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INFORME TECNICO SOBRE EL ASISTENTE DE MINITAB

Este documento forma parte de un conjunto de informes técnicos que explican la investigacion
llevada a cabo por los especialistas en estadistica de Minitab para desarrollar los métodos y las
verificaciones de datos que se utilizan en el Asistente de Minitab Statistical Software.

Regresion multiple

Revision general

El procedimiento de regresion multiple del Asistente ajusta modelos lineales y cuadraticos con
hasta cinco predictores (X) y una respuesta continua (Y) usando la estimacién de minimos
cuadrados. El usuario selecciona el tipo de modelo y el Asistente selecciona los términos del
modelo. En este trabajo, explicamos los criterios que utiliza el Asistente para seleccionar el
modelo de regresion.

Ademas, examinamos varios factores que son importantes para obtener un modelo de regresién
valido. En primer lugar, la muestra debe ser lo suficientemente grande como para proveer
suficiente potencia para la prueba y proporcionar suficiente precision para la estimacion de la
fuerza de la relacion entre X y Y. De igual modo, es importante identificar datos poco comunes
que pueden afectar los resultados del analisis. También consideramos el supuesto de que el
término de error sigue una distribucién normal y evaluamos el efecto de la no normalidad en las
pruebas de hipotesis del modelo general.

Con base en estos factores, el Asistente realiza automaticamente las siguientes verificaciones en
los datos y muestra los resultados en la Tarjeta de informe:

e Cantidad de datos
e Datos poco comunes
¢ Normalidad

En este trabajo, investigamos como se relacionan en la practica estos factores con el analisis de
regresion y describimos como establecimos las directrices para verificar estos factores en el
Asistente.
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Métodos de regresion

Seleccion de modelo

El analisis de regresion del Asistente ajusta un modelo con una respuesta continua y de dos a
cinco predictores. Uno de los predictores puede ser categérico. Existen dos tipos de modelos
que se pueden elegir:

e Lineal: F(x) = By + B1 X1 + BoXo + -+ BpX,
o Cuadratico: F(x) = Bo + X; BiXi + Xi BuX? + Li<) BijXiX;

El Asistente selecciona los términos del modelo del modelo lineal o cuadratico completo.

Objetivo

Queriamos examinar diferentes métodos que pueden emplearse para la seleccion del modelo
para determinar cual de ellos usar en el Asistente.

Método

Examinamos tres tipos diferentes de seleccion de modelo: hacia atras, hacia adelante y paso a
paso. Estos tipos de seleccién de modelo incluyen varias opciones que también examinamos,
incluyendo:

e Los criterios utilizados para agregar o quitar términos del modelo.

e Sise debe forzar la incorporacion de ciertos términos en el modelo o incluir ciertos
términos en el modelo inicial.

e Lajerarquia de los modelos.
e La estandarizacion de las variables X en el modelo.

Revisamos estas opciones, examinamos su efecto en el resultado del procedimiento y
consideramos los métodos que prefieren los profesionales.

Resultados

El procedimiento que utilizamos para seleccionar los términos del modelo en el Asistente es el
siguiente:

e Se usoO la seleccion de modelo paso a paso. Con frecuencia, un conjunto de posibles
variables X esta correlacionado, por lo que el efecto de un término dependera de los
otros términos que también estén presentes en el modelo. Se podria decir que la
seleccion paso a paso es el mejor método en tales condiciones, porque permite agregar
términos en un paso pero eliminarlos después, dependiendo de los otros términos que
estén incluidos en el modelo.
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e Lajerarquia del modelo se mantiene en cada paso y multiples términos pueden ingresar
al modelo en el mismo paso. Por ejemplo, si el término mas significativo es X7, entonces
se agrega, junto con X;, independientemente de si X; es significativo. La jerarquia es
conveniente porque permite convertir el modelo de unidades estandarizadas a unidades
no estandarizadas. Ademas, debido a que la jerarquia permite agregar multiples
términos al modelo en cualquier paso, es posible identificar un término cuadratico o de
interaccion importante, aun cuando el término lineal asociado no esté fuertemente
relacionado con la respuesta.

e Los términos se agregan o retiran del modelo con base en ¢ = 0.10. Al usar ¢ = 0.10, el
procedimiento se vuelve mas selectivo que el procedimiento paso a paso disponible en
el nucleo de Minitab, que usa @ = 0.15.

o A efectos de seleccionar los términos del modelo, los predictores se estandarizan
restando la media y dividiendo entre la desviacion estandar. El modelo final se muestra
en las unidades de las X no estandarizadas. La estandarizacion de las X elimina la mayor
parte de la correlacidn entre los términos lineales y cuadraticos, lo que reduce la
probabilidad de agregar términos de orden superior sin necesidad.
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Verificaciones de datos
Cantidad de datos

La potencia tiene que ver con la probabilidad de que una prueba de hipétesis rechace la
hipotesis nula cuando sea falsa. En el caso de la regresion, la hipdtesis nula afirma que no existe
relacién entre X'y Y. Si el conjunto de datos es demasiado pequefio, es posible que la potencia
de la prueba no sea adecuada para detectar una relacion entre Xy Y que en realidad exista. Por
lo tanto, el conjunto de datos debe ser lo suficientemente grande como para detectar una
relacion importante desde el punto de vista practico con alta probabilidad.

Objetivo

Queriamos determinar la manera en que la cantidad de datos afecta la potencia de la prueba F
general de la relacion entre X y Y y la precisién de Réjust., la estimacion de la fuerza de la
relacién entre Xy Y. Esta informacion es fundamental para determinar si el conjunto de datos es
lo suficientemente grande como para confiar en que la fuerza de la relacion observada en los
datos es un indicador confiable de la verdadera fuerza subyacente de la relacion. Para obtener

mas informacion sobre RZ ., consulte el Apéndice A.

Método

Utilizamos un enfoque similar para determinar el tamafo recomendado de la muestra que
usamos para la regresion simple. Examinamos la variabilidad en los valores de joust. para
determinar qué tan grande debia ser la muestra para que joust. estuviera cerca de péjust.-
También confirmamos que el tamafio recomendado de la muestra proporcionara una potencia
razonable incluso cuando la fuerza de la relacion entre Y y las variables X fuera moderadamente
débil. Para obtener mas informacion sobre los calculos, consulte el Apéndice B.

Resultados

Como en el caso de la regresion simple, recomendamos una muestra lo suficientemente grande
como para poder estar 90% seguro de que el valor observado de Rfljustl estara a no mas de 0.20
de pﬁjust_. Notamos que el tamafio necesario de la muestra aumenta a medida que se agregan
mas términos al modelo. Por lo tanto, calculamos el tamafio necesario de la muestra para cada
tamafo de modelo. El tamafio recomendado se redondea por exceso al multiplo mas cercano
de 5. Por ejemplo, si el modelo tiene ocho coeficientes ademas de la constante, como cuatro
términos lineales, tres términos de interaccion y un término cuadratico, entonces el tamafio
minimo de la muestra necesario para cumplir con el criterio es n = 49. El Asistente redondea por
exceso este numero a un tamafio recomendado de la muestra de n = 50. Para obtener mas
informacion acerca de recomendaciones especificas sobre el tamafio de la muestra con base en
el nimero de términos, consulte el Apéndice B.
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También verificamos que los tamafios recomendados de la muestra proporcionan una potencia
suficientemente adecuada. Descubrimos que, para las relaciones moderadamente débiles,
Pajuse.= 0.25, la potencia normalmente es de alrededor de 80% o mas. Por lo tanto, al seguir las
recomendaciones del Asistente con respecto al tamafo de la muestra, se asegura un nivel de
potencia y precision razonablemente adecuado para estimar la fuerza de la relacién.

Con base en estos resultados, el Asistente muestra la siguiente informacion en la Tarjeta de
informe cuando se verifica la cantidad de datos:

Estado Condicion

o Tamaiio de la muestra < recomendado

El tamaio de la muestra no es lo suficientemente grande como para proporcionar una estimacion
muy precisa de la fuerza de la relacion. Las medidas de la fuerza de la relacion, como el R-
cuadrado y el R-cuadrado (ajustado), pueden variar mucho. Para obtener una estimacion precisa,
deben usarse muestras mas grandes para un modelo de este tamafio.

Tamaiio de la muestra >= recomendado

La muestra es lo suficientemente grande como para obtener una estimacion precisa de la fuerza
de la relacion.

Datos poco comunes

En el procedimiento de regresién del Asistente, definimos los datos poco comunes como
observaciones con grandes residuos estandarizados o grandes valores de apalancamiento. Estas
medidas normalmente se utilizan para identificar los datos poco comunes en el analisis de
regresion (Neter et al., 1996). Puesto que los datos poco comunes pueden tener gran influencia
en los resultados, convendria corregir los datos para que el analisis sea valido. Sin embargo, los
datos poco comunes también pueden deberse a la variacion natural del proceso. Por lo tanto, es
importante identificar la causa del comportamiento poco comun para determinar cdmo tratar
esos puntos de los datos.

Objetivo

Queriamos determinar qué tan grandes deben ser los residuos estandarizados y los valores de
apalancamiento para sefalar que un punto de los datos es poco comun.

Método

Desarrollamos nuestras directrices para identificar observaciones poco comunes con base en el
procedimiento estandar de regresion de Minitab (Estadisticas > Regresion > Regresion).
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Resultados

RESIDUOS ESTANDARIZADOS

El residuo estandarizado es igual al valor de un residuo, e;, divido entre una estimacion de su
desviacién estandar. En general, se considera que una observacién es poco comun si el valor
absoluto del residuo estandarizado es mayor que 2. Sin embargo, esta directriz es algo
conservadora. Se podria esperar que aproximadamente el 5% de todas las observaciones
cumpla con este criterio en virtud de las probabilidades (si los errores estan distribuidos
normalmente). Por lo tanto, es importante investigar la causa del comportamiento poco comun
para determinar si una observacion realmente es poco comun.

VALOR DE APALANCAMIENTO

Los valores de apalancamiento estan relacionados Unicamente con el valor de X de una
observacién y no dependen del valor de Y. Se determina que una observacién es poco comun si
el valor de apalancamiento es mas de 3 veces el nimero de coeficientes del modelo (p) dividido
entre el nimero de observaciones (n). Por otra parte, es un valor de corte cominmente
utilizado, aunque algunos libros de texto utilizan 2% (Neter et al., 1996).

Si sus datos incluyen puntos de alto apalancamiento, considere si tienen una influencia indebida
sobre el modelo seleccionado para ajustar los datos. Por ejemplo, un solo valor extremo de X
podria conducir a la seleccion de un modelo cuadratico en lugar de un modelo lineal. Usted
debe considerar si la curvatura observada en el modelo cuadratico es consistente con su
comprension del proceso. Si no es asi, ajuste un modelo mas simple a los datos o recoja datos
adicionales para investigar mas a fondo el proceso.

Al verificar si existen datos poco comunes, la Tarjeta de informe del Asistente muestra los
siguientes indicadores:

Estado Condicidn

m No hay puntos de datos poco comunes.
Hay por lo menos uno o mas residuos estandarizados grandes o por lo menos uno 0 mas puntos
de alto apalancamiento.

Normalidad

Un supuesto tipico en la regresion es que los errores aleatorios (&) estan distribuidos
normalmente. El supuesto de normalidad es importante cuando se realizan pruebas de hipétesis
de las estimaciones de los coeficientes de (8). Afortunadamente, aun cuando los errores
aleatorios no estén distribuidos normalmente, los resultados de la prueba suelen ser fiables
cuando la muestra es lo suficientemente grande.
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Objetivo

Queriamos determinar qué tan grande debe ser la muestra para proporcionar resultados fiables
con base en la distribucién normal. Queriamos determinar qué tanto coincidian los resultados
reales de la prueba con el nivel de significancia (alfa o tasa de error Tipo I) objetivo para la
prueba, es decir, si la prueba rechazaba incorrectamente la hipotesis nula con mas o menos
frecuencia de lo esperado para diferentes distribuciones no normales.

Método

Para estimar la tasa de error Tipo |, realizamos multiples simulaciones con distribuciones
asimétricas, de colas pesadas y de colas livianas que se desviaban sustancialmente de la
distribucion normal. Realizamos simulaciones usando un tamafio de muestra de 15. Examinamos
la prueba F general para varios modelos.

Para cada condicion, realizamos 10,000 pruebas. Generamos datos aleatorios de modo que para
cada prueba, la hipétesis nula fuera verdadera. Luego, realizamos las pruebas usando un nivel
de significancia objetivo de 0.10. Contamos el nimero de veces (del total de 10,000) que las
pruebas realmente rechazaron la hipétesis nula y comparamos esta proporcion con el nivel de
significancia objetivo. Si la prueba funciona correctamente, las tasas de error Tipo | deben estar
muy cerca del nivel de significancia objetivo. Para obtener mas informacion sobre las
simulaciones, consulte el Apéndice C.

Resultados

En lo que respecta a la prueba F general, la probabilidad de hallar resultados estadisticamente
significativos no difiere sustancialmente para ninguna de las distribuciones no normales. Todas
las tasas de error Tipo | estan entre 0.08820 y 0.11850, razonablemente cerca del nivel de
significancia objetivo de 0.10.

Como las pruebas funcionan correctamente con muestras relativamente pequefas, el Asistente
no comprueba la normalidad de los datos. En lugar de ello, el Asistente verifica el tamafio de la
muestra e indica cuando la muestra es menor que 15. El Asistente muestra los siguientes
indicadores de estado en la Tarjeta de informe de la regresion:

Estado Condicidn

m El tamafio de la muestra es por lo menos 15, de modo que la normalidad no es un problema.
Como el tamafio de la muestra esta por debajo de 15, la normalidad podria ser un problema. Debe
tener cuidado al interpretar el valor p. Con muestras pequefias, la exactitud del valor p es sensible
a errores residuales no normales.
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Apéndice A: Modelo y estadisticos

Un modelo de regresion que relaciona a un predictor X con una respuesta Y tiene la siguiente
forma:

Y=fX)+¢
donde la funcién f(X) representa el valor esperado (media) de Y dado el valor de X.

En el Asistente, hay dos opciones para la forma de la funcion f(X):

Tipo de f(X)
modelo
Lineal Bo + B1X1 + B Xz + -+ BpXy
Cuadratico
Bo + Z BiXi + Z BuX? + Z BijXiX;
7 7 i<j

Los valores de los coeficientes  no se conocen y deben estimarse a partir de los datos. El
método de estimacion es el método de minimos cuadrados, que minimiza la suma de los
cuadrados de los residuos en la muestra:

n

min )" (= F(9)

i=1
Un residuo es la diferencia entre la respuesta observada Y; y el valor ajustado f(X;) con base en

los coeficientes estimados. El valor minimizado de esta suma de los cuadrados es el SCE (suma
de los cuadrados de error) para un modelo determinado.

Prueba F general

Este método es una prueba del modelo general (lineal o cuadratico). Para la forma seleccionada
de la funcién de regresion f(X), este método prueba lo siguiente:

Hy: f(X) es constante

H;: f(X) no es constante

R? ajustado

El R? ajustado (RZ ;) mide la cantidad de variabilidad en la respuesta que el modelo atribuye a
X. Existen dos formas comunes de medir la fuerza de la relacion observada entre Xy Y:
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2 _ . _ SCE/(n-p)
Rajuse. =1 STC/(n-1)
Donde

STC = XL, (Y; — 1)?
El STC es la suma total de los cuadrados, que mide la variacion de las respuestas en torno a su Y
promedio general. El SCE mide la variacién de las respuestas en torno a la funcion de regresion
f(X). El ajuste en Rfljust. es para el nimero de coeficientes (p) en el modelo completo, lo cual
deja n — p grados de libertad para estimar la varianza de . R? nunca disminuye cuando se
agregan mas coeficientes al modelo. Sin embargo, debido al ajuste, Rfljust. puede disminuir
cuando los coeficientes adicionales no mejoran el modelo. Entonces, si la adicion de otro
término al modelo no explica cualquier variacién adicional en la respuesta, Rfljust_ disminuye,
indicando que el término adicional no es util. Por lo tanto, la medida ajustada debe usarse para
comparar modelos de diferentes tamafos.

Relacién entre la prueba Fy RZj,q:.

El estadistico F para la prueba del modelo general puede expresarse en términos de SCE y STC
que también se utilizan en el calculo de R . :

_ (STC - SCE)/(p—1)
~ SCE/(n-p)

n-1\ Ra; , . ;.- .
=1+ (p_l) 1‘;+St'. Las formulas anteriores muestran que el estadistico F es una funcién
- “Rajust.

creciente de joust.. Por lo tanto, la prueba rechaza Ho si y solo si Rﬁjust. excede un valor
especifico determinado por el nivel de significancia (a) de la prueba.

REGRESION MULTIPLE 10



Apéndice B: Cantidad de datos

En esta seccion consideramos la forma en que n, el nUmero de observaciones, afecta la potencia
de la prueba del modelo general y la precision de RZ ., la estimacion de la fuerza del modelo.

Para cuantificar la fuerza de la relacién, introducimos una nueva cantidad, pg 5., como la
contrapartida en la poblacion del estadistico RZ ;. de la muestra. Recuerde que
) SCE/(n—p)
Rajust =1- CTr /(0 — 1Y
STC/(n—1)
Por lo tanto, definimos
. _ . EGCEIX)/(n—p)
Pajust. E(STCIX)/(n— 1)

El operador E(-|X) denota el valor esperado o la media de una variable aleatoria dado el valor de
X. Suponiendo que el modelo correcto es Y = f(X) + € con un € independiente y distribuido de
manera idéntica, tenemos

EGCEIX) _ 0% =Var(e)
n-p
E(STC|X) (f(X) = f)?
n—1 Z n—1) +a?

donde f = Z31, £(X,).
Por consiguiente,

L (fxD - ) /(- 1)
L (f&xD =) /- 1) +0?

pajust. =

Significancia del modelo general

Al evaluar la significancia estadistica del modelo general, partimos del supuesto de que los
errores aleatorios € son independientes y estan distribuidos normalmente. Luego, bajo la
hipotesis nula de que la media de Y es constante (f(X) = B,), el estadistico de la prueba F tiene
una distribucion F(p — 1,n — p) . Bajo la hipdtesis alternativa, el estadistico F tiene una
distribucion F(p — 1,n — p, ) no central con parametro de no centralidad:

0= (Fx)-f)’/o?
i=1

(n— 1)p621ju5t.

— 2
1 pajust.
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La probabilidad de rechazar Ho aumenta con el parametro de no centralidad, que aumenta tanto
en n como en pg ;.

Fuerza de la relacion

Como se demostrd en el caso de la regresion simple, una relacion estadisticamente significativa
en los datos no necesariamente indica una fuerte relacion subyacente entre X e Y. Es por eso
gue muchos usuarios evaltan indicadores tales como Réjust. para saber qué tan fuerte es la

relacién en realidad. Si se considera a Réjust. como una estimacién de pfljust., entonces conviene
tener la seguridad de que la estimacidn esta razonablemente cerca del verdadero valor de
2
pajust.-
Para cada tamafio de modelo posible, determinamos un valor umbral adecuado para el tamafo

aceptable de la muestra identificando el valor minimo de n para el que se produzcan diferencias
absolutas |R§just_ - péjust.l mayores que 0.20 con una probabilidad de no mas de 10%. Esto es

sin tener en cuenta el verdadero valor de Pﬁjust.- Los tamanos de muestra recomendados n(T) se

resumen en la siguiente tabla, donde T es el nUmero de coeficientes en el modelo aparte del
coeficiente constante.

T n(T)
1-3 40
4-6 45
7-8 50
9-11 55
12-14 60
15-18 65
19-21 70
22-24 75
25-27 80
28-31 85
32-34 90
35-38 95
39-41 100
42-45 105
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T n(T)
46-48 110
49-52 115
53-56 120
57-59 125
60-63 130
64-67 135
68-70 140
71-73 145

Evaluamos la potencia de la prueba F general del modelo para un valor de pﬁjust. =0.25
moderadamente débil, para confirmar que hay suficiente potencia con los tamafos de muestra
recomendados. Los tamafios de modelo especificados en la siguiente tabla representan el peor
de los casos para cada valor de n(T). Los modelos mas pequeiios con el mismo n(T) tendran
mayor potencia.

T n(T) Potencia
con
Pljust. = 0.25
3 40 0.902791
6 45 0.854611
8 50 0.850675
11 55 0.831818
14 60 0.820592
18 65 0.798003
21 70 0.796425
24 75 0.796911
27 80 0.798856
31 85 0.789861
34 90 0.794367
38 95 0.788625
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T n(T) Potencia
con
Pijust. = 0.25
41 100 0.794511
45 105 0.790864
48 110 0.797487
52 115 0.79525
56 120 0.793698
59 125 0.800982
63 130 0.800230
67 135 0.799906
69 140 0.814664
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Apéndice C: Normalidad

Todos los modelos de regresion del Asistente tienen la forma:
Y=fX)+¢

Por lo general, el supuesto con respecto a los términos aleatorios € es que son variables
aleatorias normales, independientes y distribuidas de manera idéntica con una media de ceroy
una varianza comun de 2. Las estimaciones de los minimos cuadrados de los parametros f
siguen siendo las mejores estimaciones lineales sin sesgo, incluso si renunciaramos al supuesto
de que los ¢ estan distribuidos normalmente. El supuesto de normalidad solo adquiere
importancia cuando intentamos asignar probabilidades a estas estimaciones, como lo hacemos
en las pruebas de hipotesis acerca de f(X).

Queriamos determinar qué tan grande debe ser n para poder confiar en los resultados de un
analisis de regresion con base en el supuesto de normalidad. Realizamos simulaciones para
examinar las tasas de error Tipo | de las pruebas de hipdtesis utilizando una variedad de
distribuciones de error no normales.

La tabla 1, abajo, muestra la proporcién de 10,000 simulaciones en la que la prueba F general
fue significativa en @ = 0.10 con respecto a diversas distribuciones de € para tres modelos
diferentes. En estas simulaciones, la hipotesis nula, que afirma que no hay ninguna relacion
entre Xy Y, fue verdadera. Los valores de X se generaron como variables normales multivariadas
con el uso del comando RANDOM de Minitab. Usamos un tamafio de muestra de n=15 para
todas las pruebas. Todos los modelos incluian cinco predictores continuos. El primer modelo era
el modelo lineal con las cinco variables X. El segundo modelo tenia solamente términos lineales
y cuadraticos. El tercer modelo tenia solamente términos lineales y siete de las interacciones de
2 factores.

Tabla 1 Tasas de error Tipo | para las pruebas F generales con n=15 para distribuciones no
normales

Distribucion Lineal Lineal + Lineal +
cuadrado 7 interacciones

Normal 0.09910 0.10270 0.10060

t(3) 0.09840 0.1185 0.118

t(5) 0.09980 0.10010 0.10430

Laplace 0.09260 0.09400 0.09650
Uniforme 0.10630 0.10080 0.09480

Beta(3, 3) 0.09980 0.10120 0.10020
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Distribucién Lineal Lineal + Lineal +
cuadrado 7 interacciones

Exponencial 0.08820 0.09500 0.09960

Chi(3) 0.09890 0.114 0.10970

Chi(5) 0.09730 0.10590 0.10330

Chi(10) 0.10150 0.09930 0.10360

Beta(8, 1) 0.09870 0.10230 0.10490

Los resultados de las simulaciones revelan que la probabilidad de encontrar resultados
estadisticamente significativos no difiere sustancialmente del valor nominal de 0.10 para

cualquiera de las distribuciones de error. Todas las tasas de error Tipo | observadas estan entre

0.08820 y 0.11850.
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