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Resumen

La alimentación durante los primeros años de vida es crucial para el desarrollo pleno en los infantes,

sin embargo, de acuerdo con los contextos geográficos en los que se logran desarrollar, se presentan

situaciones, en donde el sano crecimiento se ve frenado. Por otro lado, el peso, la edad y la estatura, son

variables que permiten determinar el estado de salud del menor de acuerdo con estándares establecidos

por la OMS.

En este estudio se trató de establecer una posible relación entre el peso como variable respuesta y

la edad, la estatura y el número de vasos de leche que consumieron niños menores de 5 años como

variables explicativas, durante el ciclo escolar 2021-2022 en un servicio polivalente. Se llevó a cabo un

análisis estadístico entre la variable respuesta y entre cada una de las variables explicativas, para el

análisis definitivo se realizó un análisis de regresión múltiple.

Los resultados muestran que la edad presenta una relación lineal con el peso del infante, es decir, a

medida que la edad aumenta a través del tiempo, el peso se incrementa, mientras que la estatura y el

número de vasos de leche que consumen al día no influyen en el peso de los menores.
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Introducción

0.1. Marco Conceptual

La alimentación del infante desde su gestación requiere de una constante aportación de nutrientes

necesarios para su desarrollo, no solo en sus primeros meses de vida, sino que este es un procedimiento

que se realiza durante todo su crecimiento a través del tiempo, de esta manera podrá mantener la salud

en condiciones favorables que lo ayudarán a fortalecer sus condiciones físicas, mentales, psicomotoras,

emocionales, sociales, entre otras.

El crecimiento físico se refiere a un aumento en el tamaño del cuerpo (longitud o altura y peso) y

en el tamaño de los órganos. Desde el nacimiento hasta la edad de 1 o 2 años. Después de este rápido

crecimiento del lactante y del niño, el crecimiento se ralentiza hasta que se llega al crecimiento acelerado

de los adolescentes. El crecimiento desde el nacimiento hasta la adolescencia ocurre en 2 fases.

Fase 1 (desde el nacimiento hasta la edad de 1 o 2 años): esta fase es de crecimiento rápido,

aunque la velocidad disminuye a lo largo de ese periodo.

Fase 2 (desde alrededor de los 2 años hasta el comienzo de la pubertad): en esta fase, el crecimiento

se produce con incrementos anuales relativamente constantes [10].

El peso es la medida de la masa corporal que tiene el niño en cantidad de kilogramos, este valor

permite determinar las condiciones de nutrición en la que se encuentra el menor. En los primeros meses

de vida, para calcular el peso del menor es acostado en un dispositivo como la balanza pediátrica,

posteriormente a medida que crece es medido de manera vertical a través de una báscula.

La talla o estatura es la distancia del cuerpo humano desde la cabeza hasta el talón de los pies,

durante los primeros meses de vida al igual que en el cálculo del peso el menor es acostado y más

adelante es medido de forma vertical.
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0.2. ANTECEDENTES

La edad es el tiempo de vida que ha tenido el ser humano desde su nacimiento, al inicio de su

crecimiento se mide en meses y posteriormente en años.

El Índice de Masa Corporal (IMC), es un número el cual es calculado a partir del peso, la estatura y

la edad a partir del valor que se calcula se asignan categorías relacionados con el estado de salud como:

bajo peso, peso normal, sobrepeso u obesidad.

Por otro lado en las instituciones de salud públicas y privadas se registra desde el nacimiento, el

peso y la talla del niño, esto con el fin de contar con antecedentes que les permita detectar a tiempo

alteraciones en el crecimiento, de esta manera brinda las recomendaciones necesarias que le ayudarán

a mantener la salud y desarrollar su proceso de crecimiento de manera adecuada y de acuerdo con su

edad. Cabe señalar que los registros que se obtienen de cada individuo son tomados a partir de ciertos

indicadores recomendados por la OMS (Organización Mundial de la Salud).

Durante el crecimiento del bebé es imprescindible que consuma la leche materna, puesto que es uno

de los principales alimentos para su desarrollo durante los primeros seis meses de vida o incluso hasta

los dos años, en algunos casos existen ciertos sustitutos que pueden emplearse cuando el bebé no logra

recibir este alimento al nacer.

Recordemos que los nutrimentos que proporciona la leche materna son esenciales para la salud y

de esta manera podrán evitarse enfermedades como la desnutrición, la cual es uno de los principales

padecimientos durante los primeros años del menor.

De acuerdo con Guillen López y Vela Amieva [7] “Los expertos en nutrición infantil consideran que la

leche entera de vaca no debe ser introducida en la dieta de los niños menores de un año; sin embargo,

algunos autores sugieren que puede darse un poco antes, entre el noveno y décimo mes de vida”.

Si bien el peso y la estatura del menor son influenciados por la genética, también los hábitos alimenticios

que se tengan y qué tan buenos sean, intervienen en el crecimiento del ser humano.

Cabe mencionar que en las zonas rurales e indígenas del país se vive un panorama en donde la alimen-

tación del niño se ve afectada por diversos factores tales como: la pobreza, el bajo aporte alimenticio

de productos, la modificación de la alimentación del menor, por mencionar solo algunos.

0.2. Antecedentes

Se han llevado a cabo distintas investigaciones dónde algunas variables tales como la edad, la estatura

y el peso han sido utilizados para establecer relaciones de interés, con el fin de estudiar un fenómeno
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INTRODUCCIÓN

o situación que se presenta en determinados rangos de edad con respecto al crecimiento, la deserción

escolar, etc.

Alvarez y Montoya [2] llevaron a cabo un estudio con la finalidad de evaluar la velocidad media

de crecimiento de 259 niños con rango de edad de 2 a 10 años, los cuales pertenecen a 150 familias

rurales de Marinilla, Colombia. Llevaron a cabo un estudio descriptivo. En una muestra representativa

de familias campesinas productoras de hortaliza y que tuvieran niños de 2 a 10 años. El resultado fue

que el 26.8% de los niños y el 28.9% de las niñas tuvieron una velocidad media de ganancia de peso.

Aguilera y Quintana [1], analizaron la asociación entre el peso y las tasas de deserción escolar, la

repetición del año y el rezago escolar en niños de 12 a 14 años y adolescentes de 15 a 18 años en

México, dichos datos fueron tomados del año 2002 y 2006 de la Encuesta Nacional sobre niveles de

Vida de los Hogares. Establecieron un modelo teórico de producción familiar para intentar determinar

la relación entre sobrepeso-obesidad y el rendimiento escolar.

De esto, encontraron una pequeña asociación negativa entre peso normal y las tasas de deserción

escolar y repetición del año en mujeres de 12-14 años y de 15-18 años que viven en comunidades

urbanas, además encontraron una asociación negativa entre tener peso normal y la repetición del año

en hombres de 15 a 18 años de comunidades rurales.

Yugar y col. [15], llevaron a cabo un estudio para determinar la incidencia de la presencia de talla

baja en preescolares de 2 a 5 años quienes acudieron a consulta externa del Servicio de Pediatría del

Hospital La Paz (Bolivia). Para eso realizaron un estudio descriptivo, el cuál involucró la revisión de

400 historias clínicas de pacientes preescolares de 2 a 5 años. Los resultados fueron que la incidencia

global para talla baja fue de 62 niños con talla baja (15.5%) y 338 niños con talla normal para la edad

(84.5%).

Díaz y Da Costa [6], caracterizaron los hábitos alimentarios y estado nutricional de 125 binomios

padres escolares entre 3 y 5 años de un centro de educación inicial en Santa Elena, Ecuador, durante

el año 2016. El estudio fue de tipo descriptivo. Los resultados que obtuvieron fueron que el estado

nutricional en los niños fue deficiente, debido al consumo de proteínas de alto valor biológico (3.97%)

y 8.32%, 7.94%y 4.70% demostraron alto consumo de baja calidad nutricional, esto de acuerdo con la

edad materna, el nivel de instrucción y nivel socioeconómico.
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0.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

De acuerdo con la información de esos autores, cabe mencionar que la investigación realizada permitirá

conocer la manera en que se relacionan las variables de interés estatura, edad y el número de vasos de

leche, con respecto al peso, para eso se considera una muestra, de 31 niños con rango de edad de 1 a

5 años de una localidad rural e indígena del estado de Puebla de un servicio polivalente.

0.3. Planteamiento del Problema

Los estudios entre las variables peso, edad y estatura, se han realizado con mayor frecuencia en

unidades de salud públicas y privadas o instituciones de educación, donde se tiene mayor cantidad de

datos, sin embargo para servicios educativos pequeños no se tiene el mismo impacto, dado que los datos

que se recopilan, son menores, por la característica propia de las localidades que se intregran en cada

zona geográfica.

A pesar de que se tienen estudios a nivel mundial y nacional con respecto al comportamiento del

peso y la relación existente entre la estatura y la edad de determinada población. Particularmente en el

municipio de Cuetzalan, si bien se registran periódicamente estos datos con el fin de valorar la salud de

determinado individuo, no se cuenta con un análisis estadístico que permita relacionar además de las

variables que se tienen recabadas con el número de vasos de leche que consumen al día los infantes de

la localidad de Tecuahuta.

0.4. Justificación.

Se espera que los resultados obtenidos en esta investigación sean un antecedente que permita tomar

decisiones a futuro con respecto a la alimentación de los infantes. Además de que en estudios posteriores

se puedan agregan nuevas variables de interés y que esta información, sea un soporte hacia nuevas

investigaciones en localidades rurales o indígenas.

El tener un adecuado desarrollo en menores de 5 años, con respecto a su alimentación permitirá que

se cubra un sano crecimiento incidiendo principalmente en los aprendizajes que logre afianzar en su

etapa escolar. De esta manera, se podrá prever medidas que ayuden al fortalecimiento en el aumento

del peso y la estatura.
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INTRODUCCIÓN

0.5. Objetivos

0.5.1. Objetivo General

Establecer una posible relación entre el peso como variable respuesta y la edad, la estatura y el

número de vasos de leche que consumen al día menores de 5 años como variables explicativas.

0.5.2. Objetivos Especificos

Explorar la posible relación entre el peso y la estatura.

Explorar la posible relación entre el peso y la edad.

Explorar la posible relación entre el peso y el número de vasos de leche que consumen los infantes.

0.6. Breve Descripción del Contenido.

El contenido de la tesis está estructurado como a continuación se describe.

Primero se presenta la introducción donde se establece la fundamentación necesaria para el desarrollo

del tema de investigación, así como el objetivo general y los objetivos especificos.

En el Capítulo 1: Se establece la teoría de los modelos de regresión lineal simple y múltiple res-

pectivamente, utilizando el método de mínimos cuadrados para el cálculo de la ecuación de regresión

ajustada.

En el Capítulo 2: Se establece la teoría de residuales de los modelos de regresión, para la validación

de los supuestos del modelo de regresión lineal.

En el capítulo 3: Se desarrolla la metodología estadística empleada para el análsis de los datos y

posteriormente se da a conocer los resultados obtenidos.

En el capítulo 4: Se dan a conocer las conclusiones de la investigación.

xviii



Capítulo 1

Teoría de Análisis de Regresión Lineal

La Estadística es un área de las Matemáticas que ha mostrado influencia en diversas áreas del

conocimiento como: Finanzas, Economía, Biología, en particular en las ciencias de la salud el cual ha

permitido analizar y dar respuesta a diversos modelos de interés.

Por otro lado el análisis de regresión lineal es una herramienta estadística que permite analizar la

relación entre, distintas variables hacia una variable que depende de ellas, a fin de explicar el comporta-

miento y la incidencia significativa que tienen las observaciones determinadas en una muestra, de esta

manera permite relacionar pronósticos en observaciones que se tengan a futuro.

La primera forma de regresiones lineales documentada fue el método de los mínimos cuadrados,

publicado por el matemático francés Adrien-Marie Legendre en 1805, en un apéndice del libro sobre la

órbita de los cometas. Más tarde en 1809, el matemático alemán Johann Carl Friederich Gauss publicó

sus resultados en Theoría motus corporum coelestium, en el cual introdujo el método de los mínimos

cuadrados mediante el uso de conceptos estadísticos, como la distribución normal.

Etimológicamente, el término regresión fue acuñado por el estadístico británico Francis Galton en el

siglo XIX, para describir un fenómeno biológico, al comparar la estatura de padres e hijos [9].

El análisis de regresión es un método conceptualmente simple para investigar las relaciones funcionales

entre variables. La relación se expresa a través de una ecuación o modelo que conecta la variable

respuesta y una o más variables explicativas. [5].
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CAPÍTULO 1. TEORÍA DE ANÁLISIS DE REGRESIÓN LINEAL

1.1. Modelo de Regresión Lineal Simple

En el Modelo de Regresión Lineal Simple se intenta modelar la relación entre dos variables de

interés. Para un modelo de regresión lineal simple, podemos usar un modelo de la forma.

y = β0 + β1x+ ϵ (1.1)

Donde:

y es la variable dependiente o respuesta.

x es la variable explicativa.

ϵ es la variable aleatoria de error, es decir, los errores de medición que se presentan en el modelo

[13].

β0 y β1 son coeficientes desconocidos, tales que β0 es la ordenada al origen y β1 es la pendiente

de la recta [9].

De (1.1) se tiene que para n observaciones el modelo de regresión lineal simple esta dado como sigue:

yi = β0 + β1xi + ϵi, i = 1, . . . , n. (1.2)

Donde los coeficientes de la recta ajustada son:

La pendiente β1 es la media del cambio de la distribución de y producido por un cambio unitario

en x.

Si en el intervalo de los datos incluye x = 0 entonces la ordenada al origen β0 es la media de la

distribución de la respuesta y. Si no incluye al cero β0 no tiene interpretación [12].

1.2. Supuestos del Modelo

En este sección, se hará mención de algunos supuestos al modelo de regresión lineal establecido

anteriormente, dado que estamos interesados en poder estimar los coeficientes y la varianza del error

del modelo (1.2), utilizando el Método de Mínimos Cuadrados que se dará a conocer más adelante.
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1.2. SUPUESTOS DEL MODELO

Suponemos que yi, ϵi son variables aleatorias y los valores de xi son constantes conocidas.

Para completar el modelo (1.2), se harán los siguientes supuestos.

1. Modelo de regresión lineal: El modelo de regresión es lineal en los coeficientes. Es decir, el

modelo como se muestra en la ecuación (1.2)

yi = β0 + β1xi + ϵi, i = 1, . . . , n.

2. Valores de xi independientes del término del error: Los valores que toma la variable expli-

cativa x pueden considerarse fijos en muestras repetidas (el caso de la explicativa fija), o haber

sido muestreados junto con la variable respuesta y.

En el segundo caso se supone que las variables x y el termino de error son independientes, esto

se expresa como, cov(xi, ϵj) = 0 donde i y j son observaciones diferentes.

En general la covarianza entre un valor independiente xi y el termino del error ϵj no siempre es cero,

pues en algunas ocasiones puede presentarse multicolinealidad entre los valores independientes.

3. Esperanza del error ϵi es igual a cero: Dado el valor de xi, la media o el valor esperado del

término del error ϵi es igual a cero. Esto es E(ϵi) = 0.

4. Homocedasticidad o varianza constante de ϵi: La varianza del término de error, es la misma

sin importar el valor de x. Esto es var(ϵi) = σ2.

5. No hay autocorrelación entre los errores: Dados dos valores cualesquiera de x y xi y xj

(i ̸= j), la correlación entre dos ϵi y ϵj cualesquiera (i ̸= j) es cero. Es decir estas observaciones

se muestrean de manera independiente. Esto es cov(ϵi, ϵj) = 0.

6. El número de observaciones n debe ser mayor que el número de coeficientes por

estimar: Sucesivamente, el número de observaciones n debe ser mayor que el número de variables

explicativas.

7. La naturaleza de las variables x: No todos los valores x de una muestra determinada deben

ser iguales. Técnicamente, var(x) debe ser un número positivo. Además, no puede haber valores

atípicos de la variable x, es decir, valores muy grandes en relación con el resto de las observaciones

[8].
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CAPÍTULO 1. TEORÍA DE ANÁLISIS DE REGRESIÓN LINEAL

8. La distribución de los errores: Los errores ϵi, tienen una distribución normal con media 0 y

varianza constante. Es decir,

ϵi ∼ N(0, σ2).

El supuesto 8 es necesario puesto que los estimadores de mínimos cuadrados son los estimadores de

regresión lineal que minimizan la suma de los cuadrados de los errores y además permiten la realización

de inferencias estadísticas.

1.3. Método de Mínimos Cuadrados Ordinarios

El Método de Mínimos Cuadrados Ordinarios es un procedimiento que permite estimar los coeficientes

del modelo de regresión lineal simple, se realiza la estimación de β0 y β1, con la finalidad de minimizar

la suma de las diferencias de los cuadrados de las desviaciones, a partir de la recta ajustada bajo los

supuestos establecidos en la sección 1.2.

El cuál se expresa como:

ŷ = β̂0 + β̂1x. (1.3)

Donde:

ŷ es el valor pronosticado de la variable respuesta.

x es la variable independiente o explicativa.

β̂0 es el valor estimado de la ordenada al origen.

β̂1 es el valor estimado de la pendiente de la recta.

Si la ecuación (1.3) es el valor pronosticado del i−ésimo valor y, entonces la desviación (a veces llamado

error) del valor observado de yi a partir de ŷi = β̂0 + β̂1xi es la diferencia yi − ŷi [14].

Ahora vamos a minimizar a:

SCE =
n∑

i=1

ϵ̂i
2 =

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 =

n∑
i=1

(yi − (β̂0 + β̂1xi))
2. (1.4)
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1.3. MÉTODO DE MÍNIMOS CUADRADOS ORDINARIOS

Como se desea calcular el mínimo, entonces en cada uno de los coeficientes se debe tener que:
∂ SCE

∂ β̂0
= 0 y ∂ SCE

∂ β̂1
= 0, calculando las derivadas parciales e igualando a cero se tiene que:

∂ SCE

∂ β̂0

= −2
n∑

i=1

[yi − (β̂0 − β̂1xi)] = 0

=

(
n∑

i=1

yi − nβ̂0 − β̂1

n∑
i=1

xi

)
= 0 (1.5)

∂ SCE

∂ β̂1

= −2
n∑

i=1

[yi − (β̂0 − β̂1xi)] xi

=

(
n∑

i=1

xiyi − β̂0

n∑
i=1

xi − β̂1

n∑
i=1

x2
i

)
= 0 (1.6)

Despejando
n∑

i=1

yi en (1.5) y
n∑

i=1

xiyi en (1.6) se tiene que:

n∑
i=1

yi = nβ̂0 + β̂1

n∑
i=1

xi (1.7)

n∑
i=1

xiyi = β̂0

n∑
i=1

xi + β̂1

n∑
i=1

x2
i (1.8)

Resolviendo (1.7) y (1.8), despejando β̂0 en la primera expresión de (1.7) se tiene:

β̂0 =

∑n
i=1 yi − β1

∑n
i=1 xi

n
= ȳ − β̂1x̄ (1.9)

Sustituyendo (1.9) y despejando β̂1 en la segunda expresión de (1.7) se tiene:

β̂1 =

∑n
i=1 xiyi − 1

n
(
∑n

i=1 xi)(
∑n

i=1 yi)∑n
i=1 x

2
i − 1

n
(
∑n

i=1)x
2
i

=

∑n
i=1(xi − x̄)(yi − ȳ)∑n

i=1(xi − x̄)2
(1.10)

Denotaremos como Sxy =
∑n

i=1(xi − x̄)(yi − ȳ) y Sxx =
∑n

i=1(xi − x̄)2.
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CAPÍTULO 1. TEORÍA DE ANÁLISIS DE REGRESIÓN LINEAL

Por lo que β̂1 =
Sxy

Sxx
.

Notemos que Sxy es la covarianza y Sxx es la varianza de los muestrales de X y Y .

Finalmente las estimaciones por el Método de Mínimos Cuadrados Ordinarios están dados en (1.9) y

(1.10).

1.4. Estimación de σ2

De acuerdo con el modelo de regresión y sus suposiciones, se puede concluir que σ2, la varianza de ϵ,

representa también la varianza de los valores de y respecto a la recta de regresión. Recordemos que a

las desviaciones de los valores de y de la recta de regresión estimada se les conoce como residuales. Por

lo tanto, la suma de SCE, (suma de los cuadrados de los residuales), es una medida de la variabilidad

de las observaciones reales respecto a la línea de regresión estimada.

El Cuadrado Medio Residual (CMR) proporciona una estimación de σ2, esta estimación es la

Suma del Cuadrado de los Errores SCE dividida entre sus grados de libertad, el cuál se expresó en la

ecuación (1.4).

A cada suma de cuadrados le corresponde un número llamado grados de libertad. La SCE tiene

n− 2 grados de libertad porque para calcular SCE es necesario estimar dos coeficientes (β0 y β1) [3].

Por lo tanto, el cuadrado medio se calcula dividiendo SCE entre n − 2, el CMR proporciona un

estimador insesgado de σ2. Como el valor de CMR proporciona un estimado de σ2, se emplea la

notación s2.

La demostración de este resultado se encuentra en [14].

En el Método de Mínimos Cuadrados estimamos β0 y β1, estimaremos a la var(yi) = σ2. Para estimar

σ2 usamos la definición de varianza σ2 = E[yi−E(yi)]
2. Por el supuesto 4 en 1.2, σ2 es el mismo para

cada yi, i = 1, 2, . . . , n. Usando ŷ como un estimador de E(yi), estimamos σ2, por un promedio de la

muestra, es decir,

S2 =

∑n
i=1(yi − ŷ)2

n− 2
=

∑n
i=1(yi − β̂0 − β̂1x

2
i )

n− 2
=

SCE

n− 2
. (1.11)

Donde β̂0 y β̂1 están dados por (1.9) y (1.10) y SCE =
n∑

i=1

(yi − ŷi)
2.

La desviación ϵ̂i = yi − ŷi en ocasiones se denomina residual de yi y SCE se denomina suma de

cuadrados residual o suma de cuadrados de error.
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1.5. MODELO DE REGRESIÓN MÚLTIPLE

Con n− 2 en el denominador, s2 es un estimador insesgado de σ2.

E(s2) =
E(SCE)

n− 2
=

(n− 2)σ2

n− 2
= σ2. (1.12)

1.5. Modelo de Regresión Múltiple

En la mayoría de las aplicaciones en distintas áreas del conocimiento, se tiene la necesidad de involucrar

distintas variables explicativas que inciden en el modelo de regresión, a dicho modelo se le conoce como

Regresión Múltiple, el cual describimos a continuación.

Un modelo de regresión donde interviene más de una variable explicativa se llama modelo de regresión

múltiple [12].

Los datos consisten en n observaciones sobre una variable respuesta y k variables explicativas,

x1, x2, . . . , xk. La relación entre y y x1, x2, . . . , xk se establece como un modelo lineal.

y = β0 + β1x1 + β2x2 + . . .+ βkxk + ϵ (1.13)

donde β0, β1, β2, . . . , βk son los coeficientes de regresión y ϵ es el error, aleatorio. Donde las observa-

ciones están definidas como:

y1 = β0 + β1x11 + . . .+ βkx1k + ϵ1

y2 = β0 + β1x21 + . . .+ βkx2k + ϵ2

...

yn = β0 + β1xn1 + . . .+ βkxnk + ϵn

Asumimos que para cualquier conjunto de valores fijos de X1, X2, . . . , Xk que caen dentro del rango

de los datos, la ecuación lineal (1.13) proporciona una aproximación aceptable de la verdadera relación

entre Y y las X ′s y ϵ mide la discrepancia en esa aproximación [5].

Para el análisis de regresión lineal múltiple, la notación matricial es una forma más adecuada al

momento de analizar los datos y obtener los resultados, de esta manera la notación matricial de este

modelo es

Y = Xβ + ϵ (1.14)
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CAPÍTULO 1. TEORÍA DE ANÁLISIS DE REGRESIÓN LINEAL

donde

Y =


y1

y2
...

yn

 , X =


1 x11 x12 . . . x1k

1 x21 x22 . . . x2k

...
...

... . . . ...

1 xn1 xn2 . . . xnk

 , β =


β0

β1

...

βk

 y ϵ =


ϵ1

ϵ2
...

ϵn

 (1.15)

De (1.14) se tiene que Y es la matriz de n× 1 de las observaciones, X es la matriz de n× (k + 1)

de variables explicativas, β es la matriz de (n× k) de los coeficientes de regresión y ϵ es la matriz de

n× 1 de errores aleatorios.

1.6. Supuestos del Modelo de Regresión Múltiple

Los supuestos del modelo que se establecieron en 1.2 son las mismas para este modelo, pues el modelo

de Regresión Lineal Simple es un caso especial de este modelo, esto es.

1. Linealidad: El modelo de regresión es lineal en los coeficientes. Es decir, el modelo como se

muestra en la ecuación (1.14).

2. Valores de X independientes del término del error:. En este caso, esto significa que se

requiere covarianza cero entre ϵj y cada variable X, esto se expresa como Cov(X, ϵj) = 0

Como se mencionó en 1.2 en general la covarianza entre un valor independiente X y el termino

del error ϵj no siempre es cero.

3. Esperanza del error ϵi es igual a cero: Dado el valor de xi, la media o el valor esperado del

término del error ϵi es igual a cero. Esto es E(ϵi) = 0 o bien E(Y ) = Xβ.

4. Homocedasticidad o varianza constante de ϵi: La varianza del término de error, es la misma

sin importar el valor de x. Esto es var(ϵi) = σ2 i = 1, . . . n.

5. No hay autocorrelación entre los errores:: Dados dos valores cualesquiera de x y xi y

xj(i ̸= j), la correlación entre dos ϵi y ϵj cualesquiera (i ̸= j) es cero. Es decir estas observaciones

se muestrean de manera independiente. Esto es cov(ϵi, ϵj) = 0.

6. El número de observaciones n debe ser mayor que el número de coeficientes por

estimar. [8].

8



1.7. MÉTODO DE MÍNIMOS CUADRADOS ORDINARIOS

7. La distribución de los errores: Los errores ϵi, tienen una distribución normal con media 0 y

varianza constante. Es decir.

ϵi ∼ N(0, σ2)

Al igual que el modelo de regresión simple, el supuesto 7 es necesario, puesto que los estimadores de

mínimos cuadrados son los estimadores de regresión lineal que minimizan la suma de los cuadrados de

los errores y proporcionan mejores estimadores lineales insesgados.

1.7. Método de Mínimos Cuadrados Ordinarios

Al igual a como se realizó en el Modelo de Regresión Lineal Simple, estimaremos β, aquí suponemos

que x1, x2, . . . , xk son fijas.

La función de mínimos cuadrados es:

S(β0, β1, . . . , βk) =
n∑

i=1

ϵ2i (1.16)

=
n∑

i=1

(yi − β0 −
k∑

j=i

βjxij)
2. (1.17)

Se debe minimizar la función S respecto a β0, β1, . . . , βk. Los estimadores de β0, β1, . . . , βk por

mínimos cuadrados deben satisfacer

∂S

∂β0

∣∣∣∣
β̂0,β̂1,...,β̂k

= −2
n∑

i=1

(yi − β̂0 −
n∑

j=1

β̂jxij) = 0, (1.18)

∂S

∂βj

∣∣∣∣
β̂0,β̂1,...,β̂k

= −2
n∑

i=1

(yi − β̂0 −
n∑

j=1

β̂jxij = 0), j = 1, 2, . . . , k. (1.19)

Al simplificar la ecuación (1.18) se obtienen las ecuaciones normales de mínimos cuadrados.

nβ̂0 + β̂1

n∑
i=1

xi1 + β̂2

n∑
i=1

xi2 + . . .+ β̂k

n∑
i=1

xik =
n∑

i=1

yi

9



CAPÍTULO 1. TEORÍA DE ANÁLISIS DE REGRESIÓN LINEAL

β̂0

n∑
i=1

xi1 + β̂1

n∑
i=1

x2
i1 + β̂2

n∑
i=1

xi1xi2 + . . .+ β̂k

n∑
i=1

xi1xik =
n∑

i=1

xi1yi,

...

β̂0

n∑
i=1

xik + β̂1

n∑
i=1

xikxi1 + β̂2

n∑
i=1

xikxi2 + . . .+ β̂k

n∑
i=1

x2
ik =

n∑
i=1

xikyi. (1.20)

Observemos que hay p = k+1 ecuaciones normales,una para cada uno de los coeficientes desconocidos

de regresión.

La solución de las ecuaciones normales serán los estimadores por mínimos cuadrados β̂0, β̂1, . . . , β̂k.

De manera práctica podemos utilizar la notación matricial para expresar los resultados anteriores,

esto es.

Se desea determinar el vector β̂ que minimice

S(β) =
n∑

i=1

ϵ2i = (y −Xβ)′(y −Xβ) (1.21)

Observemos que S(β) se puede expresar como sigue:

S(β) = y′y − β′X ′y − y′Xβ + β′X ′Xβ

= y′y − 2β′X ′y + β′X ′Xβ.

como β′X ′y es una matriz de 1× 1, es decir, un escalar, y que su transpuesta

(β′X ′y)′ = y′Xβ es el mismo escalar. Los estimadores de mínimos cuadrados deben satisfacer

∂S

∂β

∣∣∣∣
β̂

= −2X ′y + 2X ′Xβ̂ = 0

el cual se simplifica a

X ′Xβ̂ = X ′y (1.22)

Las ecuaciones en (1.22) son las ecuaciones de mínimos cuadrados. Son la forma matricial de la pre-

sentación escalar de las ecuaciones dadas en (1.20).

Para resolver las ecuaciones normales se multiplican ambos lados de (1.22) por la inversa de X ′X.
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1.8. ESTIMACIÓN DE σ2

Así el estimador de β de mínimos cuadrados es

β̂ = (X ′X)−1X ′y (1.23)

siempre y cuando la matríz inversa (X ′X)−1 exista. La matriz, (X ′X)−1 existe siempre y cuando las

variables explicativas sean linealmente independientes, esto es, sin ninguna columna de la matriz

X es una combinación lineal de las demás columnas [12].

1.8. Estimación de σ2

. De igual manera como se realizó en el modelo de regresión simple, podemos calcular un estimador

de σ2 a partir de la suma de cuadrados de residuales

SSRes =
n∑

i=1

(yi − ŷi)
2 =

n∑
i=1

ϵ2i = ϵ′ϵ (1.24)

Sustituyendo ϵ = y −Xβ̂ se tiene que

SSRes = (y −Xβ̂)
′
(y −Xβ̂)

= y′y − β′X ′y − y′Xβ + β′X ′Xβ

= y′y − 2β′X ′y + β′X ′Xβ.

Como X ′Xβ̂ = X ′y, la ultima igualdad se transforma en

SSRes = y′y − β̂X ′y. (1.25)

Como se desea estimar k + 1 coeficientes, se tiene que la suma de cuadrados de residuales tiene

n− (k+ 1) grados de libertad las cuáles están asociadas con el modelo establecido. De esta manera el

cuadrado medio residual está dado como sigue

MSRes =
SSRes

n− (k + 1)
. (1.26)
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CAPÍTULO 1. TEORÍA DE ANÁLISIS DE REGRESIÓN LINEAL

La ecuación (1.26) se le conoce como el error cuadrado medio residual.

La demostración de esté resultado puede revisarse en [12], además se demuestra que el valor esperado

de MSRes es σ2, de está manera se tiene que un estimador insesgado para σ2 es

σ2 = MSRes (1.27)
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Capítulo 2

Teoría de Residuales

En el presente capítulo estableceremos las herramientas necesarias que nos permitan determinar las

características del análisis residual para la validación de los supuestos de los modelos de regresión lineal

simple y múltiple establecidos en el capítulo 1.

El análisis residual es la herramienta principal para determinar si el modelo de regresión empleado

es apropiado. En el capítulo 1 se estableció que el residual de la observación i es la diferencia entre el

valor observado de la variable respuesta y el valor estimado (1.4).

Los residuales nos brindan una mejor información acerca de ϵ pues nos permite validar el ajuste del

modelo de regresión, además de poder saber como es el comportamiento de las observaciones, por lo

que el análisis de los residuales es muy importante para determinar si las suposiciones hechas sobre

ϵ son las adecuadas. La mayor parte del análisis residual que se realiza se basa en la examinación de

gráficas, de esta manera nos permite verificar el cumplimiento de los supuestos.

Con la Teoría de Residuales y teniendo como base los supuestos establecidos para los modelos simple

y múltiple en el capítulo anterior, nos permitirá determinar la validación de los mismos y la detección

de datos que afectan o influyen en ella.

2.1. Análisis Residual

En el capítulo anterior se establecieron los modelos de regresión lineal y múltiple, bajo los siguientes

supuestos.

1. Supuesto de la forma del modelo:, el modelo de regresión es lineal, la comprobación de la

13



CAPÍTULO 2. TEORÍA DE RESIDUALES

linealidad en regresión simple, se realiza mediante la examinación de la gráfica de dispersión de y

contra x y mediante la gráfica de dispersión se garantiza la linealidad.

2. Supuesto acerca del error: Los errores ϵ1.ϵ2, . . . , ϵn definidos en la ecuación (1.2) se supone

que son variables aleatorias normales, independientes e identicamente distribuidos (iid) cada una

con media 0 y varianza σ2. De esto se tienen los siguientes cuatro supuestos.

El error ϵi, i = 1, 2, . . . , n tiene distribución normal, nos referimos a esto como el supuesto

de normalidad. La suposición de normalidad no es fácil de validar, especialmente cuando los

valores no se replican. Esta validez puede evaluarse examinando las gráficas apropiadas de

los residuales, del cuál se explicará más adelante.

Los errores ϵ1, ϵ2, . . . , ϵn tienen media cero.

Los errores ϵ1, ϵ2, . . . , ϵn tienen la misma varianza σ2. Esta es la suposición de varianza cons-

tante, el cuál también es conocido como el supuesto de homogeneidad o homocedasticidad.

Los errores ϵ1, ϵ2, . . . , ϵn son independientes entre sí, donde la covarianza entre pares es igual

a cero. A esto se refiere como el supuesto de errores independientes.

2.2. Tipos de residuales

Uno de los métodos que se lleva a cabo para la verificación de los supuestos del modelo de regresión

es el empleo de gráficas de residuales, pues es una de los formas que permite examinar y determinar

cuál de los supuestos no se está cumpliendo y qué medidas deberán emplearse para el ajuste del modelo.

El análisis de residuales puede conducir a sugerencias de estructura o señalar información en los datos

que podría perderse o pasarse por alto si el análisis se basa solo en estadísticas resumidas.

La visualización de las gráficas de residuales también permite observar aquellos puntos que se alejan

un poco más de la linea de regresión estimada, de esta manera podemos comprender un poco más el

comportamiento del modelo que se desea analizar.

En el capítulo anterior hemos establecido el Método de Mínimos Cuadrados, del cuál hemos calculado

los valores ajustados de los modelos establecidos

ŷi = β̂0 + β̂1xi1 + . . .+ β̂kxik i = 1, 2, . . . , n (2.1)
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2.2. TIPOS DE RESIDUALES

y los residuales de los mínimos cuadrados ordinarios correspondientes

yi − ŷi i = 1, 2, . . . , n. (2.2)

Cuando se emplea el método de mínimos cuadrados, la media de los residuales es cero.

El leverage es una medida que determina la desviación de alguna observación xi de la media muestral

de la variable independiente, es decir que tan lejos se encuentra algún punto de la media muestral. El

cuál está definido como:

hi =
1

n
+

(xi − x̄)2∑n
j=1(xj − x̄)2

(2.3)

El valor hi es llamado el leverage de la i-ésima observación, los valores del leverage son necesarios

en el análisis de regresión, por lo que aparecen con cierta frecuencia.

Existen algunos tipos de residuales los cuales se describen a continuación.

Residual estandarizado: para calcular el residual estandarizado se divide cada uno de los residuales

entre la desviación estándar, esto es:

syi−ŷi = s
√

1− hi (2.4)

Donde: s = error estándar de estimación.

El error estándar de estimación para el modelo de regresión lineal simple está expresada en la

ecuación (2.5).

s =

√∑n
i=1(yi − ŷi)2

n− 2
(2.5)

En este caso se toman dos valores de libertad, esto se debe a que se restan dos grados de libertad,

que corresponden a dos coeficientes estimados en el modelo de regresión lineal.

Los residuales tienen media cero y varianza aproximadamente uno, en consecuencia, un residual

estanzarizado grande (por ejemplo hi) indica que se trata de un valor atípico potencial [12].
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CAPÍTULO 2. TEORÍA DE RESIDUALES

Matriz hat. Es el vector de valores ajustados Ŷ

Ŷ = Xβ̂ = PY

donde:
P = X(XTX)−1XT (2.6)

y

X es la matriz de variables explicativas [5].

La varianza del i−ésimo residual es

V ar(ei) = σ2(1− hi) (2.7)

donde hi es el i-ésimo valor del leverage. Para resolver el problema de las varianzas desiguales, se

estándariza el i-ésimo residual ϵi dividiéndolo por su desviación estándar, esto es

zi =
ϵi

σ
√
(1− hi)

(2.8)

2.3. Tipos de gráficas de residuales

Los métodos gráficos juegan un papel importante en el análisis de datos, de manera particular en el

ajuste de modelos lineales a los datos.

El empleo de gráficas en el análisis de información, permite obtener conclusiones del conjunto de

datos que se estudia, de esta manera se sintetiza lo que se pretende dar a conocer, a partir de un

estudio cuidadoso.

La utilización de gráficas, resultan ser muy útiles y tienen diferentes objetivos, alguno de ellos son:

Detectar errores en los datos (por ejemplo un punto atípico).

Confirmar o negar suposiciones.

Evaluar la idoneidad del modelo ajustado.
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2.3. TIPOS DE GRÁFICAS DE RESIDUALES

Después de ajustar un modelo de regresión lineal, las gráficas de residuales ayudan a verificar los

supuestos del modelo y evaluar el comportamiento de las observaciones.

Estas gráficas pueden clasificarse en:

1. Gráficas para comprobar los supuestos de linealidad y normalidad.

2. Gráficas para la detección de valores atípicos y observaciones influyentes.

3. Gráficas de diagnóstico para el efecto de variables.

2.3.1. Gráfica de residuales contra la variable x

La gráfica de residuales contra la variable explivativa x es una gráfica en donde los valores de la

variable explicativa se representan en el eje horizontal y los valores de los residuales correspondientes se

representan en el eje vertical [3].

Por cada residual que se tenga se gráfica un punto, la pareja está dada por (xi, yi − ŷi), donde la

primera coordenada esta dada por el valor xi y la segunda coordenada esta dada por yi − ŷi, que es el

valor del residual calculado.

Previamente a la interpretación de los resultados de la gráfica de residuales, es necesario tomar en

cuenta algunas formas que pueden llegar a tener al momento de implementarlos en algún software

estadístico.

Si la gráfica de residuales se parece a la gráfica A de la Figura 2.1, entonces se tendrá un conjunto

de puntos, que pueden ser encerrados en una banda horizontal, lo cual significa que el modelo

está representado de manera adecuada por las variables.

x

y − ŷ

0

Gráfica A

R
es

id
ua

l

Forma adecuada

Figura 2.1: Forma general de los residuales.
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CAPÍTULO 2. TEORÍA DE RESIDUALES

Si la gráfica de residuales se parece a la gráfica B de la Figura, 2.2 significa que la varianza del

error ϵ es distinta para todos los valores de x entonces se tiene que la varianza del error no es

constante y por lo tanto no cumple el supuesto de varianza constante.

En este caso se observa mucha variabilidad de los residuales.

x

y − ŷ

0

Gráfica B

R
es

id
ua

l

Varianza no constante

Figura 2.2: Forma general de los residuales.

Para la gráfica C de la Figura 2.3 se observa la distribución de los residuales en forma de curva, por

lo tanto no cumple con el supuesto de linealidad y se puede concluir que el modelo de regresión no

representa de manera adecuada la relación entre las variables, por lo que se recomienda emplear

otro tipo de modelo de regresión o aplicar una transformación apropiada.

x

y − ŷ

0

Gráfica C

R
es

id
ua

l

Forma no adecuada

Figura 2.3: Forma general de los residuales.
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2.3. TIPOS DE GRÁFICAS DE RESIDUALES

2.3.2. Gráfica de residuales contra ŷ

La gráfica de residuales contra los valores ajustados ŷ, es una de las gráficas comunmente utilizadas

en los modelos de analisis de regresión simple. La curvatura podría indicar que la media ajustada no

es la adecuada. Los residuales que parecen aumentar o disminuir en promedio con los valores ajustados

puede indicar que la varianza residual no es constante. Si se tiene algunos residuales grandes pueden

indicarnos valores atípicos, en algunos casos puede indicarnos que el modelo no es consistente.

En la gráfica de residuales los valores estimados de la variable respuesta ŷ son representados en el eje

horizontal y el valor calculado de los residuales se representan en el eje vertical, por lo que cada pareja

ordenada representa un punto en la gráfica.

Cada componente de la pareja ordenada, está dada por (ŷ, yi − ŷ). Es importante mencionar que

para el modelo de regresión simple, tanto la forma de las gráficas de residuales contra la variable x y

contra la variable ŷ muestran la misma información.

Para el análisis de regresión múltiple, la gráfica de residuales contra la variable ŷ es utilizada con

mayor frecuencia debido a que se tiene más de una variable explicativa.

2.3.3. Gráfica de probabilidad normal

Un método para comprobar el supuesto de normalidad de los residuales, es la gráfica de probabi-

lidad normal, para eso se observa el comportamiento de los datos con respecto a una línea recta, si

la mayoría de los datos se distribuyen sobre ella, se concluye que los residuales tienen una distribución

normal.

Sean ϵ1 < ϵ2 < . . . < ϵn los residuales ordenados en orden creciente. Si se grafican ϵi en función de

la probabilidad acumulada, es decir

Pi =
i− 0.5

n
i = 1, . . . , n (2.9)

Donde:

i = es el número de orden de cada observación.

n = es el número total de observaciones.

Los valores que resulten al emplear la ecuación (2.9) deberán estar ubicados sobre una línea recta.
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CAPÍTULO 2. TEORÍA DE RESIDUALES

Al momento de obtener la gráfica de probabilidad normal y se observa que estás no caen sobre la línea

recta, se necesitaría de mayor experiencia para poder realizar la interpretación adecuada.

Cuando se calcula la desviación estándar de cada uno de los residuales, se calculan los residuales

estandarizados dividiendo cada residual entre sus respectivas desviaciones estándar.

Esto es:

yi − ŷi
syi−ŷi

(2.10)

A la ecuación (2.10) se le conoce residual estandarizado de la observación i.

La gráfica de los residuales estándarizados también permite visualizar si el termino de error ϵ tiene

distribución normal a través de la validación de los supuestos del modelo de regresión lineal.

2.4. Observaciones atípicas y observaciones influyentes

En secciones anteriores de este capítulo, se establecieron herramientas necesarias para realizar el

análisis de residuales y de esta manera verificar el cumplimiento de los supuestos del modelo de regresión

lineal.

En esta sección se utilizará el análisis de los residuales para la identificación de observaciones atípicas

o influyentes que se presentan en la gráfica de residuales.

En ocasiones cuando se obtienen las gráficas de los residuales se observan puntos que se alejan

demasiado de la linea de regresión, por lo que su análisis es necesario para determinar el impacto que

tiene con respecto al resto de las observaciones y en especial al modelo de regresion de interés.

Una observación es influyente, si al omitirla del conjunto de observaciones provoca cambios en el

ajuste del modelo estimado.

Por otro lado una observación es atípica, si esta no sigue el comportamiento del resto de las obser-

vaciones, es decir se aleja de manera drástica del resto de las observaciones.

2.4.1. Detección de observaciones atípicas

Como se observa en el ejemplo de la Figura 2.4, la observación atípica se aleja del resto de las

observaciones, por lo que resulta necesario realizar un análisis cuidadoso al revisar estás observaciones.
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2.4. OBSERVACIONES ATÍPICAS Y OBSERVACIONES INFLUYENTES

Algunos razones por las cuáles pudiera generarse una observación atípica son:

Datos erróneos en la entrada de los datos.

El no cumplimiento de alguno de los supuestos del modelo de regresión.

Datos inusuales que se presentan en las observaciones.

x

y

Observación atípica

Figura 2.4: Datos con observación atípica.

Si se trata de un valor erróneo al momento de ingresar los datos en algún software estadístico,

simplemente se detecta la observación, se corrige y se vuelve ajustar el modelo.

Si fuera el caso donde no se cumpliera alguno de los supuestos del modelo, se necesitaría emplear otras

técnicas estadísticas que permitan explicar el modelo de la mejor forma.

En caso de obtener observaciones inusuales, lo más conveniente es conservar el valor para el análisis

del comportamiento que tenga con respecto al resto de las observaciones. Los residuales cuyo valor

absoluto es bastante mayor que los demás digamos de 3 a 4 desviaciones estándar respecto a la media,

indica que hay valores atípicos potenciales [12].

La identificación adecuada de las observaciones atípicas permite realizar adecuaciones apropiadas

hacia el modelo de regresión, por lo cuál su análisis se vuelve fundamental, previo a la obtención de

conclusiones.

2.4.2. Detección de observaciones influyentes

En algunas ocasiones se pueden presentar casos en donde más de una observación presenta una gran

influencia sobre los resultados, por lo que al omitir estás observaciones en la gráfica de residuales, podría

generar cambios drásticos en el comportamiento de la pendiente de la recta de regresión ajustada.
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Cuando se tiene una sola variable respuesta, una observación influyente puede ser identificada a

través de un diagrama de dispersión, en ocasiones una observación influyente puede ser también una

observación atípica, es decir un valor que se desvía del resto de las observaciones o incluso puede ocurrir

que se trate de ambos casos.

De manera similar que las observaciones atípicas, las observaciones influyentes deben examinarse de

manera cuidadosa, pues como se mencionó anteriormente son puntos que influyen en el comportamiento

de la línea de regresión estimada.

Por esta razón es necesario revisar desde la entrada de los datos, si alguna de ellas se ingresó de

manera errónea esta debe corregirse y realizar nuevamente el proceso del análisis de regresión para

obtener una nueva ecuación de regresión estimada, por otro lado si no se cometió ningún error, esta

observación nos ayudará a comprender mejor el modelo de regresión.

Se llaman puntos de gran influencia a las observaciones en donde la variable respuesta presenta

valores extremos, esta influencia dependerá de la distancia en la que se encuentre el valor de la variable

respuesta de su media.

A la influencia también se le conoce como leverage de la observación i y se calcula utilizando la

ecuación (2.3).

De la ecuación (2.3) entre más alejada se encuentre xi de su media x̄ mayor será la influencia

(leverage) de la observación i.

Las observaciones influyentes debidas a la interacción de una observación de gran influencia y de

residuales grandes, suelen ser difíciles de detectar [3].

2.5. Análisis residual para el análisis de regresión múltiple

En la sección anterior se establecieron las herramientas que permiten analizar los residuales estanda-

rizados, en este caso la utilización de graficas de residuales y la identificación de observaciones atípicas

para su análisis, resultan una manera adecuada de verificar los supuestos del modelo establecido.

En las secciones 2.2 y 2.3.3 se establecieron las ecuaciones (2.4) y (2.10), el cuál son la desviación

estándar del residual i y el residual estandarizado de la observación i respectivamente y también se

definió a hi como la influencia de la observación i en la ecuación (2.3).
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Para el modelo de regresión lineal múltiple dichas ecuaciones continuán siendo validas, debido a la

dificultad de calcular syi−ŷi y hi de forma manual, se emplean softwares estadísticos que permitan

obtener los resultados de manera precisa.

De igual forma si se desea saber si la distribución de ϵ es normal, entonces debe utilizarse la gráfica

de probabilidad normal, el cuál se estableció en (2.9), la cual resulta ser una gráfica adecuada para el

modelo de regresión múltiple

2.6. Detección de observaciones atípicas

En la sección 2.4 se mencionó que las observaciones atípicas son aquellas que presentan comporta-

mientos inusuales que el resto de los datos, para el modelo de regresión lineal múltiple de acuerdo con

las observaciones obtenidas pueden existir situaciones en donde se presenten más de una observación

atípica para la cuál deberá realizarse un análisis que permita revisar la influencia que tienen con el resto

de los datos.

Cuando se presentan más de una observación atípica en un conjunto de datos el error estándar de

estimación se incrementa y por lo tanto la desviación estandar del residual i también se incrementa.

Como el error estándar de estimación es el denominador en la ecuación 2.10 del residual estandarizado,

el tamaño del residual estandarizado disminuirá a medida que el error estándar de estimador aumente.

Esto da como resultado que aún cuando un residual sea inusualmente grande, el denominador de la

expresión (2.10), que será grande, hará que la regla del residual estandarizado falle para la identificación

de una observación como observación atípica [3].

Una forma de resolver esta dificultad es utilizar los residuales estudentizados, el cual se describirá

a continuación.

2.7. Residuales estudentizados

Un residual estudentizado es un residuo dividido por su desviación estándar estimada. Para estu-

dentizar un residual se debe determinar el valor dado por la expresión.

residual − media residual
desviación estándar residual
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La desviación estándar residual está dada por la ecuación 2.4.

En [12] los residuales estudentizados están dados por:

ri =
ϵi√

MSRes(1− hi)
, i = 1, . . . , n. (2.11)

Donde:

MSRes =

∑n
i=1 ϵ

2
i

n− p

n− p = grados de libertad

ϵi = yi − ŷi i = 1, . . . , n.

De esta forma tanto los residuales estándarizados como los residuales estudentizados brindan infor-

mación valiosa, en la detección de observaciones atípicas e influyentes.

Sin embargo, cuando se presenta cualquier punto con un residual muy grande y a su vez con un leve-

rage muy grande sobre el ajuste por mínimos cuadrados ordinarios, se recomienda revisar los residuales

estudentizados.

Los residuales estudentizados pueden detectar observaciones atípicas que los residuales estandarizados

no, para ello existen diversos software estadísticos que brindan una manera de obtener los residuales

estudentizados, tales como R y Python por mencionar sólo algunos.

2.8. Observaciones influyentes

En la Sección 2.4 se establecieron ecuaciones que permiten detectar observaciones influyentes y de

esta manera también se determinó la importancia de un análisis cuidadoso de la recta de regresión

estimada.

Así mismo, para el modelo de regresión múltiple, también se emplea la ecuación del leverage para el

análisis de las observaciones influyentes con respecto al resto de los datos.

Debido a la implicación de varias variables en el modelo de regresión múltiple se emplea software

estadístico para la examinación del modelo y sus observaciones influyentes.
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Capítulo 3

Metodología Estadística y Resultados

3.1. Aspectos Generales

Para esta Tesis se llevó a cabo la recopilación de datos en el mes de julio de 2022, en una comunidad

rural e indígena denominada Tecuahuta, adscrita al municipio de Cuetzalan del Progreso en el estado

de Puebla, se aplicó un cuestionario a tutores de menores de 0 a 5 años, que asisten a un servicio

polivalente: Primera Infancia y Preescolar, del cual se registraron 40 observaciones.

Criterios de inclusión: para la recopilación de datos, se tomaron en cuenta tanto los alumnos que

asistían a clases de nivel Preescolar y a menores de edad que recibían atención a la Primera Infancia,

donde previamente se les solicitó en una sesión con padres de familia, los datos recientes de peso,

estatura y edad, posteriormente al entregar la información requerida se les preguntaba sobre el número

de vasos de leche que consumían al día.

Criterios de exclusión: de las 40 observaciones que se obtuvieron se eliminaron 9, ya que para el

rango de edad 0-11 meses presentaron variaciones en la alimentación del infante, es decir, existieron

observaciones donde los menores de edad eran alimentados con leche materna y algunos, con fórmula

especial, debido al rechazo de la lactancia materna.

De las 40 observaciones registradas, se incluyeron 31 observaciones con rango de edad de 1-5 años,

que de acuerdo con las características de la investigación, permitieron llevar a cabo el estudio.

Para el análisis estadístico se utilizó el Software Estadístico R.
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3.2. Diseño Estadístico

Para el análisis de las observaciones registradas, se consideraron las siguientes variables: la variable

peso se asignó como variable respuesta y las variables edad, estatura y número de vasos de leche fueron

asignadas como variables explicativas.

Las variables de estudio se presentan en la siguiente tabla.

Cuadro 3.1: Variables de estudio.

Variable Descripción Valores

edad Edad del infante. {1, 2, 3, 4, 5}

estatura Estatura del infante. (71, 107)

peso Peso del infante. (8, 20)

n_vasos Número de vasos de leche que consume al día. {1.5, 2, 3.4}

Los rangos de los valores para la estatura y el peso fueron considerados a partir del menor rango de

estatura y peso respectivamente, que se presentaron en la muestra.

3.3. Análisis Estadístico

3.3.1. Análisis Preliminar

Consistió en la elaboración de gráficas de pastel, histogramas de frecuencias y gráficas de dispersión,

con el propósito de visualizar el comportamiento de cada una de las variables de manera univariada y

posteriormente de manera conjunta contra la variable peso.

3.3.2. Análisis Definitivo

Se realizó un análisis de regresión lineal múltiple, teniendo como variable respuesta al peso, con el

objetivo de ver una posible relación lineal entre el peso y las variables explicativas establecidas en el

cuadro 3.1. A continuación se presentan los resultados que se obtuvieron del análisis preliminar y del

análisis definitivo.
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3.4. RESULTADOS DEL ANÁLISIS PRELIMINAR

3.4. Resultados del análisis preliminar

En la siguiente figura se presenta el peso de los infantes registrados.
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Figura 3.1: Histograma de frecuencias del peso.

De la Figura 3.1, se observa que el peso que se presenta con mayor frecuencia es entre los 14 y 16

kilos, hay niños con un peso entre 8 y 10 kilos y 3 niños cuyo peso es entre los 18 y 20 kilos. De acuerdo

con la distribución de los datos podemos notar una asimetría hacia la derecha.

En la siguiente Figura se presenta la estatura de los infantes participantes.
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Figura 3.2: Gráfica de cajas y alambres de la estatura.
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En la Figura 3.2, se observa que la estatura mínima del infante es de 71cm, mientras que la estatura

máxima que se obtuvo del infante es mayor a 105cm.

La edad de los infantes, se registró en la siguiente Figura.

9.67 %

16.12 %

29.03 %

35.48 %

9.67 %

 
1 año
2 años
3 años
4 años
5 años

Figura 3.3: Gráfica de edad de los infantes.

En la Figura 3.3 se presenta la distribución por edades de los infantes que recibieron atención en

el servicio polivalente, el porcentaje con mayor participación que se presentó en el espacio educativo

fue alrededor del 35.48% con infantes de 3 años, posteriormente continua la edad de 4 años donde se

presentó una participación alrededor del 29.03%.

Por otro lado, la menor participación que se presentó fue aproximadamente del 9.67% para las edades

de 1 año y 5 años respectivamente, mientras que para la edad de 5 años, solo se tenían inscritos a 3

infantes.

En la siguiente Figura se presenta la distribución de número de vasos de leche que consumen al día

los infantes.
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3.4. RESULTADOS DEL ANÁLISIS PRELIMINAR

16.12 %

61.29 %

12.9 %

9.67 %

 

1.5 vasos
2 vasos
3 vasos
4 vasos

Figura 3.4: Número de vasos de leche que consumen al día.

En la Figura 3.4 se muestra el número de vasos de leche que consumen los infantes, de acuerdo

con la información que se registró, puede observarse que el 61.29% consumen 2 vasos de leche al día,

mientras que solo el 9.67% solo consume 4 vasos.

Ahora presentaremos las gráficas de dispersión de la variable peso con respecto a cada una de las

variables explicativas (estatura, edad y número de vasos de leche), con la finalidad de visualizar la

posible relación lineal que existe con cada una de las variables.

En la siguiente Figura se muestra la dispersión entre el peso y la estatura.
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Figura 3.5: Gráfica de dispersión entre el peso y la estatura.
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CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA ESTADÍSTICA Y RESULTADOS

De acuerdo con la Figura se observa visualmente que entre ambas variables podría existir una relación

lineal significativa ya que al incrementarse la estatura del infante se observa un incremento en el peso

de esté.

Ahora en la siguiente Figura 3.6 se muestra la dispersión entre el peso y la edad.
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Figura 3.6: Gráfica de dispersión entre el peso y la edad.

De la Figura 3.6 se tiene que entre la variable peso y la variable edad pudiera existir una posible

relación, ya que al incrementarse la edad aumenta el peso.

En la siguiente Figura que se muestra a continuación, se presenta la variable peso con respecto al

número de vasos de leche que consumen los infantes del servicio polivalente.
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Figura 3.7: Gráfica de dispersión entre el peso y la leche que consumen al día.

Con base a la Figura 3.7 visualmente se observa que entre el peso y el número de vasos de leche que

consumen al día, pudiera no existir una relación entre ambas variables.
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3.5. RESULTADOS DEL ANÁLISIS DEFINITIVO

3.5. Resultados del análisis definitivo

A continuación, se presentan los resultados del análisis definitivo, en primer lugar se ajustó el Modelo

de Regresión Lineal Múltiple con el peso como variable respuesta y como variables explicativas la edad,

estatura y n_vasos.

En el Cuadro 3.2 se muestran las estimaciones de los coeficientes del modelo de regresión.

Cuadro 3.2: Estimaciones de los coeficientes del modelo de regresión.

Coeficiente Estimación p-valor

β0 1.1028 0.8134

βedad 1.8745 < 0.05

βestatura 0.0753 0.2185

βn_vasos 0.3142 0.4919

En el Cuadro 3.2 se tienen los p-valor calculados, se observa que algunos son mayores a 0.05. A partir

de la información del cuadro anterior, se eliminará el coeficiente que tiene un p-valor mayor a 0.05, esto

con la finalidad de determinar la variable significativa con respecto a la variable respuesta peso.

Por lo que ahora se eliminará la variable con mayor p-valor, en este caso la variable n_vasos. A con-

tinuación se ajusta el modelo con la variable peso como variable respuesta y como variables explicativas

las variables edad y estatura, en el Cuadro 3.3 se muestran las estimaciones de los coeficientes del

modelo de regresión ajustado.

En el Cuadro 3.3 se presentan el p-valor obtenido, se observa que la variable estatura es mayor a

0.05. Ahora se eliminará la variable con mayor p-valor, en este caso se eliminará la variable estatura.

Cuadro 3.3: Estimaciones de los coeficientes del modelo de regresión ajustado

Coeficiente Estimación p-valor

β0 2.6030 0.5263

βedad 1.8745 < 0.05

βestatura 0.0663 0.2612
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A continuación se ajusta el modelo con la variable peso como variable respuesta y como variable

explicativa la variable edad, en el Cuadro 3.4 se muestran las estimaciones de los coeficientes del

modelo de regresión.

Cuadro 3.4: Estimaciones de los coeficientes del modelo de regresión ajustado

Coeficiente Estimación p-valor

β0 7.1410 < 0.05

βedad 2.38 < 0.05

De los ajustes del modelo, la edad es el coeficiente que tiene una relación con la variable peso.

Por lo cuál el modelo de regresión ajustado esta dado como a continuación se establece:

P̂ eso = 7.1410 + 2.38βedad (3.1)

Donde: P̂ eso es el peso ajustado.

Del ajuste del modelo se tiene que al incrementarse la edad del infante en un año, el peso del infante

incrementa aproximadamente en 2.38 kg.

3.6. Análisis de los residuales

A continuación se presenta el análisis de los residuales, para la verificación de los supuestos del modelo

de regresión lineal establecido en la ecuación (3.1).

En la siguiente Figura se muestran los residuales contra los valores ajustados del modelo de regresión

lineal.
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3.7. PRUEBAS DE HIPÓTESIS
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Figura 3.8: Gráfica de residuales vs Valores ajustados.

De la Figura 3.8 se observa que la linealidad suele mantenerse de manera adecuada, ya que la linea

roja está cerca de la línea discontinua en gris, la dispersión de los residuales se mantienen de manera

casi simétrica entre ambos ejes de los residuales. Los puntos 8, 13 y 22 pueden ser valores atipicos.

En la siguiente figura 3.9 se presenta la gráfica de probabilidad normal del modelo de regresión lineal,

de esta manera se determinará cómo es la distribución de los residuales del modelo de regresión.
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Figura 3.9: Gráfica de probabilidad normal.

3.7. Pruebas de hipótesis

A continuación se establecerán algunas pruebas de hipótesis con la finalidad de evaluar los supuestos

del modelo de regresión. Evaluaremos el supuesto de homoscedasticidad, con nivel de significancia
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CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA ESTADÍSTICA Y RESULTADOS

α = 0.05, para eso se plantea la siguiente hipótesis.

H0 : p > α (La varianza es constante)

Ha : p < α (La varianza no es constante)

#s t u d e n t i z e d Breusch−Pagan t e s t

data : modelo

BP = 0.24898 , d f = 1 , p−va l u e = 0.6178

En este caso se tiene que el p-valor = 0.6178 > 0.05, entonces se rechaza la hipótesis alternativa

en favor de la hipótesis nula, por lo que se concluye que los errores mantienen varianza constante. Se

evaluará el supuesto de normalidad, con nivel de significancia α = 0.05, se plantea la siguiente hipótesis.

H0 : p > α (Los errores tienen distribución normal)

Ha : p < α (Los errores no tienen distribución normal)

#Shap i ro−Wilk no rma l i t y t e s t

data : r e s i d ( modelo )

W = 0.94299 , p−va l u e = 0.09984

De acuerdo con el test de normalidad de Shapiro-Wilks se tiene que el p-valor = 0.09984 > 0.05, por

lo que se rechaza la hipótesis alternativa en favor de la hipótesis nula y se concluye que los errores

tienen distribución normal. Ahora evaluaremos el supuesto de independencias de los errores, por lo que

se plantea la siguiente hipótesis nula.

H0 : p = 0 (No existe autocorrelación)

Ha : p > 0 (Existe autocorrelación)

#Durbin−Watson t e s t

data : modelo

DW = 1.751 , p−va l u e = 0.21

a l t e r n a t i v e h y p o t h e s i s : t r u e a u t o c o r r e l a t i o n i s g r e a t e r than 0

34



3.7. PRUEBAS DE HIPÓTESIS

Como p = 0.21 > 0.05 se rechaza la hipótesis alternativa en favor de la hipótesis nula y se concluye

que no existe autocorrelación.

Con base a los gráficos de los residuales y las pruebas de hipótesis, se concluye que el modelo (3.1)

satisface los supuestos del modelo. El análisis preliminar brindó información que apoyó sustancialmente

a la realización del análisis definitivo, pues se revisó el comportamiento de las observaciones de manera

univariada, posteriormente a través de las gráficas de dispersión permitió visualizar la posible relación

entre la variable respuesta y entre cada una de las variables explicativas, en está parte se logró visualizar

que la variable explicativa de número de vasos de leche no mantenía una relación lineal.

Al tener un análisis previo de la posible relación de la variable respuesta y la variable explicativa, con el

análisis definitivo se estimaron los coeficientes del modelo y confirmar cuál de las variables explicativas

eran significativas y de esta manera se estableció el modelo de regresión ajustado y la verificación de

los supuestos.

Al estimar los coeficientes y determinar el modelo de regresión ajustado nos permitirá pronosticar el

comportamiento del peso con base a la edad, el peso al ser pronósticado permitirá brindar recomenda-

ciones para mantener condiciones de salud favorables en los infantes.
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Capítulo 4

Conclusiones

La alimentación del infante es un proceso continuo, el cual comienza desde la gestación hasta la

tercera edad, el primer alimento que consume al nacer es la leche materna o alguna leche de fórmula y

a medida que va desarrollándose se complementa con alimentos que el sistema digestivo puede procesar

sin generarle algún tipo de malestar. Sin embargo, conforme el menor va creciendo se enfrenta a diversos

factores que impiden un sano desarrollo, donde el peso y la estatura se ven frenados por estos factores.

A partir de esta situación las instituciones de salud realizan un seguimiento periódico con el propósito

de brindar recomendaciones que ayuden a mejorar el crecimiento del menor, de esta manera logran

prevenir enfermedades o padecimientos que puedan desarrollarse a corto o largo plazo.

Es por eso que en el servicio polivalente se brinda atención desde la primera infancia con la finalidad

de reflexionar acerca de las prácticas de crianza entre las madres, padres o cuidadores y la transición

del infante al nivel preescolar.

Está investigación tuvo como objetivo general realizar un análisis estadístico a partir del establececi-

miento de una posible relación lineal entre el peso como variable respuesta y la edad, estatura y número

de vasos de leche que consumían al día, como variables explicativas, a través de un modelo de regresión

lineal.

De esta manera los resultados que se obtuvieron fue que la edad influye en el peso del menor, es decir,

conforme el infante va cumpliendo cierta edad, el peso también aumenta aproximadamente 2.38 kg,

mientras que la estatura y el número de vasos de leche no influyen en el peso.
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Sin embargo, existe la posibilidad de que en determinado tiempo el peso se vea frenado por diversos

factores tales como: los cambios de hábitos alimenticios, enfermedades o padecimientos que puede

presentar el infante.

Por ello es necesario que se le brinden recomendaciones desde la primera infancia a fin de hacer

reflexionar a padres, madres y cuidadores en la importancia de llevar a cabo prácticas de alimentación

saludable.

Un estudio que podría realizarse a futuro es analizar la influencia del ingreso económico en la ali-

mentación en zonas rurales e indígenas, donde la conformación de los integrantes de la familia son

en promedio de 7 a 12 integrantes aproximadamente y la ocupación laboral de los jefes del hogar son

mayormente dedicados al campo y a la construcción.
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Apéndice

A continuación se presentan algunos tests o pruebas para la verificación de los supuestos del modelo

de regresión, para más detalles puede consultar [8] y [4].

Test de Breusch-Pagan.

El test de Breuch-Pagan ajusta un modelo de regresión lineal a los residuos del modelo ajustado,

con las variables explicativas adicionales sospechosas de inducir varianza no constante, y rechaza si una

buena parte de la varianza es explicada por dichas variables. El estadístico de contraste de Breusch-

Pagan (bajo homocedasticidad) sigue una distribución chicuadrado con tantos grados de libertad como

variables explicativas introducidas para justificar la falta de varianza constante [4].

Test de Durbin-Watson.

La prueba más conocida para detectar correlación serial es la de los estadísticos Durbin y Watson.

Se le conoce como estadístico d de Durbin-Watson, que se define como

d =

∑t=n
t=2 (ϵ̂t − ϵ̂t−1)

2∑t=n
t=1 ϵ̂t

2

que es simplemente la razón de la suma de las diferencias al cuadrado de residuos sucesivos sobre la

SCR. Observe que, en el numerador del estadístico d, el número de observaciones es n - 1 porque se

pierde una observación al obtener las diferencias consecutivas. Una gran ventaja del estadístico d es que

se basa en los residuos estimados, que se calculan de manera rutinaria en los análisis de regresión [8].
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Test de Shapiro-Wilks.

El test de Shapiro-Wilks para normalidad se basa, más o menos, en una correlación entre los cuantiles

empíricos de los residuos y los teóricos según una distribución normal. Cuanta mayor correlación, más

indicios de normalidad para los residuos [4].
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