y mecanicas y el tipo de reparacion no

esta relacionado con el tiempo necesario para hacer una reparacion.

Empleando la ecuacion de regresién multiple estimada y = 0,93 + 0,388x; + 1,26x;

se ve que (...) cuando x, = 0 (reparacion mecanica):

»=0,93 + 0,388x:

Y cuando x, = 1 (reparacién eléctrica):

$=0,93 +0,388x; + 1,26(1)
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=2,19 + 0,388x;

De esta manera, el uso de una variable ficticia proporciona dos ecuaciones que
sirven para predecir el tiempo requerido para una reparacion, una ecuacion
corresponde a las reparaciones mecanicas y la otra a las reparaciones eléctricas.
Ademas como by, 1 = 1,26 se sabe que, en promedio, en las reparaciones eléctricas

se necesitan 1,26 horas mas que en las reparaciones mecanicas (pp. 652-653).

7.2.16.2. Variables cualitativas mas complejas

Conforme a Anderson y otros (2009) en el caso en que la variable cualitativa tenga 2
niveles sera facil definirla empleando cero para indicar un nivel y uno para indicar el
otro nivel. No obstante, Anderson y otros (2009) agregan

(...) Cuando una variable cualitativa tiene mas de dos niveles habra que tener
cuidado tanto al definir como al interpretar estas variables ficticias. (...) Si una
variable ficticia tiene k niveles se necesitan k - 1 variables ficticias, cada una de

las cuales tomard el valor 0 6 1 (p. 653).

Por ejemplo, Barén Lépez, F. J., y Téllez Montiel, F. (s. f.) plantean el siguiente
escenario. Considérese el caso en el que se haya identificado a las variables Altura,
Sexo (hombre o mujer) y Dieta (normal, alta en proteinas o vegetariana) como

predictoras de la variable Peso. La equivalencia de cada variable seria:

Peso = Peso corporal de una persona (en kg.)
Altura = Estatura (en Cm).

Sexo =0 (si es hombre), y 1 (si es mujer).

En tanto, los niveles de la variable Dieta se expresarian en funcién de las variables
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predictoras IndProteina e IndVegetal como muestra la tabla 22.

Tabla 22. Codificacion variable Dieta

310

Dieta IndProteina (x3) IndVegetal (x,)
Normal 0 0
Alta en proteinas 1 0
Vegetariana 0 1

Asi, de acuerdo a Baron Lopez y Téllez Montiel (s. f.) se hallé la siguiente ecuacion

de regresién estimada:

Peso = —100 + 1.Altura — 5.Sexo + 4.indProteina — 6.indVegetal

En dicha ecuacion se observa que por cada centimetro de estatura se aumenta un
kilogramo de peso cuando se controlan las demas variables. Igualmente se aprecia
que las mujeres, en promedio, pesan 5 kg. menos que los hombres con el resto de las
variables controladas. Asimismo se destaca que las personas que consumen una dieta
alta en proteinas pesan, en promedio, 4 kg. mas que las personas que tienen una dieta
normal. Aquellos que llevan una dieta vegetariana pesan 6 kg. menos que los que
acostumbran una dieta normal. Mientras quienes guardan una dieta alta en proteinas
pesan, en promedio, 10 kg. mas que quienes hacen una dieta vegetariana. Esto se
puede calcular como sigue. Por un lado el peso estimado en funcién de una dieta alta
en proteinas corresponde a — 96 kg, es decir, Peso = -100 + 4(1) = — 96. Por otro lado
el peso estimado en base a una dieta vegetariana es de — 106 kg, o sea, Peso = — 100 —
6(1) = — 106 kg. Quienes realizan la dieta alta en proteinas logran, en promedio,

reducir 96 kg. y quienes respetan la dieta vegetariana, en promedio, alcanzan a

310 Adaptado de Variables confusoras, en Apuntes de bioestadistica, recuperado de
http://www.bioestadistica.uma.es/baron/apuntes/ficheros/cap06.pdf, por F. J. Bardn Lépez y F. Téllez
Montiel, (s. f.).
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disminuir 106 kg. Por ende las personas del grupo vegetariano pesan 10 kg. menos

que las del grupo alto en proteinas.

7.3. Ejemplos de analisis de regresion en SPSS

Hoy dia uno de los paquetes estadisticos mas utilizados es SPSS. Debido a su
importancia actual en las siguientes lineas se presenta varios ejemplos de analisis de
regresion en funcion de diversos escenarios en los que se puede utilizar esta
herramienta. Debido a que se trata de ejemplos los casos presentados no

necesariamente cumplan con cada uno de los criterios que se comentan en los

311 312

apartados Andlisis de regresion lineal simple®™ y Andlisis de regresion multiple™™.
Se analiza estudios que no consideraron, por ejemplo, el nimero de variables
independientes del modelo cuando se eligio el tamafio de la muestra. Eso evidencia
que dichos estudios analizan los datos en base a una muestra inadecuada. No
obstante, todos los ejemplos mostrados se utilizan porque permiten una amplia
ejemplificacion de la teoria correspondiente al andlisis de regresiéon. Cabe destacar

que algunos estaban escritos en inglés, razén por la que en ciertos casos se conserva

las variables en dicho idioma.

7.3.1. Caso de regresion multiple en SPSS con analisis de supuestos y eliminacion
de observaciones influyentes

Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) una empresa denominada
HATCO generaba un producto el cual, en este estudio, se llamara Producto H**3, De

acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) en dicha empresa se pensaba que

311 | a cursiva es nuestra.
312 Ipidem.
313 |bidem.
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el nivel de uso del producto por parte de sus consumidores (Usage level®*

, €n inglés)
estaba vinculado a un conjunto de siete factores. Segiin The University of Texas at
Austin (s. f.) dichos factores son: Velocidad de envio (Delivery speed), Nivel de
precio (Price level), Flexibilidad de precio (Price flexibility), Imagen del
manufacturador (Manufacturer’s image), Servicio (Service), Imagen de fuerza de
ventas (Sales force image), y Calidad del producto (Product quality). Dado a que
conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) HATCO queria determinar los
factores que llevaban al incremento del nivel de uso del citado producto se solicitd un
andlisis de regresion multiple en base a las referidas variables. El procedimiento
empleado por los autores de la investigacion para efectuar dicho andlisis inicia
teniendo en cuenta que segun The University of Texas at Austin (s. f.) la variable
dependiente es Usage level (x9). Mientras, conforme a The University of Texas at
Austin (s. f.) las variables independientes son Delivery speed (x1), Price level (x2),

Price flexibility (x3), Manufacturer’s image (x4), Service (x5), Sales force image

(x6), and Product quality (x7).

De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) se abre el archivo que contiene
la base de datos sobre este estudio, se solicita el analisis de regresion desde la ventana
Vista de Datos®" a través de la secuencia: Analizar®*® > Regresién®’ > Lineal...?'®,

La figura 40 muestra la aplicacion de la referida secuencia.

314 En un primer momento The University of Texas at Austin (s. .) identifica la variable dependiente como
Product usage pero luego en el desarrollo del caso ejemplificado se refiere a dicha variable como Usage level.
Por ende se asume esta Ultima denominacién como Unica para nombrar la variable dependiente.

%15 | a cursiva es nuestra.

31 |hidem.

317 Ihidem.

328 |hidem.
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Figura 40. Aplicacion de la secuencia para la solicitud del anélisis de regresién en el caso HATCO®'®

Hatco - SPSS Data Editor !E]m
File Edit View Data Transform | Analyze Graphs Utiities Window Helo . :
Se selecciona Analizar,
=3 | Report: » 4
=121 2 =] [_'I p_eg o SEEREy después Regresion,
[1 sid [1" Compare Means » luego Lineal...
N General Linear Model » r 5%
id x1 Conelate » %6 X7
1 10 4 EEQE‘,:]DH » _ 23 5
2 20 1 y_ CwveBsmaen. o0 g
| o i Binary Logistic. |
3 3.0 3 DataReducion > o O 27 8
Tk " Multinomial Logistic...
4 40 2 =2 g Ordinal... 23 7
1 Nonparametric Tests  » . |
5 50 6 Survival » ,Ejm, S 46 4
6 6.0 1 Multiple Response ~ »  Nonlinear... 19 g
T T t Weight E stimation... T
7 70 46 24 9 2-Stage Least Squares... 45 7
8 8.0 1.3 42 6.2 o.1 23 22 6
9 9.0 55 16 94 47 35 3.0 7
10 10.0 40 6.5 6.0 37 32 8
) I s8] 48] 20 28 5
12 12.0 39 2.2 91 48 3.0 25 8
13 13.0 28 1.4 8.1 38 21 1.4 6
14 1 37 15 86 57 2.7 37 6
NGO 47 1 99 8.7 30 28 [
< Data View A Variable View [ K| | »
Linear i [SPSS Processor is ready | 7

A continuacion conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) se abre el cuadro

de dialogo Regresion lineal*?’. Segtin The University of Texas at Austin (s. f.) del

recuadro de la izquierda se mueve las variables a las casillas Dependiente®* e

322

Independiente (s)°““ segun el rol que cumplan en el anlisis. Igualmente de acuerdo a

The University of Texas at Austin (s. f.), ya que se trata de un analisis exploratorio e
interesa identificar el mejor conjunto de predictores, se elige el método de seleccion

323

de variables Por pasos®?® el cual en la casilla Método®** figura como Pasos suc.*?. La

figura 41 muestra dichas acciones.

319 Adaptado de Request the regression analysis, en Illustration of regression analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IlustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_lllustration_of Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

320 | a cursiva es nuestra.

%21 |bidem.

322 |pidem.

323 | bidem.

324 |bidem.

325 |bidem.
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Figura 41. Indicacion del método y variables dependiente e independientes en el caso HATCO**®

PRIMERO
Se mueve la variable x9 (Usage Level)
ala casilla Dependiente.

® Usage Level [+9)

]

SEGUNDO
Se mueve a la casilla
Independientes

las vari

| Block1of1 _ Next | Reset

Independent(s) _Concl|

x1 Delivery Speed.
x2 Price Level.

x3 Price Flexibility.

x4 Manufacturer Image.
X5 Service.

X6 Salesforce Quality.

x7 Product Quality.

TERCERO
Se selecciona la opcién Pasos suc. del
enu que figura en la casilla Método.

De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) en el cuadro de dialogo

|327

Regresion lineal®*’ se cliquea sobre el botén Estadisticos...**® para abrir el cuadro de

didlogo Regresion Lineal: Estadisticos®?°. En el mismo aparece preseleccionada la

330

opcién Estimaciones®, la cual se conserva seleccionada. En este caso segin The

University of Texas at Austin (s. f.) se ha seleccionado adicionalmente las

331 332

alternativas Ajuste del modelo®®!, Cambio en R cuadrado®? Descriptivos®®
Diagnosticos de colinealidad®*, Durbin-Watson®*®*® y Diagnésticos por caso®®.
Segun The University of Texas at Austin (s. f.) tras seleccionar esa Gltima opcion se
genera otra llamada Atipicos fuera de ... Desviaciones estindar®’. En la misma

conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) se respeta la predeterminacién de

3 desviaciones estandar que hace SPSS. De acuerdo a The University of Texas at

326 Adaptado de Specify the dependent and independent variables and the variable selection method, en
Illustration of regression analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

%27 | a cursiva es nuestra.

328 |hidem.

%2 |hidem.

%30 1bidem.

%31 1bidem.

%32 1bidem.

%33 1bidem.

34 Ihidem.

%% |hidem.

3% |hidem.

%7 Ihidem.

190


http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartTopic_Illustration_of_Regression_Analysis.html
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartTopic_Illustration_of_Regression_Analysis.html

Austin (s. f.) luego se cliguea sobre el boton Continuar®®® para cerrar el cuadro de
didlogo Regresion lineal: Estadisticos®®. La figura 42 muestra dicha seleccion de

opciones.

Figura 42. Selecciones en el cuadro de dilogo Regresion Lineal: Estadisticos** del caso HATCO®**

SEGUNDO
Se conservan las casillas preseleccionadas
(Estimaciones y Ajuste del modelo).

TERCERO
Se elige Cambio en R cuadrado, Descriptivos y
Di 5sticos de colii dad.

dert

PRIMERO F |8 zquared chage
Se cliquea I Col vl P Dascisines
sobre ™ Coyariance matsix I™ Part and partial correlations

el botén

QUINTO
Se cliquea sobre
Continuar.

Residuals

M Dubin'Watson

¥ Casewise diagnostics

@ Quthers outside  [3 standard devigtion

€ Allcases CUARTO
Se seleccionan las casillas

Durbin-Watson y Diagndsticos por caso,

respetando la sugerencia de 3 desviaciones

estandar que hace SPSS.

WLS > Statistics...
_ws» |

Asimismo segin The University of Texas at Austin (s. f.) en el cuadro de dialogo

Regresion lineal**

se cliquea sobre el boton Grdficos...**® para abrir el cuadro de
didlogo Regresion lineal: Gréaficos®**. Conforme a The University of Texas at Austin
(s. f.) del recuadro de la izquierda se mueve a la casilla Y: la variable que representara
el eje y. De igual manera de acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) se
mueve la variable que constituira el eje x a la casilla X:. En este caso conforme a The

University of Texas at Austin (s. f.) *SRESID** va a la casilla Y: y *ZPRED**® a la

casilla X:. lgualmente segin The University of Texas at Austin (s. f.) se selecciona

3% | a cursiva es nuestra.

3% hidem.

0 Ihidem.

31 Adaptado de Specify the statistics options, en Illustration of regression analysis, recuperado de
http://Awww.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/llustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_lllustration_of Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

32 | a cursiva es nuestra.

2 |hidem.

4 hidem.

5 |hidem.

8 |hidem.
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las opciones Grafico de prob. normal®*’ y Generar todos los graficos parciales®*.
Luego de acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) se cliquea sobre el boton
Continuar®*® para cerrar el cuadro de dialogo Regresién lineal: Gréficos®°. La figura

43 muestra las acciones comentadas.

Figura 43. Elecciones varias en cuadro de dialogo Regresion Lineal: Graficos del caso HATCO™*

TERCERO
La variable *ZPRED se
mueve a la casilla X:.

1 Linear Regression

SEGUNDO
La variable *SRESID se

#® 1D [id
1D [ mueve a la casilla Y:.

# Delivery Speed [x1]
# Price Level [x2]

# Price Flexibility [x3]
# Manutacturer Image [« [DEPENDNT ’

Linear Regression:

SEXTO

# Service (5] “ZPRED LS = Se cliquea

# Salesforce Image [%6] %EEEII?J sobre
® P}voducl Quality [#7] ADJPRED E Y. YSRESDD Help Continuar.
# Firm Size [x8] *SRESID

# Satistaction Level [x10° [*SDRESID E pas

QUINTO
Se elige Generar todos
los grdficos parciales.

PRIMERO cureme Standardized Residual Plots
™ Histogram
¥ Namal probability plo

i <

Se cliquea
sobre el botén
Grdficos...

CUARTO
Se selecciona la opcién
Grdfico de prob. normal,

De igual manera conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) en el cuadro de

|352

didlogo Regresion lineal®? se cliquea sobre el botén Guardar..**® para abrir el

cuadro de didlogo Regresion lineal: Guardar®™. En este caso de acuerdo a The
355

University of Texas at Austin (s. f.) se selecciona las opciones Mahalanobis™ y

Distancia de Cook®™®. Luego segtin The University of Texas at Austin (s. f.) se

37 |_a cursiva es nuestra.

8 |hidem.

9 hidem.

30 hidem.

%! Adaptado de Specify the plots to include in the output, en Hlustration of regression analysis, recuperado de
http://Awww.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/llustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_lllustration_of Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

%2 | a cursiva es nuestra.

%2 |hidem.

%4 hidem.

%5 Ihidem.

6 Ihidem.
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cliquea sobre el boton Continuar®®’ para cerrar el cuadro de dialogo Regresion lineal:

Guardar®®, La figura 44 muestra estas ejecuciones.

Figura 44. Selecciones en el cuadro de di4logo Regresién Lineal: Guardar®® del caso HATCO®

Linear Regression: Save [ x|

[~ Predicted Values

Residuals

I st I Upsondases
[™ Standardized [~ Standardized
# 10 [id] I Adjusted I Studentized

# Delivery Speed [
# Price Level [x2]
# Price Flexibilty 3 Distances
#® Manufacturer Ima
9 Service [#5]

# Salestorce Image
# Product Quality [

e
PRIMERO
Se cliquea sobre el

botén Guardar...

™ SE. of mean predictions ™ Deleted TERCERO
I St ol e sotre

boton Continuar.

=/

lanobis [~ Influence Statistics

\ I D
alue
SR SEGUNDO

Se selecciona
Mahalanobis y De CooK

# Type of Buying Sil -
# Mahalanobis Diste
# Cook's Distance [i

WLS > _S_Iaﬁstics...l |1 Save... I Options...

™ Coefficien

Nuevamente en el cuadro de dialogo Regresion lineal*®! de acuerdo a The University
of Texas at Austin (s. f.) se cliquea sobre el botén Continuar®®* para ejecutar las

solicitudes que se han indicado. La figura 45 muestra esta accion.

%7 |_a cursiva es nuestra.

%58 1bidem.

%9 1bidem.

%0 Adaptado de Specify diagnostic statistics to save to the data set, en Illustration of regression analysis,
recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

%1 | a cursiva es nuestra.

%2 |hidem.
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Figura 45. Ejecucion de solicitudes en el cuadro de dilogo Regresién Lineal del caso HATCO®*?

Se cliquea sobre el
botén Continuar.

i Linear Regression

® 10 [id] Dependent 3

® Delivery Speed [x1) D ® Usage Level [x9] _og‘
® Price Level [x2)] B

# Price Flexibility [3] - Block 1 of 1 Next I Reset
® Manufacturer Image [ |

 Service [+6] et Cancel
® Salesforce Image [#6] ® Delivery Speed [x1_~ Help
® Product Quality [x7) E ® Price Level [+2]

® Fitm Size [x8] Nme e e e

® Satisfaction Level [x10 Method: e

# Specification Buying [x . St

® Structure of Procureme Slection Variable:

® Type of Industy (SIC) | D — ; I

® Type of Buying Situatic
D Case Labels:
- WLS> I Statistics... I Plots... |

Tras requerir los resultados de las solicitudes especificadas se obtiene la tabla

Resumen del modelo®®*

mostrada en la tabla 23 y la tabla ANOVA presentada en la
tabla 24. En el marco de este caso de estudio, se observa que el mejor modelo resulto
ser el namero tres (3). Dicho modelo conforme a The University of Texas at Austin
(s. f.) incluye las variables Service (x5), Price flexibility (x3) e Image Sales Force
(x6). Como se aprecia en la tabla 23, segin The University of Texas at Austin (s. f.)
el mismo explica aproximadamente un 76% de la varianza de la variable dependiente
x9 0 Usage level (Adj. R? = 0,761). Igualmente, como se distingue en la tabla 24, el

modelo en cuestién (modelo 3) es significativo a un nivel de confianza de 95% (Sig.

= 0,000).

33 Adaptado de Complete the regression analysis request, en lllustration of regression analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

%4 | a cursiva es nuestra.
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Tabla 23. Tabla Resumen del modelo segun las especificaciones solicitadas en el caso HATCO®*®

Model Summary

Std. Error Change Statistics
Adjusted R of the R Square Sig. F
Model R R Square | Square Estimate Change F Change dft df2 Change Durbin Watson
1 7012 491 486 6.446 491 94525 1 98 .000
2 869° 755 750 4.498 264 104.252 1 97 000
3 877¢ 768 761 4.394 014 5.656 1 96 013 1.910

a. Predictors: (Constant), X5 Semice

h Predictors: (Constant), X5 Senwice, X3 Price Flexibility

c. Predictors: (Constant), X5 Service, X3 Price Flexibility, X6 Salesforce Image
d. Uependent Vanable: X9 Usage Level

Tabla 24. Tabla ANOVA del caso HATCO®

ANOVA!
Sum of Mean
Model Squares df Square F Sig.
1 Regression 3927.309 1 3927.309 94.525 .000%
Residual 4071.691 98 41,548
Total 79399.000 99
2 Regression 6036.513 2 3018.256 149.184 .000®
Residual 1962.487 97 20.232
Total 7999.000 99
3 Regression 6145.700 3 2048.567 106.115 .000°
Residual 1853.300 96 19.305
Total 7999.000 99
a. Predictors: (Constant), X5 Service
b. Predictors: (Constant), X5 Senice, X3 Price Flexibility
c. Predictors: (Constant), X5 Serice, X3 Price Flexibility, X6 Salesforce Image
d. Dependent Variable: X8 Usage Level

En la tabla de coeficientes de la tabla 25 conforme a The University of Texas at
Austin (s. f.) se observa que el Uso del producto (x9) aumenta aproximadamente 7,62
unidades por cada unidad aumentada en el Servicio (x5). De igual modo The
University of Texas at Austin (s. f.) sefiala que el Uso del producto (x9) aumenta
aproximadamente 3,38 unidades por cada unidad aumentada en la Flexibilidad de
precio (x3). Asimismo The University of Texas at Austin (s. f.) indica que el Uso del
producto (x9) aumenta aproximadamente 1,41 unidades por cada unidad aumentada

en la Imagen de fuerza de ventas (x6).

%5 Adaptado de Significance test of the coefficient of determination R Square, en Illustration of regression
analysis, recuperado de
http://Awww.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/llustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_lllustration_of Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

36 Adaptado de Significance test of the coefficient of determination R Square, en Illustration of regression
analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).
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Tabla 25. Tabla Coeficientes del caso HATCO®’

Cosficientes
Coeficientes no estandarizad Estadisticos de
estandarizados 0 colinealidad
Modelo B Enor tip. Beta t Sg |Toeraca | FN
1 (Constante) 21653 25% 8341 000
Senicio conjurto 8334 802 (1) 972 000 1,000 1,000
2 (Constante) 3489 3057 1,141 v
Senicio conjurto 7974 603 66| 1321 000 9% 1,004
Flexibiidad de precios 33% X7 S5 10210 ,000 9% 1,004
3 (Constante) $50 347 -2,008 047
Senicio conjunto 7621 607 87 12547 000 9% 1,068
Flexibifidad de precios 3376 30 21| 10562 000 o3 1,007
de fezade
':2: 1406 501 12 2318 019 et 1,064

Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) en la columna Coeficientes
estandarizados (beta)*®® de la tabla 25 se nota que la variable mas importante en el
modelo es Service (x5), con un coeficiente estandarizado de aproximadamente 0,64.
Segun The University of Texas at Austin (s. f.) le sigue la variable Price flexibility
(x3), con un coeficiente estandarizado de aproximadamente 0,52. Finalmente de

acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) aparece la variable Salesforce

image (x6), con un coeficiente estandarizado de aproximadamente 0,12,

En la columna Tolerancia®® de la tabla 25 los valores correspondientes al modelo 3
son mayores que 0,10 y en la columna FIV3 los mismos no son mayores que 10.

Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) eso indica que dicho modelo

esta libre de problemas de multicolinealidad.

%7 Adaptado de Significance test of individual regression coefficients, en Illustration of regression analysis,

recuperado de

http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/ StartT

opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

388 | a cursiva es nuestra.
359 |bidem.
370 bidem.
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De esa manera segun The University of Texas at Austin (s. f.) la ecuacion de

regresion resultante es:

»=-6,520 + 7,621 x5 + 3,376 x3 + 1,406 x6

Luego de haber seleccionado el modelo de regresion se evalGa los supuestos del
mismo. Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) la figura 46 muestra un
grafico residual en el que el eje y esta representado por los residuos estudentizados y
el eje x por los valores predichos estandarizados. De acuerdo a The University of
Texas at Austin (s. f.) la nube de puntos que se presenta en el mismo indica que hay
una relacion lineal entre las variables dependiente e independientes, ya que no hay
presencia de un patron definido. Igualmente The University of Texas at Austin (s. f.)
establece que hay homocedasticidad, pues los puntos se distribuyen a lo largo de una

banda horizontal.

Figura 46. Gréafico residuos estudentizados y valores predichos estandarizados en caso HATCO®"*

Scatterplot

Dependent Variable: Usage Level
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371 Adaptado de Linearity and constant variance for the dependent variable - residual plot, en Illustration of
regression analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/lllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

197


http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartTopic_Illustration_of_Regression_Analysis.html
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartTopic_Illustration_of_Regression_Analysis.html

De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) para evaluar el supuesto de
normalidad se genera un gréafico de probabilidad normal como se muestra en la figura
47. Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) en este caso se observa que
los puntos se ajustan satisfactoriamente a la linea, por lo que se aprueba el supuesto

de normalidad.

Figura 47. Gréafico de probabilidad normal del caso HATCO®"

Normal P-P Plot of Regression Stand

Dependent Variable: Usage Level
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0.00 25 50 75 1.00

Expected Cum Prob
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Asimismo de acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) en la figura 48 se
muestra el valor del estadistico Durbin-Watson. Dicho estadistico se encuentra en la
tabla Resumen del modelo, pero se suele analizar una vez se analizan los demas
supuestos. En lo referente al caso en cuestion segun The University of Texas at
Austin (s. f.) la columna Durbin-Watson presenta un valor de 1,910. Ya que el mismo
es aproximadamente igual a 2 The University of Texas at Austin (s. f.) concluye que
no existe autocorrelacion o correlacion serial. En ese sentido se aprecia que 1,910
supera el dy = 1,74 que corresponde a la combinacion K = 3 y n = 100 lo cual

también conduce a sefialar la ausencia de autocorrelacion.

372 pAdaptado de Normal distribution of residuals - normality plot of residuals, en Illustration of regression
analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_llustration_of Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).
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Figura 48. Valor del estadistico Durbin-Watson®"®

Change Statistics

R Square Sig. F

Change F Change df1 df2 Change Durbin-Watson
491 94.525 1 98 .000
264 104.252 1 97 .000
.014 5.656 1 96 .019 1.910

En tanto, segin The University of Texas at Austin (s. f.) la tabla 26 muestra las
estadisticas respecto a los residuos. Se observa que no todos los residuos oscilan entre
+/- 2 desviaciones estandar. Esto asi debido a que el valor maximo de los residuos
estandarizados es igual a 1,724 y el valor minimo es igual a -2,857. De ese modo se

advierte que es posible que haya uno o varios casos atipicos en el modelo.

Tabla 26. Tabla Estadisticas respecto a los residuales®"*

Residuals Statistics
Std.
Minimum | Maximum Mean Deviation N
Predicted Value 23373 60.592 46.100 7.879 100
Std. Predicted Value -2.885 1.839 .000 1.000 100
SIS St 467 | 1429 847 2% 100
Adjusted Predicted Value 23.180 60.388 46.104 7915 100
Residual -12.552 7574 |3.055E-15 4.327 100
Std. Residual -2.857 1.724 .000 .985 100
Stud. Residual -2.983 1737 .000 1.004 100
Deleted Residual -13.687 7.694 |-4.29E-03 4.497 100
Stud. Deleted Residual -3.115 1.756 -.004 1.017 100
Mahal. Distance 129 9.485 2970 2.185 100
Cook’s Distance .000 201 .010 022 100
Centered Leverage Value .001 .036 .030 .022 100
a. Dependent Variable: Usage Level

Segln The University of Texas at Austin (s. f.) SPSS guarda el valor de la distancia

de Mahalanobis para cada caso, por lo que se debe solicitar la probabilidad para

373 Adaptado de Independence of residuals - Durbin-Watson statistic, en Ilustration of regression analysis,
recuperado de
http://Awww.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/llustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_lllustration_of Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

374 Adaptado de Identifying dependent variable outliers - casewise plot of standardized residuals, en Illustration of
regression analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).
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identificar valores atipicos. A esos fines conforme The University of Texas at Austin

(s. f.) se siguen los pasos indicados en las figuras 49 y 50.

Figura 49. Transformacién de la variable p_mahal en el caso HATCO®"

[ Hatco - SPSS Data Editor S [=] E3
File Edit View Data | Transform Analyze Graphs Utiities Window Help
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Figura 50. Identificacion de valores atipicos via la distancia de Mahalanobis en el caso HATCO®"®
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375 Adaptado de Computing probabilities for Mahalanobis distance, en Illustration of regression analysis,
recuperado de
http://Awww.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/llustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_lllustration_of Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

376 Adaptado de Identifying Statistically Significant Mahalanobis Distance Scores, en Illustration of regression
analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).
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De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) los casos con una probabilidad
de distancia de Mahalanobis menor que 0,05 se muestran en la mitad de la tabla 27 en

la lista denominada Méas bajo*”’

(lowest, en inglés). Segin The University of Texas at
Austin (s. f.) en el ejemplo se observa que los casos 96, 82, 42, 5 y 93 constituyen

valores atipicos conforme a este criterio.

Tabla 27. Valores Atipicos segiin probabilidad distancia de Mahalanobis en caso HATCO®"®

Extreme Values
Case
Number 1D Value
P_MAHAL Highest 1 84 | 84 .988
2 59 |59 978
3 41 |41 973
4 87 |87 .969
5 85 | 85 .963
Lowest 1 96 | 96 .023
2 82 |82 .031
3 42 | 42 .045
4 5 |50 .045
5 93 |93 .064

El estado del arte no revel6 ningun analisis que excluya dichos valores. Por ende se
asume que al realizar un andlisis de regresion sin dichos valores se obtuvieron
resultados poco diferentes. Eso conduciria a conservar las observaciones atipicas en

el analisis debido a la poca relevancia que tiene excluirlas del mismo.

De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) en adicion al requerimiento del
puntaje de la distancia de Mahalanobis se solicita también los puntajes de la distancia
de Cook. Segun The University of Texas at Austin (s. f.) la idea es identificar casos
que tengan un puntaje mayor que el criterio computado usando la férmula 4/(n - k -
1), siendo n el ndmero de casos en el andlisis y k el nimero de variables

independientes. Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) en el marco de

377 |_a cursiva es nuestra.

378 Adaptado de Identifying potential outliers, en Illustration of regression analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_llustration_of Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).
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este ejemplo n =100 y k = 3, por lo que al aplicar la formula se obtiene: 4 / (100 - 3 -
1) = 0,042. De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) luego, como ilustra
las figuras 51 y 52, se ordena la base de datos en funcion de la variable coo_1 para

buscar casos influyentes que tengan una distancia de Cook mayor a 0,042.

Figura 51. Ordenamiento base de datos conforme distancia de Cook en caso HATCO®"®
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Figura 52. Casos con distancia de Cook mayor que 0,042 en caso HATCO®*®°
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37 Adaptado de Sorting Cook's distance scores in descending order, en llustration of regression analysis,
recuperado de
http://Awww.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IlustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

380 Adaptado de cases with large Cook’s distances, en Illustration of regression analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).
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Segun The University of Texas at Austin (s. f.) se realiza un nuevo analisis de
regresion sin las observaciones influyentes encontradas en la figura 52. Si se constata
que tras esa medida el modelo presenta una mejor explicacion de la varianza del Uso

del producto (x9) se adopta los nuevos resultados como los definitivos.

Si en este punto del andlisis se decide aceptar el modelo obtenido entonces
corresponde verificar si los resultados son generalizables a la poblacion o no. De
acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) un indicativo de que se puede
generalizar los resultados més alla de la muestra es el valor de R® ajustado. Conforme
a The University of Texas at Austin (s. f.) si dicho valor es mucho menor que el valor
de R? se considera que los resultados no son generalizables. The University of Texas
at Austin (s. f.) sefiala que en este caso R* = 0,768 y R? ajustado = 0,761. Seglin The
University of Texas at Austin (s. f.) estos valores estdn muy cerca uno del otro, por lo
que se entiende que los resultados se pueden generalizar a la poblacion. Igualmente
de acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) se puede recurrir a una
estrategia mas elaborada para validar el andlisis de regresion la cual consiste en
dividir aleatoriamente la muestra en dos grupos. En ese sentido The University of
Texas at Austin (s. f.) sefiala que se selecciona del men( Transformar®®! la opcién
Semilla de aleatorizacién...®®. Segin The University of Texas at Austin (s. f.)
después se cliquea Establecer semilla a: ®®, se tipea 34567 el cual es el valor de la
semilla aleatoria especificada por los autores del estudio, y se selecciona el botén

Aceptar®‘. Las referidas acciones se presentan en la figura 53.

381 | a cursiva es nuestra.
382 |hidem.
383 |hidem.
34 bidem.
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Figura 53. Pasos para establecer la semilla aleatoria®®
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De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) luego se vuelve a elegir el
men( Transformar®® y se selecciona la opcién Calcular®®. Conforme a The

388 an gl

University of Texas at Austin (s. f.) se crea una nueva variable tipeando split
cuadro de texto denominado Variable destino®® e ingresando la férmula uniform(1) >
0.52 en el cuadro de texto Expresion numérica®®. Conforme a The University of
Texas at Austin (s. f.) la funcién uniform®" genera un nimero aleatorio entre 0 y 1
para cada caso. Asi, segin The University of Texas at Austin (s. f.) si el nimero

aleatorio generado es mayor que 0,52 la expresién numérica sera 1 pues se cumple el

criterio especificado en la citada funcion. En cambio, de acuerdo a The University of

385 Adaptado de Set the starting point for random number generation, en Ilustration of regression analysis,
recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IlustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_lllustration_of Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

386 | a cursiva es nuestra.

%87 |bidem.

%8 |hidem.

% hidem.

30 Ihidem.

1 hidem.
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Texas at Austin (s. f.) si el nimero aleatorio generado es menor o igual que 0,52 la
referida expresion serd 0 ya que se incumple el criterio establecido en la funcion

uniform®*?. La mencionada secuencia se observa en la figura 54.

Figura 54. Empleo de la formula Uniform*

| ) Hatco - SPSS Data Editor
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TERCERO
Se tipea la formula

SEGUNDO ' - uniform(1) > 0.52
Se tipea split { TG

Segln The University of Texas at Austin (s. f.) después se elige el boton Recuperar
cuadros de dialogo®** y se selecciona Regresion lineal*®. Posteriormente The
University of Texas at Austin (s. f.) sefiala que se pasa la variable split al cuadro de

texto Variable de seleccion: **°. Estas acciones se muestran en la figura 55.

92| a cursiva es nuestra.

393 Adaptado de Compute the variable to randomly split the sample into two halves, en Ilustration of regression
analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/llustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

% | a cursiva es nuestra.

3% Ihidem.

3% Ihidem.
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Figura 55. Adicion de la variable split al cuadro de texto Variable de seleccion”

PRIMERO
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. @suam«mm
D XN fow] |

Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) luego que la variable split figura

398

en Variable de seleccion:**® se cliquea el botén Regla...**. De acuerdo a The

400 ol cual esta

University of Texas at Austin (s. f.) se respeta el criterio igual que
predeterminado por SPSS, se tipea 0 como valor y se elige la opcion Continuar®®*

Esta secuencia se presenta en la figura 56.

%7 Adaptado de Specify the cases to include in the first screening sample, en Illustration of regression analysis,
recuperado de
http:/Avww.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/llustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_lllustration_of Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

%% | a cursiva es nuestra.

%99 |bidem.

“00 |hidem.

“O1 |hidem.
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Figura 56. Primera especificacion del valor de la variable split*®

| -\ Linear Regression
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TERCERO
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PRIMERO
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aparece en el cuadro de dialogo
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Segln The University of Texas at Austin (s. f.) después se cliquea el botén Aceptar*®

en el cuadro de dialogo Regresion lineal*®*. Esas acciones figuran en la figura 57.

Figura 57. Ejecucion del analisis de regresion respecto al primer grupo*®
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402 Adaptado de Define the case selection rule, en Illlustration of regression analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IlustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_lllustration_of Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

4031 3 cursiva es nuestra.

“%% |bidem.

405 Adaptado de Complete the regression analysis request for the first screening sample, en Illustration of
regression analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).
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Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) posteriormente se elige el botdn
Recuperar cuadros de dialogo*®, se selecciona Regresién lineal*”’, se sombrea la
expresion split=0, se cliquea el botdn Regla...*®®, se reemplaza el valor 0 por 1, y se

selecciona el botén Continuar®®, Esta secuencia se presenta en la figura 58.

Figura 58. Segunda especificacion del valor de la variable split*°
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Segun The University of Texas at Austin (s. f.) luego se elige el botdn Aceptar™ en

el cuadro de dialogo Regresion lineal**2. Esta accién se muestra en la figura 59.

4% | a cursiva es nuestra.

7 Ibidem.

“% |hidem.

“99 |hidem.

410 Adaptado de Specify the cases to include in the second screening sample, en Illustration of regression analysis,
recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

“ La cursiva es nuestra.

412 |bidem.
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Figura 59. Ejecucion del analisis de regresion respecto al segundo grupo
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Tabla 28. Conjunto de resultados de los anélisis de regresion efectuados**

Modelo Lo .
Completo Split=0 Split=1
R 0,877 0,861 0,909
Coeficientes Service . Service
Service

Significantes

Price flexibility

Price flexibility

Price flexibility

(p <0,05) Salesforce image Salesforce image
R? 0,768 0,741 0,826
R? Ajustado 0,761 0,730 0,814

413 Adaptado de Complete the regression analysis request for the second screening sample, en Illustration of
regression analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/llustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).

414 Adaptado de Summary table for validation analysis, en Illustration of regression analysis, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/Tutorials/IllustrationofRegressionAnalysis_doc_html/_StartT
opic_Illustration_of_Regression_Analysis.html, por The University of Texas at Austin, (s. f.).
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De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) se concluye que el modelo es
generalizable pues, como se observa en la tabla 28, los R multiple de ambas muestras
son muy similares (0,861 y 0,909 en el caso de split=0 y split=1 respectivamente). Lo
mismo se establece si se considera el denominado Indice de reduccion en la
validacién cruzada*®. Segtn Molinero, L. M. (2002) el mismo se obtiene a partir de
la resta de los R? de las dos muestras. Conforme a Molinero (2002) si la diferencia
entre los R? es menor que 0,1 el modelo se considera muy fiable pero si resulta mayor
que 0,9 se asume como muy poco fiable. Dado a que el R* de la muestra split=1 es
0,83 y el R? de la muestra split=0 es 0,74 la diferencia de dichos coeficientes de
determinacion equivale a 0,09. Por ende se concluye que el modelo es generalizable

ya que el Indice de reduccion en la validacién cruzada®*®

es menor que 0,1. Sin
embargo conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) la variable Salesforce
image no figura en la muestra split=0. Al respecto The University of Texas at Austin
(s. f.) concluye que en este estudio hay una relacion fuerte entre la variable
dependiente Usage level y las variables independientes Service y Price flexibility. En
ese sentido The University of Texas at Austin (s. f.) indica que probablemente
Salesforce image mantenga cierta relacién con la variable dependiente en algunos
casos pero que la misma no es consistentemente evidente. Asi, The University of
Texas at Austin (s. f.) concluye que reportaria los resultados del modelo que incluye
las variables Service y Price flexibility. De esa manera, The University of Texas at
Austin (s. f.) sefiala que para obtener el correcto R? y otras estadisticas del modelo se

debe generar un nuevo analisis que incluya solo el mencionado par de variables

independientes.

415 | 3 cursiva es nuestra.
416 |hidem.
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7.3.2. Caso de regresion multiple en SPSS con analisis de componentes

principales como solucion de la multicolinealidad

Para ejemplificar la utilizacion del ACP en casos de regresion que presentan
multicolinealidad grave a continuacion se aborda un ejemplo presentado por The
University of Texas at Austin (s. f.). Dicho caso se ha denominado en este estudio
Degree-Happiness*'’, haciendo alusién a los dos componentes principales que se

genera como resultado final.

De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) el mencionado ejemplo

representa un estudio en el que se tienen las siguientes variables independientes:

Highest academic degree (degree).

e Father's highest academic degree (padeg).
e Mother's highest academic degree (madeg).
e General happiness (happy).

e Happiness of marriage (hapmar).

e Attitude toward life (life).

e Condition of health (health).

e Spouse's highest academic degree (spdeg).

Asumiendo que entre dichas variables dos 0 méas estan altamente correlacionadas, se
puede proceder a generar un analisis de ACP para eliminar el problema de

multicolinealidad. En ese sentido conforme a la University of Texas at Austin (s. f.)

417 | a cursiva es nuestra.
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desde Vista de Datos**® se selecciona Analizar*'®, después Reduccién de datos*® y

luego Analisis factorial**! como se muestra en la figura 60.

Figura 60. Solicitud de analisis factorial en el caso Degree-Happiness*

Lol
Fle Edt View Data Transform | Analyze Graphs Utiites Window Help
= Reports 4 + T
#(8|8| & 5|~ 5 Deziptivesl:atistics ) & &'@‘
‘I:caseid P Compare Means »
caseid | wrkstat mmw : wrkgovt l prestgd0 | marital ﬂ

120000009 e 2 2 51 1
220000012 Réyessn v 2 i 74 1
3|20000020 Loglinear v . . 1
4]20000029 Classify » |2 1 40 3
5(20000032 Data Reduction M B 1
B|20000034 | | Scae 2 [ 55 5
7/20000043 | ' m’mm‘ |2 N £ 3
8|20000060 ; 2 5
9|20000070 : Mukiple Res!:onse :'/’/ Se selecciona Analizar, :
10|20000072 5 ‘ \ de:pués :ed};.cc.id: de de:os, )
11 20000079 1 40 }\::Iego nalisis Factorial... j
12|20000097 1 40 2 ] 1]
13(20000117 1 49 2 2 51 3
14120000126 1 40 2 2 3 3%

<> ]\Data View £ Variable View |« »

Factor 15955 Processor is ready | 4

De acuerdo a la University of Texas at Austin (s. f.) en el cuadro de didlogo Analisis

424

1>® se mueve todas las variables independientes a la casilla Variables*** y se

factoria

cliquea sobre el botén Descriptivos...**® La figura 61 presenta dicha secuencia.

18| a cursiva es nuestra.

19 hidem.

20 Ihidem.

“2L 1bidem.

22 pdaptado de Computing a principal component analysis, en Principal component analysis: Validation,
outliers, and reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).

%23 | a cursiva es nuestra.

24 Ihidem.

25 |hidem.
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Figura 61. Eleccion variables independientes y estadisticos descriptivos caso Degree-Happiness*?

: Factor Analysis B

@® closewht A Variables: PRIMERO
Se mueve a la casilla
@ helpful #® padeg Variables:
: las variables
» fai § madeg degree
’b spdeg padeg
4 madeg
» happy spdeg
SEGUNDO # hapmar happy
Se cliquea sobre le ® health hhaplrzr
botén Descriptivos... 0m ?iafet
Selection Variable:
3 N —
Descriptives.% Extraction... | Rotation... | Scores. l Options...

Como se ilustra en la figura 62 la University of Texas at Austin (s. f.) sefiala que se

elige las opciones Descriptivos univariados*?’, Coeficientes*”®, KMO y Prueba de

esfericidad de Bartlett*?°

, asi como Anti-Imagen®*. Conforme la University of Texas

at Austin (s. f.) se mantiene la alternativa Solucién inicial*** que SPSS establece de

forma predeterminada y después se cliquea sobre el botén Continuar*®.

426 pdaptado de Add the variables to the analysis, en Principal component analysis: Validation, outliers, and

reliability, recuperado de

http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The

University of Texas at Austin, (s. f.).
427 a cursiva es nuestra.
“28 |bidem.
429 1hidem.
430 1hidem.
31 1hidem.
32 1hidem.
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Figura 62. Seleccién de opciones en el cuadro de didlogo Andlisis Factorial: Descriptivos*®

PRIMERO

SEGUNDO Se selecciona la opcion
Se conserva la eleccidn Descriptivos univariados
predeterminada que hace SPSS

SEPTIMO
Se cliquea sobre el botdn
Continuar

de Solucidn inicial

TERCERO
Se marca la
alternativa Coeficientes

[V Coeflicients I Inverse

[™ Significance levels [~ Reproduced
I Deleminant ¥ Antiimage
v KMO and Bartlet's test of

> SEXTO
Se elige Anti-imagen

QUINTO
Se selecciona la opcién
KMO y prueba de
esfericidad de Bartlett

De acuerdo a la University of Texas at Austin (s. f.) de vuelta en el cuadro de dialogo

|434

Analisis factorial*** se cliquea sobre el botén Extraccion®®. Asi, se solicita abrir el

cuadro de dialogo Analisis factorial: Extraccion®*® como se aprecia en la figura 63.

Figura 63. Solicitud cuadro de didlogo Analisis Factorial: Extraccion en el caso Degree-Happiness*’

ErTTrE— 5
® closewht 4l Variables: 0K l
® helpful @ padeg Al —
® fait # madeg l
® trust ® spdeg Reset l
# confinan | : I @ happy
® conbu & @ hapmar l:_lancel
# conglea ® health Help I

. ® life
Se selecciona el botén Ll
Extraccion...

433 pdaptado de Compete the descriptives dialog box, en Principal component analysis: Validation, outliers, and
reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).

“3% | a cursiva es nuestra.

% 1bidem.

% 1bidem.

37 Adaptado de Select the extraction method, en Principal component analysis: Validation, outliers, and
reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).
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Como se muestra en la figura 64 segin The University of Texas at Austin (s. f.) en el
cuadro de didlogo Andlisis factorial: Extraccion®® se conserva las opciones

preestablecidas por SPSS, es decir, Componentes principales*®®, Matriz de

1 442

correlacion®®, Autovalores mayores que:**!, y Solucién factorial sin rotar**.
Ademas se selecciona la opcién Gréafico de sedimentacion®®. Finalmente, de acuerdo

a The University of Texas at Austin (s. f.) se cliquea el botdn continuar.

Figura 64. Solicitud grafico de sedimentacién y opciones preestablecidas caso Degree-Happiness***

PRIMERO
Se mantiene las opciones preestablecidas
que SPSS presenta:

Componentes principales, Matriz de correlacion,

Autovalores mayores que:, y Solucion factorial sin rotar.

Ademas se selecciona la opcién
Graéfico de sedimentacion.

Factor Analysis: Extracuw..

Method: | Principal components :j

~ Analyze 1 Display-
% Corelation matrix [V Unrotated factor solution
(" Covariance matrix v Scree plot

~ Extract

SEGUNDO
Se cliquea sobre
el botén Continuar.

% Eigenvalues over: |1
" Number of factors: |

Maximum Iterations for Convergence: |25

Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) del mismo modo, como muestra

la figura 65, se cliquea sobre el botén Rotacion** para abrir el cuadro de dialogo

Analisis factorial: Rotacion**®.

#% | a cursiva es nuestra.

3 |bidem.

“0 1bidem.

“1 1bidem.

“2 1bidem.

“3 |bidem.

444 Adaptado de Compete the extraction dialog box, en Principal component analysis: Validation, outliers, and
reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).
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Figura 65. Eleccion del boton Rotacién en el caso Degree-Happiness*’

: Factor Analysis
(A% caseid AI Vaiables: 0
®

x|

o]

#® wrkstat #® padeg
Past:

#® hisl #® madeg Sto I
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® marital ® he Help '
# divorce Se cliquea sobre
#® widowed el botén Rotacion...

#® spwiksta

#® sphrsi ~| B T I
Descriptives... I | Extraction... I Rotation... % Scores... I Options...

Como se aprecia en la figura 66 segin The University of Texas at Austin (s. f.) en el
cuadro de dialogo Analisis factorial: Rotacion**® se elige la alternativa Varimax*° y

se mantiene la opcién Solucién rotada*®

, la cual viene seleccionada de modo
predeterminado por SPSS. Posteriormente, conforme a The University of Texas at

Austin (s. f.) se cliquea el botdn continuar.

Figura 66. Seleccién de las opciones Varimax y Solucion rotada en el caso Degree-Happiness*!

PRIMERO
Se selecciona
la opcién Varimax.

tor Analysis: Rotation

-~ Method

C None C Quartimax

& Varimax " Equamax

 DiectOblimin ¢ Promax

- Display TERCERO
[V Rotated solution [ Loading plot(s) Se cliquea sobre

el botén Continuar.

Iterations for Convergence: 25

SEGUNDO
Se conserva la alternativa
Solucion rotada que SPSS presenta
de manera predeterminada.

5 | a cursiva es nuestra.

6 |bidem.

447 Adaptado de Select the rotation method, en Principal component analysis: Validation, outliers, and reliability,
recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).

8 | a cursiva es nuestra.

“9 1bidem.

50 1bidem.

41 Adaptado de Compete the rotation dialog box, en Principal component analysis: Validation, outliers, and
reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).

216


http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.html
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.html

De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.), como se aprecia en la figura
67, nuevamente en el cuadro de didlogo Analisis factorial®™? se cliquea sobre el botén

Continuar®? para obtener los resultados del anélisis.

Figura 67. Solicitud de resultados del anélisis componentes principales en caso Degrre-Happiness***

x
® closewht A Variables: 0K
1> helpful b padeg :] 5
 tai # madeg _la
® trust @ spdeg I
® confinan E # happy |
# conbus d ® hapmar Se cliquea sobre
® conclerg ® health el botén Continuar.
# coneduc @ life
® confed LI
# conlabor Selection Variable:
@ conpress =~ m ]
Descriptives... | Extraction... | | Rotation... I Scores... | Options...

En el marco de este caso el primer elemento que se analiza es la tabla Estadisticos
descriptivos*™>. Como se muestra en la tabla 29 conforme a la University of Texas at
Austin (s. f.) en este analisis se ha considerado 68 casos véalidos. Por eso, como se
mencioné en el apartado Multicolinealidad**®, The University of Texas at Austin (s.
f.) indica que se debe llegar a conclusiones cuidadosas pues se pueden realizar
andlisis de componentes principales con muestras mayores a 50 y menores a 100

casos siempre que las interpretaciones se hagan con cautela.

52| a cursiva es nuestra.

“53 1bidem.

% Adaptado de Complete the request for the analysis, en Principal component analysis: Validation, outliers, and
reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).

%% | a cursiva es nuestra.

%56 |hidem.
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Tabla 29. Estadisticos descriptivos en el caso Degree-Happiness*’

Descriptive Statistics

Mean Std. Deviation | Analysis N
RS HIGHEST DEGREE 1.68 1.085 68
FATHERS HIGHEST
DEGREE .96 .984 68
MOTHERS HIGHEST
DEGREE .85 797 68
SPOUSES HIGHEST
DEGREE 1.97 1.233 68
GENERAL HAPPINESS 1.65 817 68
HAPPINESS OF
MARRIAGE 1.47 532 68
CONDITION OF HEALTH 1.76 .848 68
IS LIFE EXCITING OR
DULL 1.53 .532 68

En la tabla Matriz de correlaciones™®, como se indicé en el apartado
Multicolinealidad*®, de acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) debe
figurar algunas variables con una correlacion mayor que 0,30. The University of
Texas at Austin (s. f.) sefiala que en este estudio hay 7 correlaciones con esa
caracteristica las cuales aparecen sombreadas en amarillo en la tabla 30. Sin embargo
es claro que en realidad hay 6 correlaciones de ese tipo ya que la correlacién entre las
variables Spouses highest degree y Condition of health es igual a -0,392 la cual

representa una correlacién menor que 0,30.

Tabla 30. Tabla Matriz de correlaciones del caso Degree-Happiness*®

Correlation Matrix

FATHERS | MOTHERS | SPOUSES HAPPINESS ISLIFE

RS HIGHEST | HIGHEST HIGHEST HIGHEST GENERAL OF CONDITION | EXCITING

DEGREE DEGREE DEGREE DEGREE HAPPINESS | MARRIAGE OF HEALTH | OR DULL

Corelation RS MIGHEST DEGRE 7000 390 1o 595 017 172 ~246 ~138
FATHERS HIGHEST

DEGREE 490 100 677 319 -.100 =131 =174 -012
MOTHERS HIGHEST

B 410 77 1looo 208 108 -048 -008 151
SPOUSES HIGHEST

Soomes 505 19 208 1.000 -053 138 -302 -.090

GENERAL HAPPINESH =017 =100 105 -053 1.000 514 267 214

HAPPINESS OF

MARRIAGE 172 -131 -048 -138 st 1.uuj 282 181

CONDITION OF HEALY -.248 174 -008 e 1.000 214

DL E ExerNG OR -138 -012 151 -090 214 181 214 1.000

7 Adaptado de Sample size requirement: minimum number of cases, en Principal component analysis:
Validation, outliers, and reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).

%58 | a cursiva es nuestra.

9 1bidem.

460 Adaptado de Appropriateness of factor analysis: Presence of substantial correlations, en Principal component
analysis: Validation, outliers, and reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).
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De acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) en la tabla 31 se aprecia la
tabla Matrices anti-imagen*" en la cual destaca que los valores de la diagonal del

2

recuadro Correlacién anti-imagen*®® son mayores que 0,50 lo que refuerza la

conservacion en el estudio del conjunto de variables analizadas.

Tabla 31. Tabla Matrices anti-imagen en el caso Degree-Happiness*®

Anti-image Matrices

FATHERS | MOTHERS | SPOUSES HAPPINESS ISLIFE
RS HIGHEST | HIGHEST | HIGHEST | HIGHEST | GENERAL oF CONDITION | EXCITING
DEGREE | DEGREE | DEGREE | DEGREE | HAPPINESS | MARRIAGE | OF HEALTH | ORDULL
Antimage Covarance S AIGHEST DEGREE B 101 ~078 i 0% 067 0 0
FATHERS HIGHEST
-101 -024 103 -028 050 028
DEGREE Recuadro
MOTHERS HIGHEST
DEGREE -078 ii’_"_fladﬁﬁ 028 -102 043 052 121
anti-imagen.
SPOUSES HIGHEST
OECREE 274 578 04 -012 203 -038
GENERAL HAPPINESS -03! -~ 103 -102 -014 666 -325 -085 -085
HAPPINESS OF
VARRIAGE 067 -028 043 - -325 892 -098 -024
CONDITION OF, H -.008 050 -052 203 wi -.099 748 -102
IS LIEESHETIING OR 108 028 -121 -039 5 024 -102 876

¢ Anti-image Comelation RS HIGHEST DEGREE T01E =210 =161 -503 -039 13 =012 162

FATHERS HIGHEST 2

DEGREE -210 840 -623 -048 187 -049 086 044
MQTHERS HIGHEST 2

DEGREE - 161 -623 586 053 181 076 -087 -.188
SPOUSES HIGHEST 3

DEGREE -503 -048 053 856 -023 -018 309 - 058
(GENERAL HAPPINESS -099 187 -181 -023 549% -4T8 -120 -1

HAPPINESS OF 3

MARRIAGE 13 -049 078 -018 -478 619 =137 -030
CONDITION OF HEALTH =012 086 -087 309 =120 =137 T34 -126
15 LIFE EXCITING OR 162 044 -188 -085 =111 -030 -126 638"

DULL
3. Measures of Sampiing Adequacy(MSA)

De hecho la tabla KMO y Prueba de Bartlett, mostrada en la tabla 32, refuerza la
concepcién de que la muestra es adecuada al analisis y que se debe conservar en el
estudio las variables consideradas (KMO = 0,64). Igualmente es importante notar que
la prueba de Bartlett resultd significativa (Sig. = 0,00). Asi, se demuestra que existe

correlacion entre las variables analizadas.

“1 | a cursiva es nuestra.

%62 1bidem.

463 Adaptado de Appropriateness of factor analysis: Sampling adequacy of individual variables, en Principal
component analysis: Validation, outliers, and reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).
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Tabla 32. Tabla KMO y Prueba de Bartlett en el caso Degree-Happiness*®*

KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling

Adequacy. .640

Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 137.823

Sphericity df 28
Sig. .000

Como se aprecia en la tabla 33 la tabla varianza total explicada indica la
identificacion de tres componentes. Segun The University of Texas at Austin (s. f.)
dichos componentes, todos, sobrepasan el valor 1 en la columna Total*®® de los
autovalores iniciales y explican un 60% o mas de la varianza total explicada.
Conforme a The University of Texas at Austin (s. f) en conjunto explican
aproximadamente un 68% de la varianza de la variable dependiente. Ese porcentaje

%66 an |a tabla 33. Cabe destacar

aparece en la tercera fila de la columna % Acumulado
que The University of Texas at Austin (s. f.) no identifica cudl es la variable

dependiente en este ejemplo).

Tabla 33. Deteccion del nimero de componentes en el caso Degree-Happiness*®’

Total Variance Explained

| Initial Eigenvalues action Sums of Squared Loadation Sums of Squared Loadi
Compon| Total |of Variandumulative { Total | of Varianawmulative { Total |of Variandumulative
2600 | 32502 | 32.502| 2.600| 32.502 | 32.502 | 2.070 | 25.877 | 25.877
1.772| 22149 | 54.651 | 1.772| 22149 | 54.651| 1.770 | 22.119| 47.996
1.079 | 13486 | 68.137 | 1.079 13.486 | 68.137 | 1.611| 20.141 88.137
.827 | 10.332| 78.469
631 7.888 | 86.358
487 6.087 | 92.445
.333 4.161 | 96.608
272 3.394 | 100.000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

0 ~N DR W =

464 Adaptado de Appropriateness of factor analysis: Sampling adequacy for set of variables, en Principal
component analysis: Validation, outliers, and reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).

%5 | a cursiva es nuestra.

“% 1bidem.

7 Adaptado de Number of factors to extract: Latent root criterion, en Principal component analysis: Validation,
outliers, and reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).
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No obstante, en la tabla 34 de acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) la

%8 revela que la variable Is life exciting or dull*®® debe ser

tabla Comunalidades
eliminada del anélisis pues el valor de su comunalidad tras la extraccion de los

factores es menor que 0,50.

Tabla 34. Variable Is life exciting or dull tras la extraccién de factores caso Degree-Happiness*”®

Communalities

Initial Extraction
RS HIGHEST DEGREE 1.000 717
FATHERS HIGHEST
DEGREE 1.000 768
MOTHERS HIGHEST
DEGREE 1.000 815
SPOUSES HIGHEST
DEGREE 1.000 715
GENERAL HAPPINESS 1.000 763
HAPPINESS OF
MARRIAGE 1.000 71
CONDITION OF HEALTH 1.000 .548
IS LIFE EXCITING OR 1.000 415
DULL
—
Extraction Method: Principal Component Analysis.

Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) una vez retirada del analisis la

|471

variable Is life exciting or dull®’~ se genera nuevamente el analisis de componentes

principales. Tras realizar nuevamente el andlisis segun The University of Texas at

h472

Austin (s. f.) se detecta que la variable Condition of health™“ también debe eliminarse

por el mismo motivo que la anterior lo cual se observa en la tabla 35.

%8 | a cursiva es nuestra.

9 1bidem.

470 Adaptado de Communality requiring variable removal, en Principal component analysis: Validation, outliers,
and reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).

™| a cursiva es nuestra.

472 Ihidem.
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Tabla 35. Variable Condition of health tras la extraccion de factores en el caso Degree-Happiness*’®

Communalities

Initial Extraction
RS HIGHEST DEGREE 1.000 642
FATHERS HIGHEST
DEGREE 1.000 623
MOTHERS HIGHEST
DEGREE 1.000 592
SPOUSES HIGHEST
DEGREE 1.000 516
GENERAL HAPPINESS 1.000 638
HAPPINESS OF
MARRIAGE 1.000 594
CONDITION OF HEALTH 1.000 477
Extraction Method: Principal Component Analysis.

Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) después de retirar del analisis la

variable Condition of health*"

se conduce otra vez el analisis de componentes
principales. Segun The University of Texas at Austin (s. f.) tras realizar una nueva
vez el andlisis se detecta que la variable Spouses highest degree*” igualmente debe

ser eliminada por la misma razén que se elimind las variables anteriores. Esto se

observa en la tabla 36.

Tabla 36. Variable Spouses highest degree tras la extraccién de factores caso Degree-Happiness*’®

Communalities

Initial Extraction
RS HIGHEST DEGREE 1.000 674
FATHERS HIGHEST
DEGREE 1.000 640
MOTHERS HIGHEST
DEGREE 1.000 577
SPOUSES HIGHEST
DEGREE 1.000 491
GENERAL HAPPINESS 1.000 719
HAPPINESS OF
MARRIAGE 1.000 141

Extraction Method: Principal Component Analysis.

473 pdaptado de Communality requiring variable removal, en Principal component analysis: Validation, outliers,
and reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).

474 | _a cursiva es nuestra.

75 1bidem.

476 Adaptado de Communality requiring variable removal, en Principal component analysis: Validation, outliers,
and reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).
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Al realizar de nuevo el analisis sin la variable Spouses highest degree*’” se encuentra
que todas las variables tienen comunalidades mayores que 0,50 tras la extraccion de

los factores. Asi lo muestra la tabla 37.

Tabla 37. Comunalidades mayores que 0,5 tras la extraccion de factores en caso Degree-Happiness*’®

Communalities

Initial Extraction
RS HIGHEST DEGREE 1.000 577
FATHERS HIGHEST
DEGREE 1.000 720
MOTHERS HIGHEST
DEGREE 1.000 684
GENERAL HAPPINESS 1.000 745
HAPPINESS OF
MARRIAGE 1.000 782

Extraction Method: Principal Component Analysis.

No obstante, de acuerdo a The University of Texas at Austin (s. f.) previo a
considerar este conjunto de variables en el andlisis se debe determinar si no hay
variables con estructura compleja. En ese sentido The University of Texas at Austin
(s. .) sefiala que en la tabla Matriz de componentes rotados*’® de la tabla 38 se
observa que no hay variables con cargas igual o mayor a 0,40 en ambos componentes.

Como se establecié en el apartado Multicolinealidad*®°

segin The University of
Texas at Austin (s. f.) tras constatar que toda variable tiene estructura simple se
confirma que cada comunalidad sea mayor que 0,50 y asi corroborar que se explica

una porcién suficiente de la varianza de las variables originales. En este caso segln

The University of Texas at Austin (s. f.) todas las variables cumplen con los

7 |_a cursiva es nuestra.

478 Adaptado de Communality satisfactory for all variables, en Principal component analysis: Validation, outliers,
and reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).
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0 Ihidem.

223


http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.html

requisitos de tener una comunalidad mayor que 0,50 y estructura simple, por ende se

acepta dicho conjunto de variables en el analisis.

Tabla 38. Matriz de componentes rotados en el caso Degree-Happiness***

Rotated Component Matri?

Component
1 2

RS HIGHEST DEGREE 732 -.202
FATHERS HIGHEST

DEGREE 848 031
MOTHERS HIGHEST

DEGREE 810 169
GENERAL HAPPINESS 145 851
HAPPINESS OF

MARRIAGE ~145 872

Extraction Method: Principal Component Analysis.
Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.

4. Rotation converged in 3 iterations.

La tabla 39 presenta la tabla Matriz de componentes rotados*®, en la que se aprecia la

composicion de cada componente. Conforme a The University of Texas at Austin (s.

f.) el primero esta constituido por las variables Highest degree*®*, Fathers highest

degree*® y Mothers highest degree*®*. Del mismo modo de acuerdo a The University

of Texas at Austin (s. f.) el segundo estd conformado por las variables General

happiness*® y Happiness of marriage*®’.

“81 Adaptado de Identifying complex structure, en Principal component analysis: Validation, outliers, and

reliability, recuperado de

http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The

University of Texas at Austin, (s. f.).

482 | a cursiva es nuestra.
“83 |bidem.
484 pidem.
85 |hidem.
86 |hidem.
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Tabla 39. Matriz de componentes rotados en el caso Degree-Happiness*®

Rotated Component Matri®

Component

1
RS HIGHEST DEGREE | 732
FATHERS HIGHEST
DEGREE 848
MOTHERS HIGHEST
DEGREE 810
GENERAL HAPPINESS 145
HAPPINESS OF 145
MARRIAGE ’

Extraction Method: Principal Component Analysis.
Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.

2. Rotation converged in 3 iterations.

Conforme a The University of Texas at Austin (s. f.) como se aprecia en la tabla 40
ambos componentes explican practicamente un 70% de la varianza total de las

variables incluidas en los distintos componentes.

Tabla 40. Tabla Varianza total explicada del caso Degree-Happiness*®

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues raction Sums of Squared Loadirptation Sums of Squared Loading
Compong Total b of Variancfumulative % Total b of Variancjumulative % Total b of Varianciumulative %
1 1.953 39.061 39.061 [ 1.953 39.061 39.061 | 1.953 39.053 39.053
2 1.555 31.109 70.169 | 1.555 31.109 70.169 | 1.556 31.116 70.169
3 .649 12.989 83.158
4 441 8.820 91.977
5 401 8.023 | 100.000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

En tanto, segun The University of Texas at Austin (s. f.) las variables Attitude toward
life*®, Condition of health®! y Spouse's highest academic degree**® fueron
eliminadas de los componentes pero fueron retenidas como variables individuales.

Segln Tacq (1998) cuando quedan conformados los componentes principales se

488 Adaptado de Variable loadings on components, en Principal component analysis: Validation, outliers, and
reliability, recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).

8 Adaptado de Total variance explained, en Principal component analysis: Validation, outliers, and reliability,
recuperado de
http://www.utexas.edu/courses/schwab/sw388r7/SolvingProblems/SolvingHomeworkProblems.htm, por The
University of Texas at Austin, (s. f.).

%90 | a cursiva es nuestra.

1 Ihidem.

2 hidem.
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conduce un nuevo analisis de regresién considerando a dichas variables individuales
y a los componentes como variables independientes. Asi, conforme a Tacq (1998) el

andlisis de regresion estaria libre de problemas de multicolinealidad.

7.3.3. Caso de regresion multiple en SPSS con determinacion de intervalos de

confianza y prediccion

Para ilustrar como determinar los intervalos de confianza y prediccion en un anélisis
de regresion mdltiple se presenta un ejemplo propuesto por Virginia Commonwealth
University (s. f.). Dicho ejemplo ha sido denominado Intervalos, haciendo referencia
al objetivo del mismo. Segun Virginia Commonwealth University (s. f.) imaginese
que se quiere predecir a partir de un modelo de regresion debidamente construido el
margen de ganancia de un banco (o0 varios bancos) que cuenta con 3,5 ingresos netos
y 6.500 sucursales. Conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) en Vista de

datos*®®

y debajo del dltimo caso en la base de datos se introduce el valor 3,5 en la
casilla de la variable x.. Igualmente de acuerdo a Virginia Commonwealth University
(s. f.) se ingresa el valor 6.500 en la casilla de la variable x,. Segun Virginia
Commonwealth University (s. f.) asimismo se tipea un punto (.) en la casilla de la
variable dependiente y. Conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) eso le
indica a SPSS que se solicita una prediccién considerando dichos valores y que los
mismos no deben ser incluidos en otros célculos. De acuerdo a Virginia

494

Commonwealth University (s. f.) la figura 68 ilustra la Vista de datos™" al agregar el

caso que se quiere analizar.

493 | a cursiva es nuestra.
4% Ibidem.
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Figura 68. Vista de datos y caso agregado para analizar en el caso Intervalos*®

X1 | X2 I Y I
23 4.69 8991 .51
24 4.71| 9179| .47
25 4.78| 9318| .32
26 0 00

Luego de acuerdo a Virginia Commonwealth University (s. f.) en el cuadro de

|496

didlogo Regresion lineal*® se cliquea sobre el botén Guardar®’. Después, en el

cuadro de didlogo Regresion lineal: Guardar*® conforme a Virginia Commonwealth

9 e Individual®® y se conserva el 95% de

University (s. f.) se selecciona Media
confianza que SPSS presenta de modo predeterminado. Segun Virginia

Commonwealth University (s. f.) en la figura 69 se aprecia estas acciones.

Figura 69. Solicitud de intervalos de confianza y prediccion en el caso Intervalos®*

Linear Regression: Save

Predicted Values Residuals

[M Unstandardized [M Unstandardized

[ Standardized [J Standardized

[J Adjusted [4 Studentized

[4 S.E. of mean predictions [ Deleted
[ Studentized deleted

Distances

[J Mahalanobis Influence Statistics

[ Cook’s [] DfBeta(s)

[J Leverage values [ standardized DfBeta(s)
[ DfFit

Prediction Intervals [ standardized DfFit

M Mean [ Covariance ratio S

M Individual

Confidence Interval: %

Save to New File
[ Coefficient statistics Select...

Export model information to XML file

[ | [setect..]

cancel | [ continue ||

%5 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http://Awww.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).

#% | a cursiva es nuestra.

“7 1bidem.

“% 1bidem.

% Ihidem.

590 |hidem.

501 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
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De acuerdo a Virginia Commonwealth University (s. f.) la figura 70 presenta los

resultados que emite SPSS.

Figura 70. Resultados de SPSS ante la solicitud de intervalos en el caso Intervalos™*

ae e e [ e e e | e [ e
26 350 6500 EET . . 01365 74736 80398  .66156  .88978|

Conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) en la casilla pre_1 de la figura
70 aparece la estimacién puntual del promedio del margen de ganancia de los bancos
que tienen 3,5 ingresos netos y 6.500 sucursales, que en este caso equivale a 0,77567.
Segun Virginia Commonwealth University (s. f.) en las casillas Imci_1 y umci_1
figura los limites inferior y superior, respectivamente, a un nivel de confianza de
95%. Conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) de ese modo hay 95% de
confianza de que la media del margen de ganancia de los bancos con 3,5 ingresos

netos y 6,500 sucursales oscila entre 0,74736 (Imci_1) y 0,80398 (umci_1).

En tanto, segun a Virginia Commonwealth University (s. f.) el margen de ganancia
predicho para un banco X que cuente con 3,5 ingresos netos y 6.500 sucursales
también es 0,77567. Igualmente de acuerdo a Virginia Commonwealth University (s.
f.) hay 95% de confianza de que el margen de ganancia para un banco X que tenga
3,5 ingresos netos y 6.500 sucursales, oscilara entre 0,66156 (lici_1) y 0,88978

(uici_1).

%02 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
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7.3.4. Caso de regresion multiple con presencia de efecto cuadratico en modelo

de regresion simple inicial

Hay relaciones que se expresan mejor a traveés de una regresion cuadratica. Para
reflejar esa situacién se muestra un ejemplo presentado por Virginia Commonwealth
University (s. f.). Se trata de un caso que estid basado en un anélisis de regresion
simple que mejora el modelo cuando incluye el efecto cuadratico de la variable
independiente, convirtiéndose en un modelo multiple. Ya que el caso representa la
forma maés simple en la que puede expresarse el efecto cuadratico, se ha denominado

al caso SimpleC®,

En el modelo del caso SimpleC la variable dependiente es Age®™ y la variable
independiente es Price of Nissan Zs°*. Segtin Virginia Commonwealth University (s.
f.) Age®® estd medida en Afios™ y Price®® estd medida en Cientos de délares™®.
Conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) los valores de estas variables

se presentan en la tabla 41, en funcion de una muestra de 31 casos.

Tabla 41. Valores de las variables Age y Price en funcién de n = 31°%

Age Price Age Price Age Price Age Price
X y X y X y X y
5 85 ) 103 10 25 3 135
6 70 4 100 S 82 9 4
4 90 6 79 10 35 9 36
2 150 3 140 5 89 11 33
5 98 6 66 6 95 | 180
6 95 2 169 4 65 5 80
3 129 6 60 6 82 5 105
4 115 8 50 9 42

598 | a cursiva es nuestra.

%04 1bidem.

%% 1pidem.

%% 1pidem.

07 1bidem.

5% |hidem.

5% Ihidem.

510 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de

http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
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De acuerdo a Virginia Commonwealth University (s. f.) a primera vista la relacion

entre Age®™* y Price of Nissan Zs°"

parece ser lineal en el rango de edad de 2 a 7
afios. Sin embargo conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.)
definitivamente no lo es en el rango de 2 a 11 afios. Segun Virginia Commonwealth

University (s. f.) ambos criterios se observan en la figura 71.

Figura 71. Diagrama de dispersion entre x = Age y y = Price en el caso SimpleC**?

Nissan Z
200
180 @
160
140 g
B
120
a
100 I~ .
2
g ® ks
(= ® a g
ba) =
L4 i
2 - 8
£ 2 s
0 2 - 6 8 10 1
Age (Years)

Para Virginia Commonwealth University (s. f.) los puntos del diagrama no estan
distribuidos conforme a una linea recta, al contrario, estan distribuidos en forma de
curva. De hecho, conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) luce que una
parébola puede ajustarse bien a los datos por lo que se necesitaria una ecuacion de

regresion cuadratica. Asi:

Vo =bot byavy+ by g

De acuerdo a Virginia Commonwealth University (s. f.) si se considera x; = X3 y Xp =

X1 cuadrado, entonces la ecuacion de arriba se convierte en una ecuacién de regresion

| a cursiva es nuestra.

512 Ihidem.

513 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
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maltiple con dos variables predictoras (la variable Age®** y la variable Age al

515

cuadrado’™): y = by + by1 2X1 + by2 1%,

Conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) para lograr ese modelo se

516

necesita antes crear la variable Age al cuadrado De acuerdo a Virginia

Commonwealth University (s. f.) en ese sentido se elige Calcular™®’ del mend

518

Transformar®™® de SPSS. Segun Virginia Commonwealth University (s. f.) la figura

72 muestra dicha secuencia.

Figura 72. Seleccién de la opcién Calcular desde el ment Transformar en el caso SimpleC®™®

ICUB 0L Analyze Graphs

Compute... I
Random Number Seed... .
Count... |
Recode »H
Categorize Variables...
Rank Cases...

Automatic Recode...
Create Time Series...
Replace Missing Values...

M mzLma s

T

Run Pending Transforms

>2L v en Expresion numérica®? se

En la casilla Variable destino®® se tipea Age_Sq
tipea age ** 2°%. Luego conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) se
cliquea sobre el botdn Aceptar®®* para crear la nueva variable. De acuerdo a Virginia

Commonwealth University (s. f.) estas acciones se presentan en la figura 73.

%1% | a cursiva es nuestra.

*1% |bidem.

51 |hidem.

7 |bidem.

*18 1pidem.

%1% Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de

http:/Avww.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReg.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
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Figura 73. Creacion de la variable Age_Sq°*
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(cancel | [ Reset | [ Paste || ok |
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Segun Virginia Commonwealth University (s. f.) posteriormente se sigue la secuencia

Analizar®® = Regresion®?’ = Lineal...**®® como muestra la figura 74.

Figura 74. Seleccién Analizar © Regresién = Lineal... en el caso SimpleC®?

Graphs Utilities Window Help 3:02 PM
Reports’ " av - SPSS Data Editor - ,
Descriptive Statistics

»
4
Compare Means )
General Linear Model )
Correlate »
[| Loglinear M Curve Estimation..
dassify ’ M Binary Logistic..
Data Reduction " Multinomial Logistic...
SCme M ordinal..
NonparametricTests M poopie
Survival )
Multiple Response p| Nonlinear..
T " Weight Estimation...
2-Stage Least Squares...

De acuerdo a Virginia Commonwealth University (s. f.) en el cuadro de dialogo

Regresion lineal®® se selecciona Price®* como variable dependiente y Age®*” y Age-

525 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).

528 | a cursiva es nuestra.

%27 1bidem.

%28 1bidem.

52 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReg.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
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5% hidem.
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sq°* como variables independientes. Igualmente conforme a Virginia

Commonwealth University (s. f.) en el marco de este caso se ha elegido el método
Introducir™®*. Segin Virginia Commonwealth University (s. f.) se selecciona
Estadisticos®®, abriendo el cuadro de didlogo Regresion lineal: Estadisticos>*®. De
acuerdo a Virginia Commonwealth University (s. f.) en el mismo se elige
Estimaciones®” e Intervalos de confianza®® para los coeficientes de regresion.
Asimismo de acuerdo a Virginia Commonwealth University (s. f.) se selecciona
Ajuste del Modelo®® y Continuar®®. Después en el cuadro de didlogo Regresion
lineal®*' segtn Virginia Commonwealth University (s. f.) se elige Grdficos...>*,
generando el cuadro de dialogo Regresion lineal: Gréaficos®®. De acuerdo a Virginia
Commonwealth University (s. f.) en el mismo se elige Gréafico de probabilidad

I,y se cliquea Continuar’®. De igual modo conforme a Virginia

norma
Commonwealth University (s. f.) en el cuadro de didlogo Regresion lineal®*® se
selecciona Guardar...>*', abriendo el cuadro de dialogo Regresion lineal: Guardar™®.
Segln Virginia Commonwealth University (s. f.) en el mismo se elige Valores

550

predichos no estandarizados®, Error estandar de las predicciones de la media®®,

Residuales no estudentizados®’ y Residuales estudentizados®?, Intervalos de

533 | a cursiva es nuestra.
53 |bidem.
5% |bidem.
5% 1hidem.
537 1bidem.
538 1hidem.
5% 1hidem.
540 Ipidem.
41 Ibidem.
542 |bidem.
54 |bidem.
>4 bidem.
%45 1bidem.
546 1hidem.
547 1bidem.
548 1hidem.
549 Ibidem.
550 |hidem.
51 Ibidem.
%2 |bidem.
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prediccion individual®™® y Intervalos de prediccion media

554

al nivel de 90%, vy se

cliguea Continuar®™. Conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) las

figuras 75, 76, 77 y 78 muestran estas acciones.

Figura 75. Especificacion de variables dependiente e independientes en el caso SimpleC>*®

(] Linear Regression 5
2> Age (Years) [age [~ | Dependent
& age sq | # Price (5100) [price]
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 statistics.. | [ Plots.. | [ Save..] [ Options.. |

Figura 76. Eleccion opciones en cuadro de dialogo Regresion Lineal: Estadisticos del caso SimpleC*’
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%53 | a cursiva es nuestra.
%54 |bidem.
%5 |bidem.

5% Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf,

por Virginia Commonwealth University, (s. f.).

%57 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReg.pdf,

por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
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Figura 77. Solicitud de graficos residuales y de probabilidad normal en el caso SimpleC*®
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Figura 78. Solicitud de opciones en cuadro de dialogo Regresion lineal: Guardar del caso SimpleC>*®
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Una vez especificadas las solicitudes arriba mencionadas, los resultados son los
siguientes.
Segun Virginia Commonwealth University (s. f.) en la tabla Resumen del modelo®®

de la tabla 42 se observa que la ecuacion lograda explica aproximadamente el 90% de

%58 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReg.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
5% Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
%80 | a cursiva es nuestra.
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la varianza de la variable dependiente Price®*, con Adj. R* = 0,896.

Tabla 42. Tabla Resumen del modelo en el caso SimpleC>*

Model Summary®

Adjusted R | Std. Error of

odel R R Square Square the Estimate
] .9502 903 .896 12.81

a. Predictors: (Constant), AGE_SQ, Age (Years)
b. Dependent Variable: Price ($100)

De acuerdo a Virginia Commonwealth University (s. f.) la tabla de coeficientes que
aparece en la tabla 43 muestra que la ecuacion de regresion cuadratica que se obtuvo
fue y = 209,44 - 30,776 x; + 1,330x%. Segun Virginia Commonwealth University (.
f.) en la misma tanto el intercepto como los coeficientes de regresion resultaron

significativos con p = 0,00.

Tabla 43. Tabla Coeficientes del caso SimpleC®®

Coefficients?®

Standar

Unstandardized dized 95% Confidence Interval for

Coefficients Coefficients B
Model B Std. Error Beta t Sig. Lower Bound | Upper Bound
1 (Constant) 209.440 11.484 18.237 .000 185.916 232.965
Age (Years) -30.776 4.056 -1.955 -7.587 .000 -39.085 -22.467
AGE_SQ 1.330 322 1.064 4.131 .000 .670 1.989

a. Dependent Variable: Price ($100)

Asimismo conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) la tabla ANOVA de

la tabla 44 sefiala que el modelo es significativo con p = 0,00.

%61 | a cursiva es nuestra.

%2 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de http://www.or.veu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf,
por Virginia Commonwealth University, (s. f.).

563 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de http://www.or.veu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf,
por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
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Tabla 44. Tabla ANOVA del caso SimpleC®®

ANOVA®
Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 42895.358 2 21447.679 130.698 .000
Residual 4594.836 28 164.101
Total 47490.194 30

a. Predictors: (Constant), AGE_SQ, Age (Years)
b. Dependent Variable: Price ($100)

Analizando los supuestos de acuerdo a la Virginia Commonwealth University (s. f.)

se observa que el diagrama de dispersion entre las variables Age®® y Price®® genera

un patron curvilineo, por lo que en ese sentido el modelo cuadratico se ajustara bien a

los datos. De ese modo segun Virginia Commonwealth University (s. f.) se satisface

el supuesto de linealidad. Igualmente conforme a Virginia Commonwealth University

(s. f.) el mencionado diagrama no parece mostrar casos atipicos u observaciones

influyentes. De acuerdo a Virginia Commonwealth University (s. f.) la figura 79

muestra el diagrama en cuestion.

Figura 79. Diagrama de dispersion entre Age y Price en el caso SimpleC®®’

Frice ($100)

Nissan Z

HEsIA B

o 2

Age (Years)

%4 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http:/Avww.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReg.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
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%7 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
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Mientras, conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) la figura 80 presenta
el gréfico de probabilidad normal. Segun Virginia Commonwealth University (s. f.)
en el mismo se observa que los puntos se ajustan bien a la recta, por lo que se

satisface el supuesto de normalidad.

Figura 80. Grafico de probabilidad normal del caso SimpleC>®®

Normal P-P Plot of Residuals
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Segun Virginia Commonwealth University (s. f.) la figura 81 representa el analisis
residual entre Age®®® y los residuales estudentizados, asi como la figura 82 muestra el

analisis residual entre Age_Sq°"

y los residuales estudentizados. Conforme a Virginia
Commonwealth University (s. f.) en ambos casos se nota que no hay un patrén
aparente y que los puntos se distribuyen a lo largo de una banda horizontal. Por eso

de acuerdo a Virginia Commonwealth University (s. f.) se establece que se cumplen

los supuestos de linealidad y homocedasticidad.

568 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
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Figura 81. Andlisis residual entre Age y los residuales estudentizados®”
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Figura 82. Analisis residual entre Age_Sq y los residuales estudentizados®"

Studentized Residual Plot
(Quadratic Term)
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Como se aprecia en las figuras 81 y 82 de arriba segun Virginia Commonwealth
University (s. f.) la observacion nimero 22 es una observacion inusual en ambos
graficos. Su residual conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) estd mas
alla de las 3 desviaciones estandar, lo que sefiala que puede ser una observacion

atipica.

" Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).

572 Adaptado de Multiple regression in SPSS, recuperado de
http://www.or.vcu.edu/help/SPSS/SPSS.MultiReq.pdf, por Virginia Commonwealth University, (s. f.).
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En tanto, a continuacién se presenta un resumen (cuya grafica no se muestra) de los
niveles de confianza y de prediccidn que se obtuvieron considerando un Nissan Z de
8 afios. De acuerdo a Virginia Commonwealth University (s. f.) se establece que el
precio medio esperado para los Nissan Z que tengan 8 afios es de USD$4.833,21. Sin
embargo segin Virginia Commonwealth University (s. f.) con un 90% la media del
precio de los Nissan Z de 8 afios oscila entre USD$4.258,85 (Imci_1) y

USD$5.407,58 (umci_1).

Mientras, conforme a Virginia Commonwealth University (s. f.) el precio predicho
para el Nissan Z de 8 afios que esta en venta de Bob Smith (por mencionar un nombre
cualquiera) es USD$4.833,21. No obstante, de acuerdo a Virginia Commonwealth
University (s. .) con un 90% de confianza se establece que el precio del Nissan Z de
8 afios que estd en venta de Bob Smith oscila entre USD$2.579,61 (lici_1) y

USD$7.086,82 (uici_1).

7.3.5. Caso de regresién multiple con variables categéricas

Para ilustrar como lidiar con la presencia de variables categdricas en el anélisis de
regresion Bardn Lopez y otros (s. f.) proponen un ejemplo al que en este estudio se
denomina Categ. Conforme a Bar6n Lopez y otros (s. f.) se trata de un experimento
en el que se compara tres métodos de aprendizaje de lectura denominados Técnica I,
Técnica Il y Control. Segin Bardn Lopez y otros (s. f.) cada método representd un
grupo al que se le asigno aleatoriamente 22 estudiantes. De acuerdo a Baron Lopez y
otros (s. f.) la capacidad de comprension de los mismos se evaluo antes y después del

experimento. Asi, Barén Lopez y otros (s. f.) sefialan que la capacidad de
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comprension después del experimento se codificd como indica la tabla 45. En ese
sentido Bardn Lopez y otros (s. f.) indican que las variables independientes son la
capacidad de comprension antes del experimento, la técnica | y la técnica Il.
Igualmente para Baron Lopez y otros (s. f.) la variable dependiente est& constituida
por la diferencia entre la capacidad de comprension después de participar en el
experimento (tras la aplicacion de una o ninguna técnica) y la capacidad de

comprension antes de hacerlo.

Tabla 45. C6digos segtin grupo en el caso Categ®”

Grupo Indicador Técnica | Indicador Técnica Il
Control 0 0

Técnica | 1 0

Técnica ll 0 1

Segun Baron Lopez y otros (s. f.) en un andlisis de varianza (ANOVA) realizado
anteriormente se habia encontrado una relacion estadisticamente significativa entre
las variables. A fin de obtener mayor informacion al respecto, Baron Lopez y otros (.

f.) indican que se realiza un analisis de regresion.

Asi, de acuerdo a Bardn Lopez y otros (s. f.) en la tabla ANOVA de la tabla 46 se

observa que el modelo es significativo.

573 Adaptado de Variables confusoras, en Apuntes de bioestadistica, recuperado de
http://www.bioestadistica.uma.es/baron/apuntes/ficheros/cap06.pdf, por F. J. Bardn Lépez y F. Téllez
Montiel, (s. f.).
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Tabla 46. Tabla ANOVA del caso Categ®™

ANOVAP
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 237,770 3 79,257 12,248
Residual 401,192 62 6,471
Total 638,962 65

a. Variables predictoras: (Constante), Antes, Indic.Técnica |, Indic.Técnica Il
b. variable dependiente: Diferencia

En la tabla 47 se muestra la tabla Coeficientes, en la que Baron Lépez y otros (s. f.)
establecen que todos los coeficientes también son significativos. La interpretacion de
los mismos se hace de igual forma como en el apartado Variables cualitativas mas
complejas®”. Igualmente Barén Lépez y otros (s. f.) sefialan que el intercepto indica
que los estudiantes del grupo control obtendrian un promedio de 13,56 puntos de
diferencia entre su puntuacion después del experimento y su puntuacién inicial antes
del mismo siempre que ésta sea 0. Asimismo, segun Baron Lopez y otros (s. f.) el
coeficiente de regresion de x; sefiala que, en promedio, los estudiantes a los que se les
aplique la técnica 1 obtendrian por cada punto alcanzado en la misma 3,41 puntos de
diferencia mas que los del grupo control. De igual modo conforme a Baron Lépez y
otros (s. f.) el coeficiente de regresién de x, establece que, en promedio, a los
alumnos que se les aplique la técnica 2 obtendrian por cada punto alcanzado en la
misma 2,83 puntos de diferencia mas que los del grupo control. Igualmente Bar6on
Ldopez y otros (s. f.) establecen que el coeficiente de regresion de x3 indica que sin
importar la técnica de aprendizaje que se aplique a los alumnos se espera que por
cada punto logrado en la prueba inicial, en promedio, los estudiantes obtengan 0,47
puntos de diferencia menos. En tanto, también se puede observar que por cada unidad

alcanzada en la post-prueba los integrantes de la técnica 1, en promedio, obtendrian

54 Adaptado de Variables confusoras, en Apuntes de bioestadistica, recuperado de
http://www.bioestadistica.uma.es/baron/apuntes/ficheros/cap06.pdf, por F. J. Bardn Lépez y F. Téllez
Montiel, (s. f.).
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0,58 puntos de diferencia mas que los integrantes de la técnica 2. Esto se hace
evidente al realizar los célculos que figuran abajo a partir de la ecuacion de regresion

estimada y = 13,56 + 3,41 x; + 2,83 x, — 0,47 Xs.

Con técnica 1: y=13,56 + 3,41(1) - 0,47 = 16,50

Con técnica 2: y=13,56 +2,83(1) — 0,47 = 15,92

Asi: 16,50 — 15,92 = 0,58

Tabla 47. Tabla Coeficientes del caso Categ®’®

Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad Intervalo de confianza para
estandarizados os B al 95%
Limite
Modelo B Error tip Beta 1 Sig Limite inferior superior
1 (Constante) 1,292 10,494 A 10,975 16,140
Indic.Técnica | 3,406 770 516 4,422 ,000 1,866 4,945
Indic.Técnica Il 2,827 7 428 3,637 ,001 1,273 4,380
Antes 149 - 321 -3,144 .003 -765 -,170
a. Variable dependiente: Diferencia

En la tabla Resumen del modelo de la tabla 48 se observa que el modelo explica

aproximadamente un 34% de la varianza de la variable dependiente.

Tabla 48. Tabla Resumen del modelo del caso Categ®’’

Resumen del modeld®

R cuadrado | Error tip. de la
Modelo R R cuadrado corregida estimacion
1 ,6102 372 ,342 2,54378
a. Variables predictoras: (Constante), Antes, Indic.Técnica |,
Indic.Técnica Il
b. Variable dependiente: Diferencia

576 Adaptado de Variables confusoras, en Apuntes de bioestadistica, recuperado de
http://www.bioestadistica.uma.es/baron/apuntes/ficheros/cap06.pdf, por F. J. Bardn Lépez y F. Téllez
Montiel, (s. f.).

577 Adaptado de Variables confusoras, en Apuntes de bioestadistica, recuperado de
http://www.bioestadistica.uma.es/baron/apuntes/ficheros/cap06.pdf, por F. J. Barén Lopez y F. Téllez

Montiel, (s. f.).
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En tanto, segin Baron Lopez y otros (s. f.) la figura 83 muestra la gréfica entre

residuos tipificados y valores pronosticados tipificados. De acuerdo a Baron Lépez y

otros (s. f.) en la misma no se aprecia un patrén en los puntos por lo que se satisface

el supuesto de linealidad. Conforme a Bardn Lépez y otros (s. f.) se observa también

que los puntos se distribuyen a lo largo de una banda horizontal por lo que se

satisface el supuesto de homocedasticidad. La gréfica de probabilidad normal no se

presenta en el ejemplo. No obstante, Baron Lopez y otros (s. f.) establecen que en la

misma los puntos se cifien a la recta los suficiente como para dar por cumplido el

supuesto de normalidad. Asimismo, tampoco se mostro el valor del estadistico de

Durbin-Watson pero se asume que la muestra cumple con el supuesto de

independencia de los errores.

Figura 83. Gréfico entre residuos tipificados y valores pronosticados tipificados del caso Categ®”

Regresion Residuo tipificado

Grafico de dispersion

Variable dependiente: Diferencia

Regresion Valor pronosticado tipificado

578 Adaptado de Variables confusoras, en Apuntes de bioestadistica, recuperado de

http://www.bioestadistica.uma.es/baron/apuntes/ficheros/cap06.pdf, por F. J. Barén Lopez y F. Téllez

Montiel, (s. f.).
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8.

w
1

Propuesta de un procedimiento superador que en un momento especifico
determine el éxito de la e-campafa via Facebook de un candidato a Diputado
gue encabece la lista de su partido en unas elecciones legislativas generales

nacionales de la Argentina

Hacer entrevistas en profundidad a expertos en politica y Web 2.0 para determinar
en la principal cuenta Facebook de un candidato a Diputado cuales son las
variables que pueden potencialmente influir en la intencién de voto de los
electores argentinos en un momento dado de una campafia legislativa general
nacional. Si se tiene el conocimiento propio de un experto en politica y Web 2.0

dichas variables pueden ser establecidas conforme al propio criterio.

Establecer las variables que el (los) experto (s) sugiere (n) como potenciales

indicadores de la referida influencia.

Identificar puntualmente los elementos que compondrén la poblacion.

Determinar el tamafio de muestra minimo siguiendo las indicaciones especificadas
en el apartado Tamafio minimo muestral®”. Si no se alcanza dicho tamafio minimo
debido a que la cantidad de candidatos con cuenta Facebook que participan en la
contienda electoral no es suficiente se concluye que no se puede realizar la
investigacion porque no se satisfacen los requerimientos del tamafio muestral

minimo.

579 |_a cursiva es nuestra.
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5- Determinar el tamafio de muestra segun las indicaciones especificadas en el

apartado Tamafio de la muestra®®°.

6- Calcular la muestra conforme se sefiala en el apartado Tipo de muestra®®.

7- Seleccionar los elementos muestrales de acuerdo a lo establecido en el apartado

Seleccion de los elementos muestrales®®?,

8- Especificar los elementos muestrales seleccionados.

9- Hacer un relevamiento de las variables identificadas como potenciales indicadores

en la principal cuenta Facebook de los candidatos que formen parte de la muestra.

10- Tomar el valor de la intencion de voto de dichos candidatos a partir de los datos
que arroje un estudio que a los fines realice una consultora de investigacion de
mercados en la cual se confie o un especialista en este tipo de medicion en el que

se confie.

11- Realizar un analisis de regresion simple o mdltiple. Eso dependera
fundamentalmente del tamafio de la poblacion, el cual establece el tamafio
mayor de muestra que se puede pretender. Eso a su vez permite definir la
cantidad tope de variables independientes que podran considerarse en el
andlisis. Si se puede considerar una sola variable independiente se permite

realizar un analisis de regresion lineal simple. En cambio, si se puede

%80 | a cursiva es nuestra.
%81 |hidem.
%82 |bidem.
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considerar dos 0 mas variables se permite efectuar un analisis de regresion

maltiple.

12- En caso de construir un modelo de regresion que explique en cierta medida la
intencidon de voto en un momento determinado de unas elecciones legislativas
generales nacionales, se detalla cuales variables conforman dicho modelo y a la
vez se establece el modelo en cuestion. En caso contrario se concluye que en el
momento de la eleccidn en que se realizo el estudio las variables consideradas en
no influyen en la intencién del voto. Dicho de otro modo, se concluye que en ese
momento de la eleccion legislativa general nacional la e-campafia via Facebook
de un candidato a Diputado que encabece la lista de su partido no influye en la

intencidn de voto por lo cual no es exitosa.

9. Conclusidén

Esta tesis establece que el Procedimiento Superador supera al Procedimiento de
Medicién Face2.0 Existente en la Argentina. De hecho, se indica que este Gltimo
constituye una metodologia inapropiada para determinar el éxito de la e-campafia de
un candidato electoral en particular. Mientras, se demuestra que el Procedimiento
Superador es adecuado para determinar en un momento dado el éxito de la e-campafia
via Facebook de un candidato a Diputado que encabece la lista de su partido en unas
elecciones legislativas generales nacionales de la Argentina. Cabe destacar que el
Procedimiento Superador puede aplicarse a todas las redes sociales. En cualquier

caso para obtener resultados fiables en base al mismo es preciso respetar sus criterios
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de aplicacidn y generar el andlisis a partir de relevamientos debidamente realizados.
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10. Anexos
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Tabla Al. Tabla t de una cola®®.

Valores t de Student y probabilidad P asociada

en funcion de los grados de libertad gl.

P (de una cola) .

gl 04 025 01 005 0025 001 0005 00025 0001 0.0005
2 0.289 0816 1886 2920 4303 695 9925 14089 22326 31.59%
3 0277 0.765 1638 2353 3182 4541 5.841 7.453 10215 12924
4 0.271 0.741 1533 2132 2776 3747 4p04 5598 7473 8610
3 0.267 0.727 1.476 2015 251 3365 4032 4773 9893 6.869
L] 0.265 0.718 1.440 1843 2447 3143 3707 437 5.208 5.959
7 0.263 0.711 1415 1895 2365 26468 3409 L02¢ 4785 5408
8 0.262 0.708 1.397 1860 2308 289 3335 3833 4501 5.044
9 0.261 0703 1.383 1833 2.262 2821 3.250 3690 4247 4781
10 0.260 0.700 1372 1812 2228 2764 3168 3581 4148 &587
1 0.280 0.697 1.363 1796 2201 2718 3106 3497 4025 4437
12 0.259 0.6a5 1.356 1.782 2179 2681 3.055 3428 3930 4318
13 0.259 0.694 1.350 1.771 2.160 2650 3012 3372 3852 422
14 0.258 0682 1345 1.761 2145 2624 2977 332 3787 4140
15 0.258 0.691 1.341 1.753 213 26802 2947 3286 3733 4073
16 0.258 0690 1337 1.746 2120 2583 292 3252 3686 4015
17 0.257 0689 1333 1.740 2110 2567 2898 31222 3646 3965
18 0.257 0688 1330 1.734 2101 2552 2878 3197 3610 3922
19 0257 0688 1328 1720 2083 2539 2861 3174 3579 3883
20 0.257 0.687 1325 1.725 2.08% 2528 2845 3153 3552 3850
21 0257 0686 1323 1721 2080 2518 2831 31435 3527 3819
22 0.256 0.686 1.321 1717 2074 2508 2819 3118 33505 3792
23 025% 0685 1319 1714 2069 2500 2807 3104 3485 3768
24 0.256 0.685 1.318 1.711 2,064 2492 2797 30¢1 3467 3745
25 0.256 0.684 1.316 1.708 2.080 2485 2787 3.078 3450 3.725
26 0.256 0.684 1315 1706 2056 2479 2779 3.087 3435 3708
27 0.256 0.684 1.314 1.703 2052 2473 27T 3.057 342 3.690
28 0.258 0683 1313 1.701 2.048 2467 2783 3.047 3408 3674
29 0.256 0.683 1.311 1699 2045 2462 275  3.038 339 3659
30 0.258 0683 1310 1897 2042 2457 2730 3.030 3385 3646
40 0.255 0.681 1.303 1684 2021 2423 2704 2971 3307 3561
60 0.254 0679 1266 1.671 2.000 2390 2680 2915 3232 3480
120 0.254 0.677 1.289 1658 1980 2358 2617 2880 3160 3373
nfnito 0233 0674 1.282 1645  1.980 2326 2576 2807 3090 3294

%83 Adaptado de Valores t de Student y probabilidad P asociada en funcién de los grados de libertad gl,
recuperado de http://www.uv.es/~meliajl/Docencia/Tablas/TablaT.PDF, por Universidad de Valencia, (s. f.).
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Tabla A2. Tabla t de dos colas>®*.

TablaT de dos colas
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58 Adaptado de Tabla de cuantiles de la distribucién t de Student, recuperado de

http://oromeroeii.blogcindario.com/ficheros/t-studentdoscolas.pdf, por Universidad de Valencia, (s. f.).
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Tabla A3. Tabla F con alfa = 0,05 y con grados de libertad del numerador®®® entre 1 y 15°%

GLN

7

8

10

11

12

15

161.4

199.5

215.7

224.6

230.2

234.0

236.8

238.9

240.5

241.9

243.0

243.9

245.9

18.51

19.00

19.16

19.25

19.30

19.33

19.35

19.37

19.38

19.40

19.40

19.41

19.43

10.13

9.55

9.28

9.12

9.01

8.94

8.89

8.85

8.81

8.79

8.76

8.74

8.70

7.71

6.94

6.59

6.39

6.26

6.16

6.09

6.04

6.00

5.96

5.94

5.91

5.86

6.61

5.79

541

5.19

5.05

4.95

4.88

4.82

4.77

4.74

4.70

4.68

4.62

5.99

5.14

4.76

4.53

4.39

4.28

4.21

4.15

4.10

4.06

4.03

4.00

3.94

5.59

4.74

4.35

4.12

3.97

3.87

3.79

3.73

3.68

3.64

3.60

3.57

3.51

DN B |WIN |-

5.32

4.46

4.07

3.84

3.69

3.58

3.50

3.44

3.39

3.35

3.31

3.28

3.22

©

512

4.26

3.86

3.63

3.48

3.37

3.29

3.23

3.18

3.14

3.10

3.07

3.01

=
o

4.96

4.10

3.71

3.48

3.33

3.22

3.14

3.07

3.02

2.98

2.94

291

2.85

[y
[N

4.84

3.98

3.59

3.36

3.20

3.09

3.01

2.95

2.90

2.85

2.82

2.79

2.72

[y
S

4.75

3.89

3.49

3.26

3.11

3.00

2.91

2.85

2.80

2.75

2.72

2.69

2.62

[y
w

4.67

3.81

341

3.18

3.03

2.92

2.83

2.77

2.71

2.67

2.63

2.60

2.53

[N
SN

4.60

3.74

3.34

3.11

2.96

2.85

2.76

2.70

2.65

2.60

2.57

2.53

2.46

[EnN
(6]

4.54

3.68

3.29

3.06

2.90

2.79

2.71

2.64

2.59

2.54

2.51

2.48

2.40

[EnN
(2]

4.49

3.63

3.24

3.01

2.85

2.74

2.66

2.59

2.54

2.49

2.46

242

2.35

4.45

3.59

3.20

2.96

2.81

2.70

2.61

2.55

2.49

2.45

241

2.38

2.31

oro
= (=
|~

4.41

3.55

3.16

2.93

2.77

2.66

2.58

2.51

2.46

241

2.37

2.34

2.27

[EnN
[(e]

4.38

3.52

3.13

2.90

2.74

2.63

2.54

2.48

2.42

2.38

2.34

2.31

2.23

N
o

4.35

3.49

3.10

2.87

2.71

2.60

2.51

2.45

2.39

2.35

231

2.28

2.20

N
[y

4.32

3.47

3.07

2.84

2.68

2.57

2.49

2.42

2.37

2.32

2.28

2.25

2.18

N
N

4.30

3.44

3.05

2.82

2.66

2.55

2.46

2.40

2.34

2.30

2.26

2.23

2.15

N
w

4.28

3.42

3.03

2.80

2.64

2.53

2.44

2.37

2.32

2.27

2.24

2.20

2.13

N
D

4.26

3.40

3.01

2.78

2.62

2.51

2.42

2.36

2.30

2.25

2.22

2.18

2.11

N
)]

4.24

3.39

2.99

2.76

2.60

2.49

2.40

2.34

2.28

2.24

2.20

2.16

2.09

N
o]

4.23

3.37

2.98

2.74

2.59

247

2.39

2.32

2.27

2.22

2.18

2.15

2.07

N
~

4.21

3.35

2.96

2.73

2.57

2.46

2.37

2.31

2.25

2.20

2.17

2.13

2.06

N
o]

4.20

3.34

2.95

2.71

2.56

2.45

2.36

2.29

2.24

2.19

2.15

212

2.04

N
©

4.18

3.33

2.93

2.70

2.55

2.43

2.35

2.28

2.22

2.18

2.14

2.10

2.03

w
o

4.17

3.32

2.92

2.69

2.53

242

2.33

2.27

2.21

2.16

2.13

2.09

2.01

N
o

4.08

3.23

2.84

2.61

2.45

2.34

2.25

2.18

2.12

2.08

2.04

2.00

1.92

[o2]
o

4.00

3.15

2.76

2.53

2.37

2.25

2.17

2.10

2.04

1.99

1.95

1.92

1.84

120

3.92

3.07

2.68

2.45

2.29

2.18

2.09

2.02

1.96

191

1.87

1.83

1.75

58 En la tabla los grados de libertad del numerador y del denominador se expresan por las siglas GLN y GLD
respectivamente

58 Adaptado de Distribucién F 0.05, recuperado de http://www.uaaan.mx/~jmelbos/tablas/distf.pdf, por J. A.

Mellado Bosque, (s. f.).

252



http://www.uaaan.mx/~jmelbos/tablas/distf.pdf

Tabla A4. Tabla F con alfa = 0,05 y con grados de libertad del numerador®®’ entre 20 y 120°%

GLN

20 24 30 40 60 120
248.0 249.1 250.1 251.1 252.2 253.3
19.45 1945 19.46 19.47 19.48 19.49
8.66 8.64 862 859 857 855
580 577 575 572 569 5.66
456 453 450 446 443 4.40
387 384 381 377 374 370
344 341 338 334 330 3.27
315 312 3.08 3.04 3.01 297
9 294 290 286 283 279 275
10 277 274 270 266 262 258
11 265 261 257 253 249 245
12 254 251 247 243 238 234
13 246 242 238 234 230 225
14 239 235 231 227 222 218
15 233 229 225 220 216 211
16 228 224 219 215 211 206
17 223 219 215 210 206 201
18 219 215 211 206 202 1.97
19 216 211 207 203 198 1.93
20 212 208 204 199 195 1.90
21 210 205 201 196 192 187
22 207 203 198 194 189 184
23 205 201 19 191 186 181
24 203 198 194 189 184 1.79
25 201 19 192 187 182 1.77
26 199 195 190 185 180 1.75
27 197 193 188 184 179 1.73
28 196 191 187 182 177 171
29 194 190 185 181 175 1.70
30 193 189 184 179 174 1.68
40 184 179 174 169 164 158
60 175 170 165 159 153 147
120 166 161 155 150 143 135

coO~NO O WN PP

Zro

%87 En la tabla los grados de libertad del numerador y del denominador se expresan por las siglas GLN y GLD
respectivamente

588 Adaptado de Distribucién F 0.05, recuperado de http://www.uaaan.mx/~jmelbos/tablas/distf.pdf, por J. A.
Mellado Bosque, (s. f.).
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Tabla A5. Tabla F con alfa = 0,01 y con grados de libertad del numerador®®® entre 1y 1
GLN

1
1 4052
2 98.50
3 34.12
4 21.20
5 16.26
6 13.75
7 12.25
8 11.26
9 10.56
10 10.04
11 9.65
12 9.33
13 9.07
14 8.86
15 8.68
16 8.53
8.40
18 8.29
19 8.18
20 8.10
21 8.02
22 7.95
23 7.88
24 782
25 7.77
26 7.72
27 7.68
28 7.64
29 7.60
30 7.56
40 731
60 7.08
120 6.85

oro
l_\
~

2
4999
99.00
30.82
18.00
13.27
10.92
9.55
8.65
8.02
7.56
7.21
6.93
6.70
6.51
6.36
6.23
6.11
6.01
5.93
5.85
5.78
5.72
5.66
5.61
5.57
5.53
5.49
5.45
5.42
5.39
5.18
4.98
4.79

3
5403
99.17
29.46
16.69
12.06
9.78
8.45
7.59
6.99
6.55
6.22
5.95
5.74
5.56
5.42
5.29
5.18
5.09
5.01
4.94
4.87
4.82
4.76
4.72
4.68
4.64
4.60
457
4.54
451
431
413
3.95

4
5625
99.25
28.71
15.98
11.39
9.15
7.85
7.01
6.42
5.99
5.67
5.41
5.21
5.04
4.89
4,77
4.67
4.58
4.50
4.43
4.37
431
4.26
4.22
4.18
414
411
4.07
4.04
4.02
3.83
3.65
3.48

5
5764
99.30
28.24
15.52
10.97
8.75
7.46
6.63
6.06
5.64
5.32
5.06
4.86
4.69
4.56
4.44
4.34
4.25
417
4.10
4.04
3.99
3.94
3.90
3.85
3.82
3.78
3.75
3.73
3.70
3.51
3.34
3.17

6
5859
99.33
27.91
15.21
10.67
8.47
7.19
6.37
5.80
5.39
5.07
4.82
4.62
4.46
4.32
4.20
4.10
4.01
3.94
3.87
3.81
3.76
3.71
3.67
3.63
3.59
3.56
3.53
3.50
3.47
3.29
3.12
2.96

7
5928
99.36
27.67
14.98
10.46
8.26
6.99
6.18
5.61
5.20
4.89
4.64
4.44
4.28
4.14
4.03
3.93
3.84
3.77
3.70
3.64
3.59
3.54
3.50
3.46
3.42
3.39
3.36
3.33
3.30
3.12
2.95
2.79

8
5981
99.37
27.49
14.80
10.29
8.10
6.84
6.03
5.47
5.06
4.74
4.50
4.30
4.14
4.00
3.89
3.79
3.71
3.63
3.56
3.51
3.45
341
3.36
3.32
3.29
3.26
3.23
3.20
3.17
2.99
2.82
2.66

9
6022
99.39
27.35
14.66
10.16
7.98
6.72
591
5.35
4.94
4.63
4.39
4.19
4.03
3.89
3.78
3.68
3.60
3.52
3.46
3.40
3.35
3.30
3.26
3.22
3.18
3.15
3.12
3.09
3.07
2.89
2.72
2.56

10
6056
99.40
27.23
14.55
10.05
7.87
6.62
5.81
5.26
4.85
454
4.30
4.10
3.94
3.80
3.69
3.59
3.51
3.43
3.37
3.31
3.26
3.21
3.17
3.13
3.09
3.06
3.03
3.00
2.98
2.80
2.63
247

11
6083
99.41
27.13
14.45
9.96
7.79
6.54
5.73
5.18
4.77
4.46
4.22
4.02
3.86
3.73
3.62
3.52
3.43
3.36
3.29
3.24
3.18
3.14
3.09
3.06
3.02
2.99
2.96
2.93
2.91
2.73
2.56
2.40

590
5

12
6106
99.42
27.05
14.37
9.89
7.72
6.47
5.67
5.11
4.71
4.40
4.16
3.96
3.80
3.67
3.55
3.46
3.37
3.30
3.23
3.17
3.12
3.07
3.03
2.99
2.96
2.93
2.90
2.87
2.84
2.66
2.50
2.34

58 En |a tabla los grados de libertad del numerador y del denominador se expresan por las siglas GLN y GLD

respectivamente

%0 Adaptado de Distribucién F 0.01, recuperado de http://www.uaaan.mx/~jmelbos/tablas/distf.pdf, por J. A.
Mellado Bosque, (s. f.).
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15
6157
99.43
26.87
14.20
9.72
7.56
6.31
5.52
4.96
4.56
4.25
4.01
3.82
3.66
3.52
3.41
3.31
3.23
3.15
3.09
3.03
2.98
2.93
2.89
2.85
2.81
2.78
2.75
2.73
2.70
2.52
2.35
2.19
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Tabla A6. Tabla F con alfa = 0,01 y con grados de libertad del numerador®* entre 20 y 120°%

GLN

20 24 30 40 60 120
6209 6235 6261 6287 6313 6339
99.45 99.46 99.47 99.47 99.48 99.49
26.69 26.60 26.50 26.41 26.32 26.22
14.02 13.93 13.84 13.75 13.65 13.56
955 947 938 929 920 9.11
740 731 723 714 7.06 6.97
6.16 6.07 599 591 582 574
536 528 520 512 5.03 4.95
9 481 473 465 457 448 440
10 441 433 425 417 4.08 4.00
11 410 4.02 394 386 378 3.69
12 386 378 370 3.62 354 345
13 366 359 351 343 334 325
14 351 343 335 327 318 3.09
15 337 329 321 313 3.05 296
16 326 318 310 3.02 293 284
3.16 3.08 3.00 292 283 275
18 3.08 3.00 292 284 275 266
19 3.00 292 284 276 267 258
20 294 286 278 269 261 252
21 288 280 272 264 255 246
22 283 275 267 258 250 240
23 278 270 262 254 245 235
24 274 266 258 249 240 231
25 270 262 254 245 236 227
26 266 258 250 242 233 223
27 263 255 247 238 229 220
28 260 252 244 235 226 217
29 257 249 241 233 223 214
30 255 247 239 230 221 211
40 237 229 220 211 202 192
60 220 212 203 194 184 1.73
120 203 195 186 176 166 1.53

O~NOoO O~ WwWwN -

oro
[EN
~

%1 En Ia tabla los grados de libertad del numerador y del denominador se expresan por las siglas GLN y GLD
respectivamente

%92 Adaptado de Distribucién F 0.01, recuperado de http://www.uaaan.mx/~jmelbos/tablas/distf.pdf, por J. A.
Mellado Bosque, (s. f.).
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