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Capitulo 6
Regresion Multiple

El modelo de regresiéon miltiple es la extensién a k variables explicativas del modelo de regresiéon
simple estudiado en el capitulo anterior. En general, una variable de interés y depende de varias variables
Z1,...,Z, vy no sélo de una unica variable de prediccion z. Por ejemplo, para estudiar la variacién del
precio de una vivienda, parece razonable considerar mas de una variable explicativa, como pueden ser el
precio del suelo, la superficie del piso, niimero de cuartos de bano, edad de la vivienda, etc. Ademds de las
variables observables, la variable de interés puede depender de otras desconocidas para el investigador.
Un modelo de regresion representa el efecto de estas variables en lo que se conoce como error aleatorio o
pertubacion.

Si suponemos un modelo de regresién tedrico en el que las variables se pueden relacionar mediante
una funcién de tipo lineal, éste puede escribirse

y=Po+frz1+ ...+ Brap +¢ (6.1)

donde Sy, B1,..., Br son los parametros desconocidos que vamos a estimar y ¢ es el error aleatorio
o perturbacién. y es la variable de interés que queremos predecir, también llamada variable respuesta
o variable dependiente. Las variables x1,...,x; se llaman variables independientes, explicativas o de
prediccién. El error aleatorio € representa el efecto de todas las variables que pueden afectar a la variable
dependiente y no estan incluidas en el modelo (6.9).

Algunos ejemplos de modelos de regresién mutiple pueden ser:

= Kl consumo de combustible de un vehiculo, cuya variacion puede ser explicada por la velocidad
media del mismo y por el tipo de carretera. Podemos incluir en el término de error variables como
el efecto del conductor, las condiciones meteorolégicas, etc.

= Kl presupuesto de una universidad, cuya variacién puede ser explicada por el nimero de alumnos.
También podriamos considerar en el modelo variables como el niimero de profesores, el niimero de
laboratorios, superficie disponible de instalaciones, personal de administracion, etc.

Si se desea explicar los valores de una variable aleatoria y mediante k variables x1, ...,z que a su vez
toman n valores, tenemos entonces

Yi = Bo+ bz + ...+ Brrri + & (6.2)
Las perturbaciones deben verificar las siguientes hipétesis:

= Su esperanza e€s cero

» Su varianza es constante
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= Son independientes entre si
= Su distribucién es normal

Los parametros desconocidos son estimados por minimos cuadrados, resultando la ecuacién estimada de
regresién dada por

7= Bo+ 1 + ...+ Bz (6.3)

donde cada coeficiente B\l representa el efecto sobre la respuesta cuando la variable aumenta en una
unidad y las demds variables permanecen constantes. Puede interpretarse como el efecto diferencial de
esta variable sobre la variable respuesta cuando controlamos los efectos de las otras variables. 3y es el
valor de la respuesta ajustada cuando todas las variables explicativas toman el valor cero.

6.1. Descomposicion de la variabilidad y contrastes de hipoétesis

La variabilidad de la respuesta puede descomponerse de igual forma que en regresién simple

Swi-9) =S G -9+ Y — 7). (6.4)

Esta descomposiciéon la notamos por

| SCT=SCReg+ SCE |

donde SCT es la suma de cuadrados total y representa la variablidad total, SCReg es la suma de
cuadrados de la regresion y representa la variabilidad explicada por el modelo de regresién. SCE es la
suma de cuadrados residual y representa la variabilidad que queda sin explicar. Esta descomposicién suele
escribirse en la siguiente tabla

TABLA ANOVA

Fuente Suma de cuadrados gl Varianza Contraste
Regresion | SCReg = > (7; — 9)? k 52 = 2@i=y)" @jc_y)z Feop = %

Error SCE =Y¢? n—k—1| 5% = 72151

Total SCT =Y (y; — ) n—1 5 = 2=y (yﬁ_@

nde e; = y; — y; son residuos, s varianza residu 5 varianz .
donde son los residuos, 5% es la varianza residual flesla arianza de
~2
El valor del estadistico Feyp, = ;—5 permite resolver el contraste de regresién, dado por
“R

HO: ﬁlz...:ﬁkzo
Hy: Algin B; #0 para i=1,...,k

Fijado un nivel de significacién «, se rechaza Hy si Feyp > Fopn—k—1. En la practica Statgraphics
proporciona el p — valor o nivel minimo de significacién para el rechazo de Hy, que permite resolver el
contraste de hipdtesis fijado un nivel de significacion.

Si p — valor < a entonces No rechazamos H)
Si p — walor > «a entonces Rechazamos Hy

Si estamos interesados en estudiar el efecto individual de una variable explicativa sobre la variable
respuesta se considera el siguiente contraste

4
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{H()Z 51:0
Hy: Bi #0

En este caso el estadistico de contraste sigue una F con 1y n—k — 1 grados de libertad. Este contraste es
equivalente al contraste de regresién con una unica variable explicativa, estudiado en el capitulo anterior.
El rechazo de la hipdtesis nula implica admitir la validez de la variable explicativa x; para predecir la
variable de interés y.

6.2. Coeficiente de determinacion

Para construir una medida descriptiva del ajuste global de un modelo de regresién se emplea el
coeficiente de determinacién, dado por

_ SCReg
- SCT

R? representa la proporcién de variacién de y explicada por el modelo de regresién. Por construccién,
es evidente que 0 < R? < 1. Si R? = 1 entonces SCReg = SCT, por lo que toda la variacién de y es
explicada por el modelo de regresién. Si R? = 0 entonces SCT = SCE, por lo que toda la variacién de
y queda sin explicar. En general, cuanto més préximo esté a 1, mayor es la variacién de y explicada por
el modelo de regresién.

Sin embargo, en regresion multiple, el coeficiente de determinacion presenta el inconveniente de que
su valor aumenta al anadir nuevas variables al modelo de regresién, independientemente de que éstas
contribuyan de forma significativa a la explicacién de la variable respuesta. Para evitar un aumento
injustificado de este coeficiente se introduce el coeficiente de determinacion corregido, que notamos por

R” y que se obtiene a partir de R? de la forma

R? (6.5)

—2 n—1
R =———R% (6.6)
n—k—1
Este coeficiente no aumenta su valor cuando se anaden nuevas variables, sino que en caso de anadir
. -2 . e ey . .
variables superfluas al modelo, el valor de R~ disminuird considerablemente respecto al valor del coeficiente
—2

R
Ejercicio

Una empresa fabricante de cereales para el desayuno desea conocer la ecuaciéon que permita predecir
las ventas (en miles de euros) en funcién de los gastos en publicidad infantil en televisién (en miles de
euros), la inversién en publicidad en radio (en miles de euros) y la inversién en publicidad en periédicos
(en miles de euros). Se realiza un estudio en el que se retinen los datos mensuales correspondientes a los
ultimos 20 meses. Estos datos se pueden obtener en el fichero ventas.sf3.

Se pide:

a) Representar el grafico de dispersién matricial

b) Ajustar un modelo de regresién lineal multiple. Obtener una estimacién de los pardmetros del modelo
y su interpretacion

c) Realiza el contraste global de significacién del modelo regresién

d) ;Puede eliminarse alguna variable del modelo? Realiza los contrastes de significacién individuales
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e) (Cudles serdn las ventas estimadas para una inversién en publicidad en televisién, en radio y en
periédicos de 1.77, 0.83 y 0.7 miles de euros, respectivamente?

f) Obtener e interpretar el valor de la suma de cuadrados residual

g) Coeficiente de determinacién y de determinacién corregido

SOLUCION:

a) Representar el grifico de dispersién matricial.

En el estudio de un modelo de regresion lineal multiple el grafico de dispersion matricial es el primer
grafico que se debe observar. Proporciona una primera idea de la existencia de relacion lineal o de otro
tipo entre la respuesta y las variables explicativas y también da una idea de posibles relaciones lineales
entre las variables de prediccién, lo que crea problemas de multicolinealidad. Para realizar este grafico con
Statgraphics se selecciona en los menis Graficos — Graficos de dispersion — Grafico de Matriz...,
se introducen las variables (ver Figuras 6.1 y 6.2) y pulsando Aceptar obtenemos el gréfico de dispersién
matricial.

Descripcidn  Comparacion  Dependencia  Avanzado  SnapStat

G e Dispersidn » Grafico Unidimensional. ..

Gréficos Exploratorios 3 Grafico B-¥...

| Diagramas de Presentacian » Gréafico B-¥-Z.

| Distribuciones de Probabilidad. .. Grafico de M

i Supetficies de Respuesta. .. Gréafico ¥-¥ Milkiple...

1 Graficos a Medida. .. Grafico x-¥-Z Mdlkiple. ..
TNTYrEIIon T LIpre Grafico de Coordenadas Polares..

Error Estadi:

Estimacidn estandar :
3,440833 8,622679 5,
9,42233 8,599389 1!
-8,761063 8,900124 -8,7

Figura 6.1: Eleccion en los menus de Statgraphics para representar el grafico de dispersién matricial

b) Ajustar un modelo de regresién lineal miltiple. Obtener una estimacién de los pardmetros del modelo
y su interpretacion

Notamos ventas, pubtv, pubradio y pubper las variables que intervienen en el ejercicio. La variable
ventas es la variable dependiente, mientras que pubtv, pubradio y pubper son las variables explicativas.
Ajustamos un modelo de regresién que responde a una expresién del tipo:

y = Po + Brx1 + Poxa + B3xs + € (6.7)

donde y representa las ventas de cereales (en miles de euros), ;1 es la inversién en publicidad en televisién
(en miles de euros), 2 representa el gasto en publicidad por radio (en miles de euros) y x3 es la publicidad
en periédicos (en miles de euros).

Los parametros desconocidos Sy, 31, 82, v B3 son estimados por minimos cuadrados. Para obtener
dicha estimacién con Statgraphics se selecciona Dependencia — Regresion Muiltiple... (Ver Figura
6.5)

Se introducen las tres variables explicativas en el campo Variables Independientes y la variable ventas
en el campo Variable Dependiente, como muestra la Figura 6.6.

6
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Grifico de Matriz

[v Ordenar nombres de columnas

Aceptar |

Cancelar |

D atos:

ventas
pubper
pubradio
pubby

[Seleccidn:]

|

Barrar |

Transformar... |

Ayuda |

Figura 6.2: Se introducen las variables en el campo Datos

nﬁg o=

ventas F| po o g o5
B F B ae?
DD”Dpubper R

O .
[m] .
"7 g o ubradig
O O
o HHED ol .
DEJ ]
= s d gTmo
O

O
g'5o

pubty

A

Figura 6.3: Grafico de dispersién matricial
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ventas ‘ pubtv pubradio pubper
1 10 |1 0.5 0.4
2 12 1.2 0,57 0.4
3 11 1.3 0,56 0.42
4 13 1.4 0,55 0.5
5 12 1.5 0.6 0.4
6 14 1.7 0.65 0,44
7 14 1,75 0,69 0,41
8 12 1.3 0.67 0.44
9 13 1,45 0,68 0,46
10 1 0.9 0.67 0.46
11 10 0.8 0,97 0,45
12 15 0.9 0,66 0.9
13 8.5 0.8 0.65 0.3
14 1 1 0.6 0.5

Figura 6.4: []

Regresian Simple, ..

Regresidn Polinomial. ..
| Transformaciones Box-Cox... Col & |

on Milkiple

7 0.4

; 0.42

i 0.5
0.4

; 0,44

) 0.41

7 0,44

] n AR

Avanzado SnapStats!!  Wer Wentana Ayuda

BB B2 EH

Col 6

Figura 6.5: Eleccion en los ments de Statgraphics para realizar un ajuste de un modelo de regresién lineal

mltiple

wentas

[v Ordenar

Aceptar | Cancelar |

‘Yariable Dependiente:

|ventas

Wariables Independientes:

pubper
pubradio

pubty

[Seleccion:]

|

[Pezoz)

|

Borrar | Transformar...|

Apuda |

Figura 6.6: Introducimos las variables en los campos correspondientes
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Regresion Miltiple - ventas

Andli=is de Begresidn Miltiple

Error Estadistice
Fardmetra e=tandar T P-Talar
CONSTANTE f Y 0,622673 5, 52505
pubpar | g,azzz | 0, 539209 15,722 0, 0000
pubradio '-\‘Dr'?ﬂlﬂﬁ? ._.' 0,9001z3 -0, 7EEsE 0,3474
pubtw \_\3.-532‘1;1/' 0,220191 11,1524 0,0000
_________________________ e e e e e e e e

Fuante Suma de cuadrados L Cuadrade medic Cociente-F F-VWalox
Modela 11,27 2 42,7301 151, 15 0,0000
Re=ziduo 2,E66706 16 0,231691

Teotal (Cerc.) 125,237 13

R-cuadrade = 27,1405 porcentaje

E-cuadrads [ajustads para g.1.) = 36,6094 parcentais
Error estdndar de est. = 0,491621

Error abselute medio = 0,275563

E=tadistice de Durbin-Watsoen = £,1229 [(P=0,£479)
futocorrel acidén residual en Lag 1 = -0, 125688

Figura 6.7: Salida de Statgraphics donde aparecen las estimaciones de los coeficientes

Se pulsa Aceptar y se obtiene como resultado la salida del programa que recoge la Figura 6.7.
_En la Figura 6.7 aparecen los pardmetros estimados de regresion fy = 3,44, 51 = 3,682, 52 = —0,701
vy [ = 9,422 y la ecuacion estimada de regresién, que estd dada por:

7§ = 3,44 + 3,682z1 — 0,70125 + 9,42225. (6.8)

Las ventas estimadas son iguales a 3440 euros si no se produce inversién en publicidad ni en television,
ni en radio, ni en periédicos.

Por cada mil euros invertidos en publicidad en televisién las ventas esperadas aumentan en 3682 euros,
supuesto que permanecen constantes las otras variables.

Por cada mil euros invertidos en publicidad en radio las ventas estimadas disminuyen 701 euros,
suponiendo que se mantienen constantes las otras variables independientes.

Por cada mil euros invertidos en publicidad en peridédicos se produce un incremento en las ventas
esperadas de 9422 euros, supuestas constantes las restantes variables predictivas.

c¢) Contrasta la significacién global del modelo regresién

El contraste de significaciéon del modelo de regresién permite verificar si ninguna variable explicatica
es valida para la prediccion de la variable de interés. Este contraste puede escribirse por:

Hy: pi=p2=p3=0
Hy: Algin fB; #0 para i=1,2,3

El p-valor asociado al contraste (Figura 6.8) es menor que a = 0,05, por lo que rechazamos la hipdtesis
nula. Esto implica que al menos una de las variables independientes contribuye de forma significativa a
la explicacién de la variable respuesta.

d) {Puede eliminarse alguna variable del modelo? Realiza los contrastes de significacién individuales
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Regresion Miltiple - ventas

Andl i=i= de Fegresiin Mileiple

Errar E=tadi=tics
Pardwetzo E=t imaciin ezt andar T P-alor
CONSTANTE 2,494022 0, 622679 &, 825058 0, 0000
pubper .22 0,532203 15,722 0, 0000
pubradia =0,70L1062 0,9001z4 =0,.TIEEEE 0,49474
pubtv 265233 0,23131 11,1522 0, 0000

Fuante Zuma de cuadrado= GL Cuadrade mediec Cociente-T P-ifalor
Modelo 121,27 2 42,7901 151,18 o 00007
Re=idua 26706 16 0,241691 —
Tetal [Ceorz.) 125,237 13

F-cuadrade = 97,1305 porcentaijs

F-cuadrade [ajustade para g.1.) = 96,6094 porcentadie
Errer estdndar de e=zt. = 0,991621

Exrer ab=clute medic = 027564

Estadistice de Durbin-Tasson = £, 12327 (P=0,2477)
Zutocorrelaciin residual =n Lag 1 = -0, 125688

1

Figura 6.8: Salida de Statgraphics donde aparece el p — valor asociado al contraste global de regresién

y = Po + b1z + Paxo + P3as + € (6.9)

Realizamos tres contrastes de hipétesis, uno para cada coeficiente que acompana a cada variable explica-
tiva i =1,2,3.

{Hoi ﬁizo
Hy Bi #0

Para la variable pubradio, p — valor = 0,4474 > « = 0,05 (Figura 6.9), por lo que no rechazamos la
hipétesis nula de significacién de la variable pubradio. Esta variable no es véalida para predecir las ventas
de cereales. Se puede considerar eliminar dicha variable del modelo.

e) ;Cuéles serén las ventas estimadas para una inversién en publicidad en televisién, en radio y en
periédicos de 1.77, 0.83 y 0.7 miles de euros, respectivamente?

Introducimos 1.77 en la columna pubtv, 0.83 en la de pubradio y 0.7 en la columna de pubper, como
se aprecia en la Figura 6.10. Pulsamos el botén Opciones tabulares y elegimos la opcién Informes.
Statgraphics calcula automaticamente el valor de las ventas estimadas para la inversién en publicidad
realizada. En la Figura 6.11 se muestra que el valor de las ventas estimadas es igual a 15972 euros.

f) Obtener e interpretar el valor de la suma de cuadrados residual

El valor de la suma de cuadrados residual puede obtenerse de la tabla ANOVA (Ver Figura 6.12),
de donde SCFE = 3,86706. Este valor es considerablemente menor que el correspondiente a la suma de
cuadrados de regresion, SCReg = 131,37. De la variacién de las ventas SCT = 135,237, tinicamente
queda sin explicar la cantidad SCE = 3,86706, mientras que SCReg = 131,37 son explicadas por el
modelo de regresién.

g) Coeficiente de determinacién y de determinacién corregido
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Regresion Miltiple - ventas

Andlisi= da Bagre=iin Miltiple

Variahle dependiente: wentas
Error E=tadi=tica

Fardmetra E=timacidn estandar T P-ifal oz
CONSTANTE 2,93022 0, 5ZZE7Y 5, 52508 ./tl’rDEIla.iJ\
pubper 9, EER2 0, 593209 15,722 [ o.o000
pubradic -0,701082 0,9001z24 -0, 7TTEE5RE |, 0,3374 |
pubtw 2, 66243 0,220191 11,1523 RN
--------------------------------------------------------------------- N,

Indli=is de Variamma
Fuente Zuma de cuadrades &L Cuadrade medis Cociente-F P-alor
Modelo 121,27 2 22,7901 151, 1F 0,.0000
Residuo 2,86706 1e 0,241691
Taotal [Corr.) 125,227 19

E-cuadrads = 37,1405 porcantaje

E-cuadrads [ajustads para g.1.) = 96,6043 porcenta-ge

Error estandar de e=t. = 0,491621
Error abseolute medic = 0,27563

Estadisticoe de Durbin-llak=on = 2,1229 [(P=0,.2499)
Autocerrel acidén residual en Lag 1 = -0, 125628

Figura 6.9: Salida de Statgraphics donde aparece los p — valores asociados a los contrastes de regresién

individuales

12 1h u.Y
13 8.5 0.8
14 1 1

15 12 1.7
16 13 1.8
17 16 1.4
18 18 1.9
19 18 1.8
20 17 1.8
21 1,77

U656
0,65
0.6
0,7
1.01
0,75
0.8
0,85
0.9
0,83

u.Y
0.3
0.5
0,35
0.4
0.8
0.9
0.9
0,85
0.7

Figura 6.10: Datos para realizar la prediccién de ventas para ciertas inversiones en publicidad

Besultades de la Bagresidn para wentas

&jurtads Errer E=t. para Inf.

la Prediccidn

95 . 0% CL
la Prediccidn

Sup .

la Prediccidn

95, 0% CL Inf. 25,0% CL

para la Msdia

Sup. 25.0% L
para la Madia

Figura 6.11: Salida de Stagraphics donde aparece la prediccion de ventas para ciertas inversiones en

publicidad

El coeficiente de determinacion corregido es igual a 0,96604 y representa la proporcion en la variacién
de las ventas que son explicadas por el modelo de regresién. Este coeficiente tomar un valor muy satis-

factorio.
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Regresion Miltiple - ventas

Endl izis de Begresién Mdltiple

Erzor E=tadi=tica
Pardnemtro E=stimaciin e=t andar T P-Walor
CONSTANTE 393022 0, 622679 5, 52505 0, 0000
pubper 3, 42222 0, 533209 15, MEE [ ]
pubradic -0, 7"0l06:2 0, 300124 -0, 7TVE552 0,4373
pubtwr 2, 65233 0,220131 11,152 0, 0000

FPacnte Suma de cuadrades L Cuadrade medic Cociente-T FP-UWaler
Modela - 2 42,7901 151,18 0, 0000
Besiduno |: 3.-35'?05:: 16 0,241691
_________________________ e e e e e e e e
Total [Corz.) 125,227 19

E-cuadrads = 97,1405 porcentaje

F-cuadrade [ajustade para g.l.) = 36,603} porcentads
Error a=tindar de a=t. = 0,4916F1

Erroxr ab=cluto mediasc = 0,.27563

Ertadi=stice de Durbin-Wat=on = £, 1329 (P=0,2479)
dutocorrel acién re=idaal an Lag 1 = -0,125622

Figura 6.12: Valor de la suma de cuadrados residual

6.3. Hipdtesis del modelo

6.3.1. Normalidad de los residuos

La normalidad de los residuos puede contrastarse graficamente mediante el gréfico probabilistico
normal. En dicho gréfico la diagonal representa la ubicacién tedrica de los residuos en el caso de que éstos
sigan una distribucién normal. Desviaciones de estos puntos respecto de la diagonal indican alteraciones
de la normalidad de los residuos.

Para obtener un grafico de normalidad de los residuos es necesario guardar previamente los residuos
pulsando el botén Guardar y seleccionar la casilla Residuos de la ventana Opciones Guardar Resul-
tados, como se muestra en la Figura 6.14. Los residuos son guardados en el Editor de datos con el nombre
RESIDUALS. Se selecciona Gréaficos — Graficos exploratorios — Gréfico Probabilistico...

Se introduce la variable RESIDUALS en la casilla Datos, se pulsa Aceptar y se obtiene el gréfico
probabilistico normal.

Podemos observar que los puntos del grafico se aproximan razonablemente bien a la diagonal, por lo que
se debe aceptar la hipdtesis de normalidad de los residuos.

6.3.2. Homocedasticidad

Para estudiar si se cumple la hipdtesis de homocedasticidad, se pulsa Opciones Gréficas y se selecciona
el grifico Residuos frente a Predicho(Ver Figura 6.3.2), donde se representan los residuos estuden-
tizados frente a los valores estimados. El andlisis de este grafico puede revelar una posible violacién de
la hipétesis de homocedasticidad, por ejemplo si detectamos que el tamano de los residuos aumenta o
disminuye de forma sistemética a medida que aumenta 7. Si dicho grafico no muestra patrén alguno

12
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Regresidn Miltiple - ventas

Andl i=i= de Begre=iin Maltiple

Errer Estadi=tica
Fardmetro E=timacidn e=tandar T P-Jalor
CONSTANTE 233032 O, 622679 L, EEE05 o, 0000
pubper QA2 o, 533209 15,72 o, 0000
pubradic =0,7T01062 0,3001z42 -0,7788 52 0,49474
pubtw 2, 6529% 0,220191 11,1524 0,000a

FPuaentse Juma de cuadrades FL Cuadrades medio Cociante—T F-falor
Modela 121,27 2 33,7301 151, 15 O, 0da0
Faxiduo 256706 15 0.221691

Total [(Corc.) 125,227 13

F-cuadrade = 37,1405 porcentaje e
F-cuadrade [ajustadc para g.l.] —|§E ED% Bo:cmt:.je
Error astdndar de e=st. = 0, 491581 "

Error ab=clute maedic = 0,27563

Estadi=tice de Durbin-Tak=on = £,1223 [F=0,2477]

Butocorrel acidn re=idial en Lag 1 = —-0,1E56E82

Figura 6.13: Valor del coeficiente de determinacién corregido
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Guardar Variables Dbieto o]
I Valores Predichos [FREDICTED Cancelar
I Enor Esténdar de Predicciones [PSTOERRORS
I~ Limite Infeior de Precicciones I — e |
I~ Limite Superior de Predicriones [uPPERPLMS
T Enor Esténdar de Medias [cSTDERRORS
I~ Limite Infeior de Medias Predichas [loweRCLMS
I Limite Superior de Medias Predichas W
¥ Residuos [RESDUALS
I Residuos Estudentzadas [sRESIDUALS
I Influencias [lEvERaGES
I Estadistica DFITS [prTs
™ Distancias de Mahalanabis [MoIsTS
I~ Autoguardar

Figura 6.14: [Opciones Guardar Residuos]

entonces podemos aceptar que se cumple la hipdtesis de varianza de los residuos constante. En la Figura

6.18 se muestra un ejemplo de un ajuste de regresion en el que existe heterocedasticidad.

En la Figura 6.17 no se aprecia tendencia clara en este grafico. Los residuos no presentan estructura

definida respecto de los valores ajustados ¥;, por lo que podemos aceptar la hipdtesis de homocedasticidad.
Ademsds de contrastar la homocedasticidad, este grafico sirve para detectar indicios de falta de ade-

cuacién del modelo propuesto a los datos. Si observamos trayectorias de comportamiento no aleatorio,

esto es indicio de que el modelo propuesto no describe adecuadamente los datos.

6.3.3. Independencia de los residuos

La falta de independencia, se produce fundamentalmente cuando se trabaja con variables aleatorias
que se observan a lo largo del tiempo, esto es, cuando se trabaja con series temporales. Por ello, una
primera medida para tratar de evitar la dependencia de las observaciones consiste en aleatorizar la
recogida muestral. El que no se cumpla la hipétesis de independencia afecta gravemente a los resultados
del modelo de regresion puesto que se obtienen estimadores de los pardmetros y predicciones ineficientes y
los intervalos de confianza y contrastes que se deducen de la tabla ANOVA no son véalidos. Para contrastar
si existe dependencia entre los residuos podemos emplear el contraste de Durbin-Watson. En la Figura
6.19 se muestra el valor del estadistico de Durbin-Watson, asi como el p-valor asociado a dicho contraste.
A un nivel de significacién del 5%, p — valor = 0,2479 > « = 0,05, por lo que se acepta la hip6tesis nula
de independencia de los residuos.

6.4. Regresion con variables cualitativas

Ejemplo

La variable de interés de este ejemplo problema es salari07, que representa el salario al mes en el
ano 2007 de un grupo de trabajadores de una empresa. Se pretende explicar dicha variable a partir de
la variable cuantitativa edad y a partir de la variable cualitativa sexo. El conjunto de datos se puede
conseguir del fichero miempresa.sf3. Se pide:

a) Recodifica la variable sexo en una variable A que valga 1 para la modalidad hombre y 0 para la
modalidad mujer

b) Realiza un ajuste lineal miltiple. Interpreta los valores de los coeficientes estimados de regresién
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Descripcion  Comparacidn - Dependencia  Avanzado  SnapStats!! e

Graficos de Dispersion (=] Bl bl I - TR

Graficos Exploratorios

Diagramas de Presentacian 3
Distribuciones de Probabilidad. ..
Supetficies de Respuasta, ..
Graficos a Medida...

1.4 0,55
1.5 0.6

1.7 0.65
1.75 0.69
1.3 0,67

Grafico de Caja v Bigotes. .,
Grafico de Caja v Bigotes Mdlkiple. ..

Grafico Probabilistica, .,

Hiskograma. ..

Diagrama de Puntos. ..
Diagrama de Puntos Miliple., ..
Grafica de Burbujas. ..

Garafico Radarfararia..

0.44 0.60¢
0.41 0.73¢
0,44 0.09¢

Figura 6.15: Eleccién en los menus de Statgraphics para representar el grafico probabilistico normal

Grafico de Probabilidad Normal

999

porcentaje

0 0,4

RESIDUALS

Figura 6.16: Grafico probabilistico normal de los residuos

Opciones Graficas

™ Residuos friente a %

Aceptar | Cancelar

[ Efectos de Componentes

I™ Observado frente a Predicho

Iv Residuos frente a Predicho
I Residuos frente a Nimero de Fila

I Gréficos de Intervalos

3

Todoz Apuda
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Grafico de Residuos
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Figura 6.17: Grafico de los residuos frente a las predicciones de las ventas
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Figura 6.18: Ejemplo de grafico de residuos frente a predicciones en el que existe heterocedasticidad
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Regresion Miltiple - ventas

&nilisiz de Begresién Maltiple

Wariable dependiente: venta=

Error Estadistico
Fardmetzo Estimacidn estandar T FP-alozx

CONETANTE 022 0, 622679 5, 52505 o, 0000
pubper FRERD 0, 593209 15,722 o, 0000
pubradic -0, 701082 0,900124 -0,775552 0,444
pubtw 265244 0,220191 11,1524 o, 0000

ndlisis de Uariansa

FPuente Suma de cuadrades GL Cuadrade medie Cociente-F P-Valor
Modela 131,27 2 2, 7901 151,15 o, 0000
Re=iduo 286706 16 0,231691

Total (Cerr.) 125,227 12

R-cuadrade = 97,1405 porcentaje

R-cuadrade [ajustado para g.1.) = 96,6043 porcentaje
Ezzer estindar de est. = 0, Wlp2l

Error absolute medio = 0,27568
Estadistico de Durbin-Tatson T 2,1239 (P=0,24790)
Autecorrelacién residual en Lag I—=—0 15828

Figura 6.19: Valor del estadistico de Durbin-Watson y p — valor asociado al contraste de Durbin-Watson

c) (Es significativa la contribucién de la variable A a la explicacién del salario de los trabajadores en el

ano 20077

SOLUCION:

a)

Recodifica la variable sexo en una variable A que valga 1 para la modalidad hombre y
0 para la modalidad mujer

Para constuir un modelo de regresiéon multiple que incorpore la informacién de tipo cualitativo es
necesario recodificar la variable sexo en otra variable, que notamos por A y que se define por

{ 1 si sexo=h

A= .

0 si sexo=m

Para conservar en el editor de datos la variable de partida sexo es conveniente copiarla en una
columna en blanco. Llamamos esta nueva variable como sexol. Para recodificarla se pulsa sobre el
nombre de la variable con el botén derecho del ratén y se elige Generar datos. En la ventana que
aparece se escribe RECODE(sexol) para recodificar esta variable en valores 1 y 2 para hombre
y mujer respectivamente. Es necesario comprobar que la variable sexol estd definida como tipo
Numérica, puesto que de lo contario Statgraphics no permite continuar el ejercicio.

A continuacion, sobre una columna en blanco, se selecciona Generar datos con el botén derecho
del ratén. En el campo Expresiones de la ventana resultante se escribe sexol=1 como se muestra
en la Figura 6.20. Pulsamos Aceptar para generar una nueva variable que toma valor 1 si el
trabajador es hombre y toma el valor O si el trabajador es una mujer. Finalmente, se renombra esta
variable como A.

Realiza un ajuste lineal multiple. Interpreta los valores de los coeficientes estimados
de regresién

La variable A se introduce en el modelo de igual forma que el resto de variables, analizando si
la contribucién de esta variable a la explicacién de la variable salario es signifitiva del mismo
modo que cualquier otra variable explicativa. Se selecciona en los menis de Statgraphics la opcién
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Generar Datos

Expresiones:

s ﬂ J ﬂ J Borrar Operadores:

e el ol ] | o By

= ol s) sl o] <] [
j ﬂ ﬂ J <= | 3= ﬂiﬁ[@ﬁn
o | 2|l

Aceptar | Cancelar | ostrar... | Apuda

Figura 6.20: Generar Datos

Regresion Miltiple - salario07

Andl i=is de Begresidn Miltiple

Erzor E=tadistice
Pardnetro E=stimaciin e=tandar T
CONSTANTE ;f"’ 1 &5'5"2-‘_ 0, 175663 G,.23972
edad [0, 0105206 | 0,00515785 g 08032
A "-_\!3,0264294.-' 0,0545919 0,212425
e e e e e .

Bndl i=i= de Varianma

Puente Suma de cuadradeos &L Cnadrade medioc Cociente-F
Modala 0,2119 z 0,15595 E. 21
Be=iduo 2L EL1EE 27 0,0705725
Totzal [Corr.) Z.Az221z 23

R-cuadrade = 10,6701 porcentaje

BE-cuadrads [ajus=stads para g.1.)1 = 5.531946F porcentags
Error asmtandar de a=t. = 0,Z65657

Error ab=oluto medic = 0,.205791

E=stadi=tice d= Durbin-Tat=on = 0, 568255 (P=0,0000)
dutocorrel acifn re=idaal an Lag 1 = 0,711735

Figura 6.21: Salida de Statgraphics donde aparecen los coeficientes estimados del ajuste realizado
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Dependencia — Regresién Miltiple e introducimos las variables en sus respectivos campos. Se
pulsa Aceptar y se obtiene la salida de Statgraphics que aparece en la Figura 6.21.

El modelo ajustado es
¥y = 1,4652 4+ 0,01052x + 0,02643A, (6.10)

donde x es la edad y A es la variable ficticia.

La pendiente 0.01052 representa el aumento que se produce en el salario estimado cuando se in-
crementa en un ano la edad del trabajador. Por otra parte, 0.02643 es el aumento que se produce
en el valor esperado del salario entre los individuos que presentan la modalidad hombre y los que
presentan la modalidad mujer.

.Es significativa la contribucién de la variable A a la explicaciéon del salario de los
trabajadores en el ano 20077

Statgraphics proporciona los p — valores (figura 6.22) asociados a los contrastes individuales de
significacién, como se muestra en la Figura anterior. La variable edad tiene una contribucién sig-
nificativa a la explicacién de la variable respuesta a un nivel de significacién del 5%. En cambio,
p—walor = 0,7565 > o = 0,05, por lo que la variable A no es valida para la prediccién de la variable
de interés salario07.

Regresion Miltiple - salario0?

Ardli=i=s de Begresidén Maltiple

Wariable dependiente: =alaricl?

Erzor E=tadistice

Farametro E=timacidn srtandar T F-ifalox
CONSTANTE 1.365E 0, 115659 G,.2297E F/'E;rDDUlTZi\
=dad 0. 0105206 0,00515785 E.0E7RE | O.0295 )
& 0,0284293 0,0545919 0,212425 \\0,7565 g
——————————————————————————————————————————————————————————————————————— e

Indlizi=z de Varianma
FPuente Suma de cuadrades FL Cfuadrade medic Cociente-T F-ifalox
Modelo 0,2119 z 0,15595 2,21 0,1240
Besiduo 2,611z 27 0,0705725
Total [Corz.) Z2,9221= 3]

ER-cuadrads = 10,8701 porceantaje

E-cuadrads (ajus=tads para g.1.1 = 5,541496 porcentade
Error astandar de a=t_. = 0,Z65687

Error ab=oluto medioc = 0,Z05791

Estadistice de Durbin-Watson = 0, 565255 (F=0,0000)
Butocorrel acidn residual en Lag 1 =0,711793

Figura 6.22: Indicacién de los p-valores
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