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Modelo de regresion lineal

"Técnica estadistica cuyo fundamento es la
construccién de un "modelo” que permite la
estimacion de la media de una variable llamada
dependiente para valores determinados de una
variable o varias variables independientes o
regresoras”

Variable dependiente "Y" variables
independientes "X"

Modelo de regresion lineal simple: Una variable dependiente y
una variable independiente




Modelo de regresion lineal

El andlisis de regresién sirve para predecir una
variable dependiente en funcién de una (RLS) o
varias (RLM) variables independientes
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varias (RLM) variables independientes
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Modelo de regresion lineal

El andlisis de regresién sirve para predecir
una variable dependiente en funcion de una
(RLS) o varias (RLM) variable independiente

Predecir =

- Relacion...........

- Funcion.........

- Dependencia.......

- Efecto causa / respuesta
- Estimacion

Modelo de regresion lineal

El andlisis de regresion sirve para predecir
una variable dependiente en funcion de una
(RLS) o varias (RLM) variable independiente

Predecir =

- Funciom.... Asociacion....

b€cto causa / re
- Estimacion




Andlisis de Correlacion lineal
Asociacion entre variables
Coeficiente de correlacién lineal de Pearson (r)

Asociacion....

Otro capitulo : Correlacion lineal

ok

Modelo de regresion lineal

. Identificar a la variable

dependiente y a la (s) variable (s)
independientes

Graficar la relacién entre las
variables

. Identificar el modelo que relaciona

las variables
Estimar los pardmetros del modelo ...
Probar hipétesis sobre los
pardmetros del modelo 0211
Predecir el nivel medio de la
variable respuesta para los valores
determinados de la (s) variables
independientes

N en la planta (y)

0151 o

0.13 T T T 1
0.39 0.54 0.68 0.82 0.97

N en el suelo (X




Ejemplos de relaciones funcionales de interés Agronomico:

‘Relacidn entre el rendimiento de un cultivo y la
densidad de siembra

‘Relacidn entre la cantidad de suplemento dado y el
aumento de peso que éste produce en un lote de
animales

*Relacion entre las dosis de un insecticiday la
mortalidad de los insectos tratados

* Relacion entre ASTT versus produccién por planta

N

Identificar la variable dependiente y la
variable independiente

Modelo de regresion lineal simple

Modelo tedrico:
Yij = a+PX; + &;

Y ij= observacién de la variable dependiente bajo el i-ésimo nivel de X, i =
1,..K enla j-ésima unidad experimental, j=1,..m
X i= i-ésimo valor de la variable independiente,i=1,... K

a = pardmetro que representa la ordenada al origen de la recta (indica valor
esperado de Y cuando X=0)

p = pardmetro que representa la pendiente de la recta (tasa de cambio en Y
frente al cambio unitario en X).

€ij = variacién aleatoria (o no explicada por el modelo) asociada a la j-ésima
observacién de Y bajo el nivel Xi.

Los ¢ij se suponen normales e independientemente distribuidos con
esperanza O y varianza constante 02 para tfodo X en un intervalo donde el
modelo se supone verdadero. Estoes ¢€ij~ NID (0,02)




Modelo de regresion lineal simple. Modelo teorico

Vij= Bo + B1X1 + &

Modelo de regresion lineal maltiple. Modelo teorico

Yij = BO + ﬁ1X1 + ﬁZXZ + 53 ot Bp—1Xp_1 +€ij

Representacion de los datos

" La manera de mostrar grdficamente los
datos observados en un grdfico es a través de
un diagrama de dispersion

"Y, la respuesta se marca en el eje vertical

"X, la variable explicativa, en el eje
horizontal

"Cada observacion es un punto del grdfico




¢Como se interpretan los pardmetros
del modelo de regresion lineal simple ?
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Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzélez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.

¢Como se interpretan los pardmetros
del modelo de regresion lineal simple ?

|

* o : parametro que
representa la

: ordenada al

. ,B origen de la recta

e IR . (indica el valor

T esperado de Y

o cuando x = 0)

X

Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzélez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.




¢Como se interpretan los pardmetros
del modelo de regresion lineal simple ?

¢ Y =a +'BX + B: pardmetro que

s_—representa la
. * pendiente de la recta

'B (Su magnitud sirve
T . para predecir en
cuanto aumentard en
o promedio “y" cada vez

que "x" se incremente
x en una unidad)

Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzélez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.

¢Como se interpretan los pardmetros
del modelo de regresion lineal simple ?
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Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzélez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.




¢Como se interpretan los pardmetros
del modelo de regresion lineal simple ?

Y
° Luego, la
. : pendiente y la
: g ordenada al origen
. ; IB determinan la
g posicion de la
] recta.
(04

X

Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzélez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.

¢Como se interpretan los pardmetros
del modelo de regresion lineal simple ?

B>0 Significa que hay un crecimiento de
unidades en y (en promedio) por cada
incremento de una unidad en x

B m

. 5]
5]

= =]

2B 8@ Gegipy b>0

Rendimiento (gg/ha)

& m

Horas de frio acumuladas

Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzdlez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.




¢Como se interpretan los pardmetros
del modelo de regresion lineal simple ?

B<0 Significa que y disminuird B unidades (en
promedio) con cada incremento unitario

2 de x

_g [m]

§ g ¥y=a+tbx b<0

g [m] o o @

=z

Porcentaje de humedad relativa

Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzélez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.

Graficos de dispersion

Anillos de crecimiento

Edad (afos)

Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzdlez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.
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Graficos de dispersion
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E y=bx, b>0
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Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzélez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.

Graficos de dispersion
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Horas de frio acumuladas

Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzdlez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.
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Graficos de dispersion

Numero de pulgones por planta

Porcentaje de humedad relativa

Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzélez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.

Graficos de dispersion

m  y=a+bx b=0
]

Nro. de huevos de chinche por hoja
=
|

Altura de planta

Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzélez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.
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Archivo Reg Trigo

En un ensayo sobre trigo se desea
cuantificar la relacién que hay entre la
disponibilidad de nitrdgeno en el suelo y
la cantidad de nitrdgeno en la planta

Se obtuvieron datos para 12 parcelas,

en las que se registré el contenido de |
nitrogeno en el suelo (x) y los valores
promedios de nitrégeno por planta (y).4/

Ejemplo
X: Nitrégeno en el suelo (ppm) Y: Nitrogeno en la planta (ppm)
0,42 0,13
0,45 0,15
0,50 0,16
0,55 0,17
0,68 0,18
0,69 0,18
0,70 0,19
0,73 0,20
0,80 0,20
0,90 0,21
0,92 0,22
0,94 0,23

Cada fila representa los valores observados sobre la unidad
experimental, conformada por una parcela de 50 cm. x 50 cm.,
en la que se midid el nitrégeno en el suelo y por planta
calculado como promedio sobre todas las plantas de la parcela
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Ejemplo

El diagrama de dispersiéon para los datos se
presenta en la siguiente figura:

0.247

®
®
0.21 .
3 ® 0
o
o o8 o
= o
z o
0.157 .
o
0137 T T T T 1
0.39 0.54 0.68 0.82 0.97

N en el suelo ()

Ejemplo
¢Que se desprende de la observacién del
grdfico?
0.24~ '
o
0.214 .
3 ® 0
g ®
—5 0.18 (]
E @
2 ®
0.15 .
®
0.13-
0.1’39 0.:54 O.I68 0.;32 0}97

N en el suelo (x)
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Ejemplo

¢Que se desprende de la observacién del
grafico?

El diagrama indica que hay una relacién positiva
entre la cantidad de nitrégeno en la planta y la
cantidad de nitrdgeno disponible en el suelo.

0.247 °®
@

o En este ejemplo se
S, ® puede postular una
el o relacién lineal.

0.13- .

0.39 0.54 N ?fjelo() 0.82 0.97
Ejemplo

Si se usa la regresion para hacer la prediccion
de "y" a partir de "x", el objetivo serd trazar la
linea que mejor se ajuste a los puntos.

Esa recta hace una prediccién de qué valores ira
tomando "y" (N en la planta) en funcién de "x" (N
en el suelo).

15



N en la planta (y)

0.247

0.214

0.184

0.154

0.13 T T T 1
0.39 0.54 0.68 0.82 0.97

N en el suelo (x)

Error




Error

Se aprecia que la recta resume relativamente
bien los puntos, pero casi ninguno de los puntos
estd exactamente sobre ella.

La distancia entre cada punto observado y la
recta de regresion es el Residuo (Error,
Residual) para cada punto.

Esta distancia expresa el 1857
ruido o error que existe 1 % ‘
en el modelo. W

A 4

Estimacion de la recta de regresion

Si observamos el grafico de los datos, resulta
obvio que no se puede construir ninguna recta
que pase a través de todos los puntos.

No importa que recta construyamos, diversos
puntos se desviardn de dicha recta.

17



Estimacion de la recta de regresion

Hasta ahora hemos hablado de predicciones a
partir de una ecuacién de regresion, pero....

¢Cudl es el modo de saber cudles son los
coeficientes que definen la recta que mejor se
ajusta a la nube de puntos?

Esto supone saber cudnto valen |a ordenada en el

origen "a" y la pendiente de la recta "b"

Estimacion de la recta de regresion

La ecuacidn de la recta de regresion es:

Vij = a+BX; + &

18



Estimacion de la recta de regresion

La ecuacion de la recta de regresion es:

Vij = a+BX; + &;

Los pardmetros teéricos (o y B) hay que estimarlos

Se tiene asi la recta ajustada

Estimacion de la recta de regresion

Vij = o+ BX; + g;

o y B: letras griegas que hay que estimar (no los
conocemos):

ay b: valores conocidos (estimaciones de o y )

x e y: son los valores experimentales

19



Estimacion de la recta de regresion

Para estimar o calcular “a”y "b”
se usa el
Método de los minimos cuadrados
(MMC)

Ajuste de una recta por el

Método de los Minimos
Cuadrados

(M.M.C)

20



Estimacion de la recta de regresion

La idea central del Método de los Minimos
Cuadrados (M.M.C.), es estimar los pardmetros
de tal forma que los RESIDUOS sean lo mds
pequefio posible.

Es decir, minimizar las distancias entre los
valores observados (Yi), y los valores estimados

de la recta (y estim). Yy

25
1

] . 0 13;.

e ®

121
y Valores
observados

Valores
estimados
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Estimacion de la recta de regresion

v

Estimacion de la recta de regresion

v
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Estimacion de la recta de regresion

v

Estimacion de la recta de regresion

v
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Estimacion de la recta de regresion

v

Estimacion de la recta de regresion

v
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Estimacion de la recta de regresion

v

Estimacion de la recta de regresion

El Métodos de minimos cuadrados define la
recta de "mejor ajuste” (entre todas las
posibles) como aquella que minimiza la desviacion
del "total" de observaciones con respecto a la
linea recta (la mas cercana posible a todos los
puntos)

. 151
Jo

121

v
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Estimacion de la recta de regresion

Utilizando esta medida como el criterio
para la exactitud de ajuste, trataremos de
encontrar la linea recta que hard la suma
de cuadrados de las desviaciones tan
pequefia como sea posible.

Y

a
(]
e "

o ]lc '...

121

v

Estimacion de la recta de regresion

Por un proceso de minimizacion de la suma
de cuadrados del error, se obtienen los
estimadores "a"y "b" de ay B
respectivamente, llamados estimadores
minimos cuadrdticos, los que se calculan
mediante las siguientes formulas:

26



Estimacion de la recta de regresion

a= y-bx

XXy -ZxZy/n

> X2—(Xx)2/n

n = nimero de pares de datos

(o estimado)

(B estimado)

Se tiene asi la recta ajustada:

Resumiendo

POBLACION

MUESTRA

27



Resumiendo

POBLACION

MUESTRA

Pardmetros

Estimadores

Letras griegas

Letras latinas

a

B

>

X: Nitrégeno en el suelo (ppm) Y: Nitrégeno en la planta (ppm)
0,42 0,13
0,45 0,15
0,50 0,16
0,55 0,17
0,68 0,18
0,69 0,18
0,70 0,19
0,73 0,20
0,80 0,20
0,90 0,21
0,92 0,22
0,94 0,23
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Ejemplo: recta estimada il

a= 0.076 (0.0756284)
b= 0.159 (0.1585094)

Ejemplo: recta estimada !

¢ Por cada aumento en un ppm de N en
el suelo (x) el N en la planta (y)
aumenta en promedio en ppm?

29



Ejemplo: recta estimada

Si: X= Y =

Ejemplo: recta estimada

>

Si X= =
1 0.235
2 0.394
3 0.553
4 0.712

30



Ejemplo: recta estimada il

Si: X= =
1 0.235
0.159
2 0.394
3 0.553
4 0.712

Ejemplo: recta estimada il

Si: X= =
1 0.235

0.159
2 0.394
3 0553 0.159
4 0.712




Ejemplo: recta estimada il

Si: X= =
1 0.235

0.159
2 0.394
3 0.553 0.159
4 0.712 0.159

Ejemplo en Infostat

‘0 Archivo  Edicin  Datos  Resultados  Estadisticas  Gréficos  Wentanas  Aplicaciones  Ayuda  [R]

B Rl | Acr P Hhes==® | meidg s 8L

Caso Menelsuelo (X)) Nenlaplanta (¥) RDUO_MN en la planta (Y) PRED_MN en la planta (¥}
1 042 0,13 -0,01 0,14
2 045 0,15 0,00 0,15
3 0,50 0,16 0,01 0,15
4 0,55 0,17 0,01 0,16
5 0,68 0,18 0,00 0,18
5 0,69 0,18 -0,01 0,19
7 0,70 0,19 0,00 0,19
3 0,73 0,20 0,01 014
9 0,80 0,20 0,00 0,20
10 0,90 0,21 -0,01 0,22
11 0,92 0,22 0,00 0,22
12 0,94 0,23 0.01




Ejemplo en Infostat

0,237

0,21+

0,18+

N en la planta (Y)

0,154

0,13 T T T 1
0,39 0,54 0,68 0,82 0,97

N en el suelo (X)

Ejemplo en Infostat

Analisis de regresion lineal

Varisble N R: R* Aj ECHP AIC BIC
N en la planta (¥) 12 0,951 0,946 7,4E-05 -81,847 -80,392

Coeficientes de regresion y estadisticos asociados

Coef Est. JE.E. LI(95%) L5(985%) T p-wvalor

const 0,076|o0,008 0,058 0,094 9,349 <0,0001
N en el suelo (¥ |0,159)0,011 0,133 0,184 13,940 <0,0001
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Ejemplo en Infostat

0,237

0,21+

Representacion grdfica
conjunta del diagrama
de dispersion y la recta
de regresién estimada
y = 0.076 + 0.159 x

0,18+

N en la planta (Y)

0,154

0,13 T T T 1
0,39 0,54 0,68 0,82 0,97

N en el suelo (X)

Pruebas de hipdtesis para la pendiente

Para probar si la recta de regresion es un
modelo adecuado para expresar la relacion lineal
entre la respuesta (variable dependiente) "Y"y

la variable predictora (variable independiente)

"X", en el framo investigado, o lo que es lo
mismo, si la recta se ajusta relativamente bien a

la nube de puntos (linealmente) debe hacerse
mediante una Prueba de Hipdtesis.

34



Pruebas de hipdtesis para la pendiente

Ho : =0

Si aceptamos Ho, la conclusion es:

No existe efecto lineal de "x" sobre "y" o la pendiente
es constante

El modelo no es significativo

H,: =0

Si rechazamos Ho, la conclusion es:

Existe efecto lineal de "x" sobre "y" o la pendiente no
es constante.

El modelo es significativo

B

2 Ho:B=0

8 m .

% o 9=a+bx b=0 (NO exusje

£l g o . efecto lineal de
G m = "x" sobre "y")
S m_ " @

0 a a

s g = No importa cual sea
2 la altura de la planta,
9 el nimero de huevos
S de chinche por hoja
=z permanece constante

Altura de planta

Fuente: Di Rienzo, J., Casanoves, F., Gonzélez, L., Tablada, E., Diaz, M., Robledo, C.y Balzarini, M. 2005.
Estadistica para las Ciencias Agropecuarias. Sexta Edicion. Editorial Brujas. 329 p.
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Pruebas de hipdtesis para la pendiente

Ho: B =0
H,:Bp=0

Para probar estas hipétesis en el caso de la
regresion lineal simple, se puede realizar por dos
métodos equivalentes:

1. Mediante una Prueba F a través del ANDEVA
2. Mediante una prueba t de Student

Analisis de regresiom lineal

Varishle N R= E* A ECHMP ATC BIC
N en la planta (V) 12 0,951 0,946 7,4E-05 -81,847 -60,39:2

Coeficientes de regresion ¥ estadisticos asociados

Coef Ezt. E.E. LI[95%)] L3(95%) T p=valor CpMallows WVIF

const 0,076 0,008 0,058 0,094 9,349 1
N en el suelo (¥) 0,159 0,011 0,133 0,184 13,930(<0,0001) 177,744 1,000

Cuadro de Analisis de la Varianza (5C tipo III)

F.V. 3C ol CM F p-wvalor
Modelo. 0,009 1 0,009 194,318 <0,0001
N en el suelo (¥} 0,009 1 0,009 194,318
Error 4,5E-04 10 4,6E-05
Total p,010 11

36



Coeficiente de determinacion = R?

*Se interpreta como el porcentaje de la
variabilidad total de la variable dependiente ("y")
que es explicado por la variable independiente
("x") (por la regresién, por el modelo).

Coeficiente de determinacion = R?

0< R2 <100 %

R? alto. Indica que hay poca variabilidad de las observaciones con
respecto a esa recta ajustada

R?bajo. Indica que hay mucha variabilidad de las observaciones con
respecto a esa recta ajustada
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Coeficiente de determinacion = R?

¢Que significa que R2 = 95.1 %?

Quiere decir que la variable independiente
w o n

"x" explica un 95,1 % de la respuesta "y" y por
lo tanto queda un 4,9 % de ruido o error.

Es decir, el contenido de N en el suelo explica
un 95,1 % de la variacidon total del contenido
de N en la planta (a través de una relacién
lineal). El 4,9 % restante es ruido.

>

Coeficiente de determinacion R2

Indica como es la variabilidad de las observaciones con
respecto a esa recta ajustada

El R?lo Unico que nos dice es que tan disperso estdn los
datos con respecto a la recta.

R? no indica si un modelo es mejor o peor que otro.
R? no es un método de bondad de ajuste de modelo.
No se pueden elegir modelos comparando el R?

Mientras mds pardmetros agregamos al modelo siempre
aumenta el R?
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Interpretacion de o

Es la respuesta promedio (valor promedio de
Y) en ausencia de estimulo (x = 0),
siempre que en el ajuste de los datos de
hayan utilizado valores de X cercanos a
cero o que este valor sea extrapolable

Interpretacion del intercepto

El valor del "intercepto” es un ajuste
matemdtico, pero bioldgicamente no nos dice
nada.

Didmetro bayas = 15,3 + 0,9 ddpf
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Interpretacion del intercepto

El valor del "intercepto” es un ajuste
matematico, pero bioldgicamente no nos dice
nada.

Didmetro bayas = 15,3 + 0,9 ddpf

El valor del intercepto es 15,3, matemdticamente
estaria indicando que a los O ddpf (dias después de
plena flor) el didmetro promedio de las bayas de vid
es 15,3, lo que seria imposible por que en plena flor
no existen bayas cuajadas

Ajuste con fines predictivos

En mdltiples ocasiones se desea utilizar el ajuste
lineal con fines predictivos, es decir obtener los
valores estimados promedio de "y" para un valor de
"x". Se pueden dar dos situaciones:

1) Para un valor de "x" que esté dentro del rango
utilizado en el ajuste (INTERPOLACION)

En este caso se puede hacer una “prediccién” siempre
que se pruebe que la recta presenta un buen ajuste
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Ajuste con fines predictivos

2) Para un valor de "x" que esté fuera del rango
utilizado en el ajuste (EXTRAPOLACION):

Este segundo caso es mds delicado pues:

Puede ocurrir que la verdadera regresién de la
poblacidn sea curvay por lo tanto la recta es sélo una
aproximacion a esta curva en el tramo ajustado,
acentudndose esta curvatura fuera del rango
estudiado

Archivo Trigo

En un ensayo sobre trigo se desea
cuantificar la relacién que hay entre la
disponibilidad de nitrdgeno en el suelo y
la cantidad de nitrdogeno en la planta

Se obtuvieron datos para 12 parcelas,
en las que se registroé el contenido de |
nitrogeno en el suelo (x) y los valores Nl
promedios de nitrégeno por planta (y).L/x
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Conclusiones generales

A partir de los resultados del andlisis, pueden
establecerse las siguientes conclusiones:

1) La pendiente de la recta de regresion es
significativamente distinto de cero, lo cual permite
afirmar que entre el contenido de N en el suelo vy el
contenido de N en la planta existe una relacion lineal

significativa (y positiva)

Conclusiones generales

A partir de los resultados del andlisis, pueden
establecerse las siguientes conclusiones:

1) La pendiente de la recta de regresién es
significativamente distinto de cero, lo cual permite
afirmar que entre el contenido de Nen el suelo y el
contenido de N en la planta existe una relacion lineal

significativa (y positiva)

2) El origen de la recta de regresién es
significativamente distinto de cero, pero generalmente
contrastar la hipotesis o =0 carece de utilidad, pues ho

w o n

contiene informacidn sobre la relacion lineal entre "x" e

w n
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Conclusiones generales

Relacién entre la disponibilidad de N en el suelo y la
cantidad de N en la planta

0.25

0.20 A [ ]

0.15 4
y = 0.1585x + 0.0756
0.10 - 2
R?=0.9511

0.05 -

Contenido de N en la planta

0.00 T T T T T T
0.30 0.40 0.50 0.60 0.70 0.80 0.90 1.00

Contenido de N en el suelo (ppm)

* Regresion estadisticamente significativa al 5 % (evaluada
con el estadistico F)

Conclusiones generales

Si rechazamos HO:

Concluir que un modelo es significativo no
implica necesariamente que es el mejor
modelo, ya que puede que de acuerdo al
diagrama de dispersién la tendencia sea
curvilinea......
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Conclusiones generales

Si Aceptamos HO: existen dos posibilidades:

1) La variable "x" no sirve para explicar
linealmente el comportamiento de las "y"

Y = 12,5883 + 2,99E-02K
R-Sq=00%

> 10 —

Conclusiones generales

Si Aceptamos HO: existen dos posibilidades:

2) La variable "x" contribuye a explicar la

wo.n

variacion de "y", pero en forma no lineal

v-tasm-asuienx En tal caso, se

. S deberia
investigar
- . ciertos ajustes
' curvilineos,
sugeridos por el
O - diagrama de

X dispersion
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¢Por qué elegir una regresion lineal?

1) Son fdciles de manejar

2) Muchas veces son buenas aproximaciones
a funciones mds complicadas

3) La recta puede resultar ser una buena
aproximacién a una curva en un rango
restringido de ella

4) La relacion entre las variables puede ser
realmente lineal

Supuestos Modelo de regresion lineal simple

* Y: variable dependiente o respuesta,

* X: variable independiente,

° ay B : pardmetros del modelo,

* ¢t error aleatorio o variacion aleatoria

(no explicada por el modelo) (se supone NID(0,52)).
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Supuestos Modelo de regresion lineal simple

. se supone NID(0,c2)

-Los errores de dos observaciones son independientes
(Supuesto independencia)

-Los errores presentan una distribucién normal (se
distribuyen en forma de campana de Gauss) (Supuesto
normalidad)

-La media de los errores es cero

-Su varianza es la misma cualquiera sea el valor de x
(Supuesto de homocedasticidad u homogeneidad de
varianzas)

Supuestos Modelo de regresion lineal simple

La verificacion de los supuestos se realiza en la
prdctica a través de los predictores de los términos
de error aleatorio que son los residuos aleatorios
asociados a cada observacion

Por lo tanto los supuestos pueden verificarse, mediante
el andlisis de los RESIDUOS.
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Residuos

€ij = VALOR OBSERVADO - VALOR PREDICHO

(eij = residuo asociado a una unidad experimental)

Se calcula como la diferencia entre el
valor observado de la variable respuesta y el valor
esperado estimado (predicho) bajo el modelo lineal
especificado.

Ejemplo (Archivo Agua (en Infostat))

Ldamina de agua en los perfiles del suelo de un cultivo

El archivo [Agua] contiene datos de disponibilidad de agua en un cultivo de soja en los
distintos perfiles del suelo hasta una profundidad de 60 cm, obtenidos a los 100 dias
desde la emergencia. La disponibilidad de agua se expresa en milimetro de ldmina de
agua. Los valores de profundidad corresponden a 10, 20, 30, 40, 50 y 60 cm, pero el
contenido de agua corresponde a los perfiles que van de [0-10) cm, [10-20) cm, etc. El
propésito de este estudio es cuantificar como cambia la disponibilidad de agua con la
profundidad del perfil analizado en un cultivo de soja. Los datos son parte de un estudio
es mdas ambicioso que pretende comparar el efecto de distintos cultivares sobre el
perfil de agua en el suelo. En esta aplicacion sélo consideramos un cultivar. Para cada
perfil hay tres repeticiones correspondientes a tres puntos de muestreo dentro de la
parcela experimental.

Variable dependiente (y): agua
Variable independiente (x): profundidad
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El diagrama de

° , .
o dispersién del agua vs
° ° la profundidad del
perfil muestra un
251 H decaimiento sostenido
de la disponibilidad y
= ° que este decaimiento
E ° ° parece seguir una
g 2] ® relacién lineal
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Analisis de regresion lineal

Variable N R* R* Aj ECHMFP AIC BIC
Agua (mem) 15 0,90 0,50 4,18 77,04 79,71

Coeficientes de regresion ¥ estadisticos asociados

Coef /TEET\\E.E. LT (95%) L3(95%) T p-valor CpMallows VIF
Cconst 32,83 p,99 30,72 34,93 33,08 <0,0001
Profundidad [cwm)\-0,31/0,03 -0,37 -0,26 -12,20 <0,0001 141,25 1,00
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