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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 los datos que se utilizan en el Asistente de Minitab Statistical Software.

Regresion simple

Revision general

El procedimiento de regresion simple del Asistente ajusta modelos lineales y cuadraticos con un
predictor continuo (X) y una respuesta continua (Y) usando la estimacién de minimos cuadrados.
El usuario puede seleccionar el tipo de modelo o permitir que el Asistente seleccione el modelo
con el mejor ajuste. 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 y los coeficientes. Finalmente, para asegurar que el
modelo es Util, es importante que el tipo de modelo seleccionado refleje con exactitud la
relacion entre Xy Y.

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
e Normalidad

e Ajuste del modelo

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.

WWW.MINITAB.COM



Métodos de regresion

Seleccion de modelo

El analisis de regresion del Asistente ajusta un modelo con un predictor continuo y una
respuesta continua y puede ajustar dos tipos de modelos:

e Lineal: F(x) = By + B X
e Cuadratico: F(x) = Bo + B X + B X2

El usuario puede seleccionar el modelo antes de realizar el analisis o puede permitir que el
Asistente seleccione el modelo. Existen varios métodos que pueden utilizarse para determinar
cual es el modelo mas apropiado para los datos. Para asegurar que el modelo sea util, es
importante que el tipo de modelo seleccionado refleje con exactitud la relacion entre Xy Y.

Objetivo

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

Método

Examinamos tres métodos que suelen utilizarse para la seleccion del modelo (Neter et al., 1996).
El primer método identifica el modelo en el cual el término de orden mas alto es significativo. El
segundo método selecciona el modelo con el valor Rfljustl mas alto. El tercer método selecciona
el modelo en el cual el estadistico general de la prueba F es significativo. Para obtener mas
detalles, consulte el apéndice A.

Para determinar el enfoque del Asistente, examinamos los métodos y comparamos los calculos
entre si. También consultamos la opinidn de expertos en analisis de la calidad.

Resultados

De acuerdo con nuestra investigacién, decidimos usar el método que selecciona el modelo con
base en la significancia estadistica del término de orden mas alto presente en el modelo. El
Asistente primero examina el modelo cuadratico y evalla si el término cuadratico (8,) incluido
en el modelo es estadisticamente significativo. Si ese término no es significativo, entonces
elimina el término cuadratico del modelo y evalta el término lineal (8;). El modelo seleccionado
con este método se presenta en el Informe de selecciéon de modelo. Ademas, si el usuario
seleccioné un modelo que es diferente del seleccionado por el Asistente, eso se indica en el
Informe de seleccion de modelo y en la Tarjeta de informe.

Elegimos este método debido en parte a los comentarios de profesionales en el area de la
calidad quienes han dicho que por lo general prefieren los modelos mas simples, que excluyen
términos que no son significativos. Ademas, segun nuestra comparacion de los métodos, usar la
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significancia estadistica del término mas alto incluido en el modelo es mas estricto que el
método que selecciona el modelo de acuerdo con el valor mas alto de R .. Para obtener mas
detalles, consulte el Apéndice A.

Aunque usamos la significancia estadistica del término mas alto del modelo para seleccionar el
modelo, también presentamos el valor de R, y la prueba F general del modelo en el Informe
de seleccién de modelo. Para ver los indicadores de estado presentados en la Tarjeta de
informe, consulte la seccién Ajuste del modelo en las verificaciones de los datos, a continuacion.
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Verificaciones de los 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 Xy 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 fiable de la verdadera fuerza subyacente de la relacion. Para obtener mas

informacion sobre Rﬁjust_, consulte el Apéndice A.

Método

Para examinar la potencia de la prueba F general, realizamos calculos de potencia para un rango
de valores de joust_ y tamafios de muestra. Para examinar la precision de Rfljust., simulamos la

distribucion de R, .. para diferentes valores del R* ajustado de la poblacion (pZ ;) y
diferentes tamafos de muestra. Examinamos la variabilidad en los valores de Rfljust_ para
determinar qué tan grande debia ser la muestra para que R 5. ; estuviera cerca de pj ;.. Para
obtener mas informacion sobre los calculos y las simulaciones, consulte el Apendice B.

Resultados

Encontramos que para las muestras moderadamente grandes, la regresidn tiene una potencia
adecuada para detectar relaciones entre Xy Y, incluso si las relaciones no son lo suficientemente
fuertes como para ser de interés practico. Mas especificamente, encontramos que:

e Con un tamafo de muestra de 15 y una fuerte relacion entre X'y Y (p5 ,,s¢.= 0.65), la
probabilidad de detectar una relacion lineal estadisticamente significativa es de 0.9969.
Por lo tanto, cuando la prueba no logra detectar una relacion estadisticamente
significativa con 15 o mas puntos de los datos, es probable que la relacién real no sea
muy fuerte (valor pg s < 0.65).

e Con un tamafio de muestra de 40 y una relacion moderadamente débil entre Xy Y
(pajust.= 0.25), la probabilidad de detectar una relacion lineal estadisticamente

significativa es de 0.9398. Por lo tanto, con 40 puntos de los datos, es probable que la
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prueba F encuentre relaciones entre X y Y aun cuando la relacion sea moderadamente

débil.
La regresion puede detectar relaciones entre X y Y con bastante facilidad. Por lo tanto, si
encuentra una relacion estadisticamente significativa, debe evaluar también la fuerza de la
relacion usando R; ;... Encontramos que si el tamafio de la muestra no es lo suficientemente
grande, R} ;. N0 es muy fiable y puede variar ampliamente de una muestra a otra. Sin
embargo, con un tamafio de muestra de 40 o mas, encontramos que los valores de Rg ;5. son
mas estables y fiables. Con un tamafio de la muestra de 40, puede estar 90% seguro de que el
valor observado de RZ ;. estara a no mas de 0.20 de pj ;. sin importar el valor real y el tipo
de modelo (lineal o cuadratico). Para obtener mas detalles sobre los resultados de las
simulaciones, consulte el Apéndice B.

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

Estado Condicion
Tamaio de la muestra < 40
El tamaio de su muestra no es lo suficientemente grande como para proveer una estimacion

muy precisa de la fuerza de la relacion. Las mediciones de la fuerza de la relacion, como el R-
cuadrado y el R-cuadrado (ajustado), pueden variar mucho. Para obtener una estimacion mas
precisa, se deben utilizar muestras mas grandes (normalmente 40 o mas).

Tamaiio de la muestra = 40

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

Datos poco comunes

En el procedimiento de regresion 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 cémo tratar
esos puntos de los datos.

Objetivo

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

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

Resultados

RESIDUOS ESTANDARIZADOS

El residuo estandarizado es igual al valor de un residuo, e;, divido entre una estimacién de su
desviacion estandar. En general, se considera que una observacion 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 tipo de 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
No hay puntos de datos poco comunes. Los puntos de datos poco comunes pueden tener una
fuerte influencia sobre los resultados.

Hay por lo menos uno o mas residuos estandarizados grandes o por lo menos uno o mas valores
de alto apalancamiento.

Usted puede colocarse sobre un punto o utilizar la funcion de destacado de Minitab para
identificar las filas de la hoja de trabajo. Puesto que los datos poco comunes pueden tener una
influencia fuerte en los resultados, trate de identificar la causa de su naturaleza poco comun.
Corrija cualquier error de ingreso de datos o de medicién. Considere eliminar los datos asociados
a causas especiales y volver a realizar el analisis.
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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 (B). 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.

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 hipdtesis 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 para los modelos lineal y cuadratico usando un
tamafo de muestra de 15. Examinamos tanto la prueba F general como la prueba del término
de orden mas alto presente en el modelo.

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 0.05. 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

Tanto para la prueba F general como para la prueba del término de orden mas alto incluido en
el modelo, 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 0.038 y 0.0529, muy cerca del nivel de significancia objetivo de 0.05.
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Como las pruebas funcionan correctamente con muestras relativamente pequefias, 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 Condicion

u 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 es menos de 15, la normalidad podria ser un problema. Debe
tener cuidado al interpretar el valor p. Con muestras pequenas, la exactitud del valor p es
sensible a errores residuales no normales.

Ajuste del modelo

Usted puede seleccionar el modelo lineal o cuadratico antes de realizar el analisis de regresién o
puede permitir que el Asistente seleccione el modelo. Existen varios métodos que pueden
usarse para seleccionar un modelo adecuado.

Objetivo

Queriamos examinar los diferentes métodos que se utilizan para seleccionar un tipo de modelo
para determinar cual de ellos usar en el Asistente.

Método

Examinamos tres métodos que suelen utilizarse para la selecciéon del modelo. El primer método
identifica el modelo en el cual el término de orden mas alto es significativo. El segqundo método
selecciona el modelo con el valor R, s, mas alto. El tercer método selecciona el modelo en el
cual el estadistico general de la prueba F es significativo. Para obtener mas detalles, consulte el
Apéndice A.

Para determinar el enfoque utilizado en el Asistente, examinamos los métodos y comparamos
los calculos entre si. También consultamos la opinion de expertos en analisis de la calidad.

Resultados

Decidimos usar el método que selecciona el modelo con base en la significancia estadistica del
término de orden mas alto presente en el modelo. El Asistente primero examina el modelo
cuadratico y evalla si el término cuadratico incluido en el modelo (85) es estadisticamente
significativo. Si ese término no es significativo, entonces evalla el término lineal (B;) en el
modelo lineal. El modelo seleccionado con este método se presenta en el Informe de seleccion
de modelo. Ademas, si el usuario selecciond un modelo que es diferente del seleccionado por el
Asistente, eso se indica en el Informe de seleccién de modelo y en la Tarjeta de informe. Para
obtener mas informacidn, consulte la seccion Método de regresion, arriba.

REGRESION SIMPLE 8



De acuerdo con nuestros resultados, la Tarjeta de informe del Asistente muestra el siguiente
indicador de estado:

Estado Condicion
Si el modelo del usuario coincide con el modelo de mejor ajuste del Asistente
Usted deberia evaluar los datos y el ajuste del modelo en funcién de sus metas. Examine las

grafica de linea ajustada para asegurarse de que:
e La muestra abarca adecuadamente el rango de valores de X.

e El modelo se ajusta adecuadamente a cualquier curvatura en los datos (evite un ajuste
excesivo).

e Lalinea se ajusta adecuadamente en las areas de interés especial.

Si el modelo del usuario no coincide con el modelo de mejor ajuste del Asistente

El Informe de seleccion modelo muestra un modelo alternativo que podria ser una mejor opcion.
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Apéndice A: Seleccion del modelo

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 B, + B X
Cuadratico By + B X + B, X°

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.

Para determinar el método utilizado en el Asistente para seleccionar el tipo de modelo,
evaluamos tres opciones:

e Significancia del termino de orden mas alto incluido en el modelo
e La prueba F general del modelo

e Valor de R? ajustado (Rﬁjust.)

Significancia del término de orden mas alto incluido
en el modelo

En este enfoque, el Asistente comienza con el modelo cuadratico. El Asistente evalla las
hipdtesis para el término cuadratico en el modelo cuadratico:

Hy:p, =0
Hl:ﬁz * 0
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Si esta hipotesis nula es rechazada, entonces el Asistente concluye que el coeficiente del
término cuadratico es distinto de cero y selecciona el modelo cuadratico. De lo contrario, el
Asistente evalla las hipotesis para el modelo lineal:

Hy:p1 =0
Hl:ﬁl * O

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

Hy: 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 forﬁwﬁst comunes de medir la fuerza de la relacién observada entre Xy V:
R?=1- 2
Y
R2.  _1_ SCE/(n—p)
ajust STC/(n - 1)
Donde

STC = Z?:l(yl - )7)2

EI STC es la suma total de los cuadrados, que mide la variacién de las respuestas en torno a su
Y promedio general. El SCE mide la variacién en torno a la funcion de regresion f(X). El ajuste en
joust. es para el nimero de coeficientes (p) en el modelo completo, lo que 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, joust_ puede disminuir cuando los coeficientes
adicionales no mejoran el modelo. Por lo tanto, si la adicion de otro término al modelo no
explica cualquier varianza adicional en la respuesta, R 5. disminuye, lo que indica que el
término adicional no es util. Por lo tanto, debe utilizarse la medida ajustada para comparar los
modelos lineal y cuadratico.

Relacion entre los métodos de seleccion de modelo

Queriamos examinar la relacion entre los tres métodos de selecciéon de modelo, coOmo se
calculan y cdmo se afectan entre si.
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En primer lugar, examinamos la relacion entre cdmo se calculan el estadistico de la prueba F
general y Réjust_. 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 RZ s, :

_ (STC-SCE)/(p-1)

F STC/(n-p)

n-— 1) Réjust.
p—1/1—R?

1 .
ajust.

Las formulas anteriores muestran que el estadistico F es una funcién creciente de RZ .. Por lo
tanto, la prueba rechaza Ho si y solo si RZ ;. excede un valor especifico determinado por el
nivel de significancia (a) de la prueba. Para ilustrar esto, calculamos el Rfljust. minimo necesario
para obtener la significancia estadistica del modelo cuadratico en @ = 0.05 para los diferentes
tamafos de muestra que se indican en la tabla 1, abajo. Por ejemplo, con n = 15, el valor de
Rﬁjust. para el modelo debe ser al menos 0.291877 para que la prueba F general sea

estadisticamente significativa.

Tabla 1 joust. minimo para una prueba F general significativa para el modelo cuadratico en a =
0.05 con diferentes tamafios de muestra

Tamaiio de la R%j,s minimo
muestra

4 0.992500
5 0.900000
6 0.773799
7 0.664590
8 0.577608
9 0.508796
10 0.453712
11 0.408911
12 0.371895
13 0.340864
14 0.314512
15 0.291877
16 0.272238
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Tamaiio de la R%j,s minimo
muestra

17 0.255044
18 0.239872
19 0.226387
20 0.214326
21 0.203476
22 0.193666
23 0.184752
24 0.176619
25 0.169168
26 0.162318
27 0.155999
28 0.150152
29 0.144726
30 0.139677
31 0.134967
32 0.130564
33 0.126439
34 0.122565
35 0.118922
36 0.115488
37 0.112246
38 0.109182
39 0.106280
40 0.103528
41 0.100914
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Tamaiio de la R%j,s minimo
muestra

42 0.098429
43 0.096064
44 0.093809
45 0.091658
46 0.089603
47 0.087637
48 0.085757
49 0.083955
50 0.082227

A continuacion, examinamos la relacion entre la prueba de hipotesis del término de orden mas
alto incluido en un modelo y R .- La prueba para el término de orden mas alto, como el

término cuadratico en un modelo cuadratico, puede expresarse en términos de las sumas de los
cuadrados o del Ra]ust del modelo completo (por ejemplo, cuadratico) y del Ra]ust del modelo

reducido (por ejemplo, lineal):

_ SCE(Reducido)- SCE(Completo)
B SCE(Completo)/(n —p)

n-p+1) ( ajust. (Completo) R2 ajust. (Reduado))
1-— . (Completo) ’

a jus

=1+

Las formulas muestran que para un valor fijo de R s, (Reducido), el estadistico F es una
funcion creciente de R; ;5. (Completo). También muestran la manera en que el estadistico de la
prueba depende de la diferencia entre los dos valores R ;... En particular, el valor para el
modelo completo debe ser mayor que el valor para el modelo reducido para obtener un valor F
lo suficientemente grande como para que sea estadisticamente significativo. Por lo tanto, el
metodo que utiliza la significancia del término de orden mas alto para seleccionar el mejor
modelo es mas estricto que el método que elige el modelo con el RZ 5, mas alto. El método
del término de orden mas alto también es compatible con la preferencia de muchos usuarios
por un modelo mas simple. Por lo tanto, decidimos usar la significancia estadistica del término
de orden mas alto para seleccionar el modelo para el Asistente.

Algunos usuarios se muestran mas inclinados a elegir el modelo que mejor se ajuste a los datos;
es decir, el modelo con el R 5, mas alto. El Asistente proporciona estos valores en el Informe

de seleccion de modelo y en la Tarjeta de informe.
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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

E(SCE|X) _
“n-p

E(STCIX) N0 ORI - (FX) — f)?
n-1  L@-D+o’ ? Lin-D+0o’

0% =Var(e)

donde f = ~ ¥, f(X)).
Por consiguiente,

(&) -/ m-1)
o (Fx) -/ n-1) +0?

2 —
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 hipotesis 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 ;.

Usando la férmula anterior, calculamos la potencia de las pruebas F generales para un rango de
valores de pZ ,,s;. cuando n = 15 para los modelos lineal y cuadratico. Para ver los resultados,
consulte la tabla 2.

Tabla 2 Potencia de los modelos lineal y cuadratico con diferentes valores de pg ;. cuando
n=15

Pljust. ] Potencia de F | Potencia de F
Lineal Cuadratico
0.05 0.737 0.12523 0.09615
0.10 1.556 0.21175 0.15239
0.15 2.471 0.30766 0.21896
0.20 3.500 0.41024 0.29560
0.25 4.667 0.51590 0.38139
0.30 6.000 0.62033 0.47448
0.35 7.538 0.71868 0.57196
0.40 9.333 0.80606 0.66973
0.45 11.455 0.87819 0.76259
0.50 14.000 | 0.93237 0.84476
0.55 17.111 0.96823 0.91084
0.60 21.000 0.98820 0.95737
0.65 26.000 | 0.99688 0.98443
0.70 32.667 0.99951 0.99625
0.75 42.000 0.99997 0.99954
0.80 56.000 1.00000 0.99998
0.85 79.333 1.00000 1.00000
0.90 126.000 | 1.00000 1.00000
0.95 266.000 | 1.00000 1.00000
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En general, encontramos que la prueba tiene alta potencia cuando la relacion entre Xy Y es
fuerte y el tamafio de la muestra es de por lo menos 15. Por ejemplo, cuando p; s, = 0.65, la
tabla 2 muestra que la probabilidad de detectar una relacion lineal estadisticamente significativa
en a = 0.05 es de 0.99688. La incapacidad para detectar una relacion tan fuerte con la prueba F
se produciria en menos del 0.5% de las muestras. Incluso para un modelo cuadratico, la
incapacidad para detectar la relacion con la prueba F se produciria en menos del 2% de las
muestras. Por lo tanto, cuando la prueba no logra encontrar una relacidn estadisticamente
significativa con 15 o mas observaciones, eso es una buena indicacién de que la verdadera
relacion, si existe, tiene un valor pg ;... inferior a 0.65. Tenga en cuenta que pj 5. NO tiene que
ser tan grande como 0.65 para ser de interés practico.

También queriamos examinar la potencia de la prueba F general cuando el tamafio de la
muestra fuera mayor que (n=40). Determinamos que el tamafio de la muestra n = 40 es un valor
umbral importante para la precision del joust_ (consulte Fuerza de la relacion, abajo) y

queriamos evaluar los valores de potencia para el tamafio de la muestra. Calculamos la potencia
de las pruebas F generales para un rango de valores de p?{just. cuando n = 40 para los modelos

lineal y cuadratico. Para ver los resultados, consulte la tabla 3.

Tabla 3 Potencia de los modelos lineal y cuadratico con diferentes valores de pgjust_ cuando n

=40
Pijust. | © Potencia de F | Potencia de F
Lineal Cuadratico

0.05 2.0526 0.28698 0.21541
0.10 4.3333 0.52752 0.41502
0.15 6.8824 0.72464 0.60957
0.20 9.7500 | 0.86053 0.76981
0.25 13.0000 | 0.93980 0.88237
0.30 16.7143 | 0.97846 0.94925
0.35 21.0000 | 0.99386 0.98217
0.40 26.0000 | 0.99868 0.99515
0.45 31.9091 | 0.99980 0.99905
0.50 39.0000 | 0.99998 0.99988
0.55 47.6667 | 1.00000 0.99999
0.60 58.5000 | 1.00000 1.00000
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Pijust. | © Potencia de F | Potencia de F

Lineal Cuadratico

0.65 72.4286 | 1.00000 1.00000

Encontramos que la potencia era alta, incluso cuando la relacién entre X y Y era moderadamente
débil. Por ejemplo, incluso cuando péjust. = 0.25, la tabla 3 muestra que la probabilidad de
detectar una relacion lineal estadisticamente significativa en @ = 0.05 es de 0.93980. Con 40
observaciones, es poco probable que la prueba F no detecte una relacion entre X y Y, incluso si
esa relacion es moderadamente débil.

Fuerza de la relacion

Como ya pudimos ver, una relacion estadisticamente significativa en los datos no
necesariamente indica una fuerte relacion subyacente entre X'y Y. Es por eso que muchos
usuarios evaldan indicadores tales como R s, para saber qué tan fuerte es la relacion en
realidad. Si se considera a Réjust_ como una estimacion de pﬁjust., entonces conviene tener la
seguridad de que la estimacién esta razonablemente cerca del verdadero valor de pczljust_.

Para ilustrar la relacion entre R} s, Y P& juse. Simulamos la distribucion de RZ s, para diferentes
valores de Pﬁjust. para ver qué tan variable es Réjust. para diferentes valores de n. Las graficas de
las figuras de la 1 a la 4, abajo, muestran los histogramas de 10,000 valores simulados de Rczljust_.
En cada par de histogramas, el valor de pgjust. es el mismo para poder comparar la variabilidad
de Rﬁjust_ para las muestras con un tamafo de 15 con las muestras con una tamafno de 40.
Evaluamos valores pgjust_ de 0.0, 0.30, 0.60 y 0.90. Todas las simulaciones se realizaron con el

modelo lineal.
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Histograma de R*(ajust.) para p*(ajust.) = 0

n=15

Frecuencia

a- T T T T T

LI ol 02 03 4 a5 0s or
R*[ajust) para p*[ajust)=0

n =40

Frecuencia

=

1 o2 03 04 a5 il a7
R*[ajust) para p*lajust)=0

Figura 1 Valores simulados de R ., para p; s = 0.0 para n=15y n=40
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Histograma de R*(ajust.) para p*(ajust.) = 0.3

n=15

Frecuencia

o8 asa
R¥(ajust) para pfajust)=03
n =40
200 -
a 200
o
=
L 200-
¥
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a3 04 a5 lll?' lllﬂ- I}IB

R¥[ajust) para p’{ajust)=0.3

Figura 2 Valores simulados de R}, para pgj,s.. = 0.30 para n=15y n=40
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Histograma de R*(ajust.) para p*(ajust.) = 0.6

n=15

b

Frecuencia
&
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R*[ajust) para plajust)=0.6

n =40

8 8

Frecuencia
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=
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Figura 3 Valores simulados de R}, para pgj,s.. = 0.60 para n=15y n=40
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Histograma de R*(ajust.) para p*(ajust.) = 0.9

n=15
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Figura 4 Valores simulados de R, para pgj,s.. = 0.90 para n=15y n=40

En general, las simulaciones muestran que puede haber una diferencia considerable entre la
fuerza real de la relacion (pgjust.) y la relacion observada en los datos (Rfljust_). Aumentar el

tamano de la muestra de 15 a 40 reduce considerablemente la probable magnitud de la

diferencia. Determinamos que 40 observaciones es un valor umbral adecuado al identificar el

valor minimo de n para el cual se producen diferencias absolutas |R3 ;5. = pajusc.| Mayores que
0.20 con una probabilidad de no mas de 10%. Esto es sin tener en cuenta el verdadero valor de

Pajuse. €n cualquiera de los modelos considerados. Para el modelo lineal, el caso mas dificil fue

Pajust. = 0.31, que requirié n = 36. Para el modelo cuadratico, el caso mas dificil fue pg ;5. =
0.30, que requirid n = 38. Con 40 observaciones, usted puede estar 90% seguro de que valor
observado de R; . estard a no mas de 0.20 de p 5., independientemente de cuél sea el valor

y de si se utiliza el modelo lineal o cuadratico.

REGRESION SIMPLE

23



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 4, abajo, muestra la proporcién de 10,000 simulaciones en la que la prueba F general
fue significativa en @ = 0.05 con respecto a diversas distribuciones de € para los modelos lineal y
cuadratico. En estas simulaciones, la hipdtesis nula, que afirma que no hay ninguna relacién
entre Xy Y, fue verdadera. Los valores de X se distribuyeron uniformemente en un intervalo.
Usamos un tamafo de muestra de n=15 para todas las pruebas.

Tabla 4 Tasas de error Tipo | para las pruebas F generales para los modelos lineal y cuadratico
con n=15 para distribuciones no normales

Distribucion Lineal significativa Cuadratica
significativa
Normal 0.04770 0.05060
t(3) 0.04670 0.05150
t(5) 0.04980 0.04540
Laplace 0.04800 0.04720
Uniforme 0.05140 0.04450
Beta(3, 3) 0.05100 0.05090
Exponencial 0.04380 0.04880
Chi(3) 0.04860 0.05210
Chi(5) 0.04900 0.05260
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Distribucion

Lineal significativa

Cuadratica
significativa

Chi(10)

0.04970

0.05000

Beta(8, 1)

0.04780

0.04710

Posteriormente examinamos la prueba del término de orden mas alto utilizada para seleccionar
el mejor modelo. Para cada simulacién, consideramos si el término cuadratico fue significativo.

En los los casos en los que el término cuadratico no fue significativo, consideramos si el término
lineal era significativo. En estas simulaciones, la hipotesis nula fue verdadera, @ = 0.05 objetivo y

n="15.

Tabla 5 Tasas de error Tipo | para las pruebas del término de orden mas alto para los modelos
lineal o cuadratico con n=15 para distribuciones no normales

Distribucién Cuadratica Lineal

Normal 0.05050 0.04630
t(3) 0.05120 0.04300
t(5) 0.04710 0.04820
Laplace 0.04770 0.04660
Uniforme 0.04670 0.04900
Beta(3, 3) 0.05000 0.04860
Exponencial 0.04600 0.03800
Chi(3) 0.05110 0.04290
Chi(5) 0.05290 0.04490
Chi(10) 0.04970 0.04610
Beta(8, 1) 0.04770 0.04380

Los resultados de la simulacidn revelan que tanto para la prueba F general como para la prueba
del término de orden mas alto incluido en el modelo, la probabilidad de hallar resultados
estadisticamente significativos no difiere sustancialmente para ninguna de las distribuciones de
error. Todas las tasas de error Tipo | estan entre 0.038 y 0.0529.

REGRESION SIMPLE

25



© 2020 Minitab, LLC. All rights reserved. Minitab®, Minitab Workspace ™, Companion by Minitab®,
Salford Predictive Modeler®, SPM®, and the Minitab® logo are all registered trademarks of Minitab, LLC,
in the United States and other countries. Additional trademarks of Minitab, LLC can be found at
www.minitab.com. All other marks referenced remain the property of their respective owners.

REGRESION SIMPLE 26


http://www.minitab.com/

