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Introduccion

El presente libro fue realizado con el objetivo de poder explicar los temas de regresion lineal
simple, regresion lineal multiple, disefios factoriales de un factor y disefios factoriales de
bloques completamente aleatorizados, de una manera simple, describiendo los pasos que los
libros de estadistica omiten, permitiendo al alumno, un entendimiento adecuado de estos

temas.
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1. Regresion lineal simple y correlacion

1.1 ;Como determinar la relacion entre variables?

e En el andlisis de regresion, desarrollaremos una ecuacion de estimacion, esto es, una
féormula matematica que relaciona las variables conocidas con la variable
desconocida.

e Después de conocer el patron de esta relacion, podremos aplicar el analisis de
correlacion para determinar el grado en el que las variables se relacionan. El analisis
de correlacion, entonces, nos indica qué tan bien la ecuacion de estimacion describe
realmente la relacion.

A continuacion, describiremos un ejemplo de la aplicacion de ambos conceptos.

1.2 Analisis de regresion lineal

El analisis de regresion es una herramienta muy valiosa para el gerente actual. La regresion
se ha utilizado para modelar cuestiones como la relacion entre el nivel de educacion y el
ingreso, el precio de una casa y los pies cuadrados de construccion, asi como el volumen de
ventas para una compaiia en relacion con el dinero gastado en publicidad. Cuando un
negocio intenta decidir cual lugar es mejor para abrir una nueva tienda o sucursal, los
modelos de regresion se utilizan con frecuencia. Los modelos de estimacion de costos
muchas veces son modelos de regresion. Las posibilidades de aplicacion del analisis de
regresion son practicamente ilimitadas.

En general, hay dos propositos en el andlisis de regresion. El primero es entender la
relacion entre las variables como gastos en publicidad y ventas. El segundo es predecir
el valor de una de las variables con base en el valor de la otra. Por ello, la regresion es
una técnica muy importante para realizar predicciones, siendo la materia de Gestion de la
Produccion I, donde la aplicaran para realizar prondsticos. En cualquier modelo de regresion,
la variable que se quiere predecir se llama variable dependiente o variable de respuesta.
Se dice que su valor es dependiente del valor de una variable independiente, que algunas

veces se llama variable explicativa o variable predictiva.
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A la ecuacion con que se describe como se relaciona y con X, y en la que se da un término
para el error, se le llama modelo de regresion. El siguiente es el modelo que se emplea en la

regresion lineal simple.

Modelo de regresion lineal simple

y = ﬁo + ,le+E (61)

Bo vy P1 se conocen como los parametros del modelo, y € (la letra griega épsilon) es una
variable aleatoria que se conoce como término del error. El término del error da cuenta de la
variabilidad de y que no puede ser explicada por la relacion lineal entre x y y.

A la ecuacion que describe la relacion entre el valor esperado de y, que se denota E(x) y x se
le llama, ecuacion de regresion. La siguiente es la ecuacion de regresion para la regresion

lineal simple.

Ecuacion de regresion lineal simple

E(y) = Bo + B1x (6.2)

La grafica de la ecuacion de regresion lineal simple es una linea recta; 8 es la interseccion
de la recta de regresion con el eje y, 81 es la pendiente y E(y) es la media o valor esperado
de y para un valor dado de x.

En la figura 1.1 se presentan ejemplos de posibles rectas de regresion. La recta de regresion
de la grafica A indica que el valor medio de y esta relacionado positivamente con x. La recta
de regresion de la grafica B indica que el valor medio de y est4 relacionado negativamente
con x, valores menores de E(y) corresponden a valores mayores de x. La recta de regresion
de la grafica C muestra el caso en el que el valor medio de y no esta relacionado con x; es

decir, el valor medio de y es el mismo para todos los valores de x.
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Figura 1.1 Ejemplos de posibles rectas de regresion

1.3 El método de minimos cuadrados

El método de minimos cuadrados es un método en el que se usan los datos muestrales para
hallar la ecuacion de regresion estimada. Las estimaciones de la pendiente y la interseccion
se encuentran a partir de los datos muestrales. La mejor recta de regresion se define como la
que tiene la suma minima de los cuadrados de los errores. Por tal razon, algunas veces el
analisis de regresion se conoce como regresion de minimos cuadrados. Los estadisticos han
desarrollado férmulas para encontrar la ecuacion de una recta que minimiza la suma de los
cuadrados de los errores. La ecuacion de regresion lineal simple es:

Yy =a+ bx
Y (6.3)

donde:

y - valor pronosticado de y, la variable dependiente o variable de respuesta

a = estimacion de f, la interseccion de la recta de regresion con el eje y, segtn los
resultados de la muestra, cuando x vale 0

b =estimacion de 1, la pendiente de la recta de estimacion, segun los resultados de la
muestra.

x = variable independiente (variable predictiva o variable explicativa)

Las siguientes formulas sirven para calcular la interseccion y la pendiente:
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I

Il
™M
=[5

media de los valores de x (6.4)
_ Xy
Y =7, media de los valores de y (6.5)
b= 2(x; =)y — ¥)
Sx — %)? (©0)
= 7 — bR
a=yonx 6.7)

1.4 Analisis de correlacion

El analisis de correlacion es la herramienta estadistica que podemos usar para describir el
grado en el que una variable esta linealmente relacionada con otra. Con frecuencia, el analisis
de correlacion se utiliza junto con el de regresion para medir qué tan bien la linea de regresion
explica los cambios de la variable dependiente, Y. Sin embargo, la correlacién también se
puede usar sola para medir el grado de asociacion entre dos variables. Los estadisticos han
desarrollado dos medidas para describir la correlacion entre dos variables: el coeficiente de
determinacion y el coeficiente de correlacion.

El coeficiente de determinacion (r?)

El coeficiente de determinacion es la principal forma en que podemos medir el grado, o
fuerza, de la asociacién que existe entre dos variables, x y y. Debido a que usamos una
muestra de puntos para desarrollar rectas de regresion, nos referimos a esta medida como el
coeficiente de determinacion muestral. Un punto que debemos resaltar es que * mide sélo la

fuerza de una relacion lineal entre dos variables. La formula es la siguiente:

, _aYy + b Yxy —ny?
r= Y y2 — ny? (6.8)

10
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Si cada punto de la muestra estuviera sobre la recta de regresion (es decir, si todos los errores
fueran 0), entonces, la ecuacion de regresion explicaria 100% de la variabilidad en y, de
manera que #*=1. El menor valor posible de 7* es 0 e indica que x explica 0% de la
variabilidad en y. Asi, r? puede tener valores desde 0, el més bajo, hasta 1, el mas alto. Al
desarrollar las ecuaciones de regresion, un buen modelo tendra un valor de r? cercano a 1.
El coeficiente de correlacion r

Otra medida relacionada con el coeficiente de determinacion es el coeficiente de correlacion.
Esta medida también expresa el grado o fuerza de la relacion lineal. En general, se expresa
como ry puede ser cualquier nimero entre +1 y —1, incluyendo ambos valores. La figura 1.2
ilustra los diagramas de dispersion posibles para diferentes valores de r. El valor de r es la
raiz cuadrada de 7°. Es negativo si la pendiente es negativa y es positivo si la pendiente es

positiva. La formula para obtener r es:

r=+Vr2 (6.9)

1.5 Error estandar de la media

Una vez obtenida la ecuacion de estimacion de la recta de regresion, se requiere medir la
dispersion de los datos muestrales en torno a la funcion de regresion ajustada. Se puede
desarrollar una medida de dispersion anédloga a la desviacion estandar muestral. Esta medid,
llamada el error estindar de la estimacion, mide la dispersion de los datos respecto a la

linea ajustada en la direccion y, se puede determinar mediante la siguiente férmula:

Xy*—aYy—bYxy
n—2

S, = (6.10)

El error estandar de la estimacion mide la cantidad por la cual los valores verdaderos y,

difieren de los valores estimados y. Para muestras relativamente grandes, se esperaria que

11
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alrededor del 67% de las diferencias (y — ) estuvieran a una distancia inferior a Se del 0 y
aproximadamente el 95% de estas diferencias estarian a 2.5, del 0.

Un analisis de regresion con un pequefio error estandar de la estimacion significativa que
todos los datos descansan muy cera de la linea de regresion ajustada. Si el error estandar de
la estimacion es grande, los datos se dispersan considerablemente respecto de la linea

ajustada.

Figura 1.2 Valores posibles del coeficiente de correlacion r

12
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1.6 Pasos para realizar el analisis de regresion lineal simple y correlacion

Para describir los pasos de la aplicacion de un andlisis de regresion lineal simple y
correlacion, pondremos como ejemplo el caso del vicepresidente de investigacion y
desarrollo (I+D) de una gran compaiia quimica y de fabricacion de fibras, €l cree que las
ganancias anuales de la empresa dependen de la cantidad gastada en [+D. El nuevo presidente
de la compaiiia no esta de acuerdo y ha solicitado pruebas. Los datos de seis afos se presentan
en el cuadro 6.1

Cuadro 6.1 Concentrado de datos de gastos y ganancias

del 2014 al 2019.
Gastos en Investigacion y Ganancias anuales
Afio | Desarrollo [+D (Millones .
(Millones de pesos)
de pesos)
2014 5 31
2015 7 35
2016 4 30
2017 5 34
2018 3 25
2019 2 20

El vicepresidente de I+D desea una ecuacion para pronosticar los beneficios anuales
derivados de la cantidad presupuestada para [+D y ocupar dicha ecuacion para pronosticar

las ganancias del 2020, considerando una inversion en I+D de 6 millones para el afio 2020.

Paso 1. Realizar el diagrama de dispersion

El primer paso para determinar si existe una relacion entre dos variables es examinar la
grafica de los datos observados (o conocidos). Esta grafica, o dibujo, se llama diagrama de
dispersion. Un diagrama de dispersion nos puede dar dos tipos de informacion.
Visualmente, podemos identificar patrones que indiquen que las variables estan relacionadas.
Si esto sucede, podemos ver qué tipo de linea, o ecuacidon de estimacion, describe esta

relacion.

13



APUNTES DE ESTADISTICA INFERENCIAL BASICA PARA INGENIERIA: REGRESION, SERIES DE TIEMPO Y DISENOS EXPERIMENTALES

En la figura 6.3 se muestra el grafico de dispersion, para realizar este tipo de grafico se deben
realizar los siguientes pasos:

a) Identificar del problema cudl es la variable independiente (x) y la variable
dependiente (). De acuerdo al problema planteado, el vicepresidente de [+D desea
establecer una ecuacion que pronostique las ganancias (estas seria la variable
dependiente) y el gasto en [+D (seria la variable independiente).

b) Una vez definida quien seria la variable x y y, se procede a graficar, de acuerdo a los
datos el eje x tendria valores entre 2 y 7 (valores minimo y méaximo del gasto en [+D).
Para el eje y se tendria valores entre 20 y 35 (valores minimo y maximo del gasto en
[+D). Proceder a trazar los ejes x y y con los rangos que se definieron.

¢) Ir agregando los puntos de interseccion, ejemplo: en la figura 6.3, el punto (A), se
obtuvo de la interseccion del valor 5 en el eje x y del valor 31 en el eje y. Agregar los

otros 5 puntos restantes que resulten de la interseccion de ambas coordenadas.

Grafico de dispersion

www
0o

{ ] .
;///Se muestra una tendencia
33 positiva, mientras mas se

invierte en |+D (eje x), son
mayores las ganancias
anuales (eje y).

NN W W W
COLORLN
[

[

Ganancias anuales (millones de pesos)
NNNNNNNNN
ORLNWRAUION
{ ]
{ ]

=
o

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Gastos en I+D (millones de pesos)

Figura 6.3. Grafico de dispersion de los datos de la compaiiia quimica

(A)

De acuerdo al diagrama de dispersion de la figura 6.3, los puntos muestran una tendencia

positiva, es decir, que si se aumenta la inversion de [+D, aumenta las ganancias anuales.

14
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Nota: Como hay una tendencia, si es factible realizar un analisis de regresion lineal y
correlacidon, por otra parte, como la tendencia es positiva, el valor que se obtenga de “r”

(coeficiente de correlacion) sera positivo, su valor y significado lo veremos mas adelante.

Paso 2. Realizar la sumatoria de los valores (de acuerdo a lo indicado por las formulas

de minimos cuadrados.

En el cuadro 6.1, se muestra la suma de los valores de la variable x (el gasto en [+D) y los

valores de y (las ganancias anuales).

Cuadro 6.2 Célculos del andlisis de regresion lineal y correlacional

y xi—% | (x;—%)? yi—y  |G—%) 0i=Y) xy y?

31

35

30

34

25

Rfw|lu|]a]lu]| R

20

| Y= 26 175

Paso 3. Calcular la media de x (formula 6.4) y de y (formula 6.5)

Ocupando los valores de las sumatorias de x y y, se obtienen los valores de las medias de la

variable dependiente e independiente.

X =

sz =%= 4333 == 1 _ 1914

n

Los valores de * y Y se ocupan en los calculos del paso 4.

15



APUNTES DE ESTADISTICA INFERENCIAL BASICA PARA INGENIERIA: REGRESION, SERIES DE TIEMPO Y DISENOS EXPERIMENTALES

Paso 4. Realizar los calculos de lo que indican las columnas 3 a la 8, del cuadro 6.2

X y =% | (=0 | yi-¥ |00~ xy y?
5 31 0.667 0.445 1.833 1.223 155 961
7 35 2.667 7.113 5.833 15.557 245 1225
4 30 -0.333 0.111 0.833 -0.277 120 900
5 34 0.667 0.445 4.833 3.224 170 1156
3 25 -1.333 1.777 -4.167 5.555 75 625
2 20 -2.333 5.443 -9.167 21.387 40 400
| Y= 26 175 15.334 46.669 805 5267

Se describen los calculos de la primera fila:
X — X =5-4.33=0.667 (x; —X)¥i —¥) = 0.667*1.833=1.223
(x; — %)*=0.667*0.667=0.445 Xy =5%31=155

_ y*=31*31=961
Yi =y =31-29.167=1.833

Paso 5. Con los valores obtenidos en los pasos 2 al 4, sustituirlos en las formulas (6.6) y

(6.7), para obtener respectivamente, b (Ia pendiente de la recta de estimacion) y el valor

de a (1a ordenada).

St — D — ) 46.669 043
x;i —X)(y; — .
(6.6_; b =="= L > Y - 533 =
(6.7) a=y2bg=%) =
29.167- (3.043%4.333) 15.982

Paso 6. Sustituir los valores de a y b en la formula (6.3) para obtener la ecuacion de

estimacion de la recta de este problema.

16
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(63) 9 = a+ bx =!5982+ (3.043x)

$ = 15.982+3.043x

Sustituir en la ecuacion de estimacion de la recta obtenida en el paso 6, el valor de "x"; de

acuerdo al problema, se desea estimar las ganancias anuales, considerando un gasto en [+D

de 6 millones de pesos.

Si en el 2020 se realiza un gasto de 6 millones de pesos en

y = 15.982+3.043x I+D, las ganancias anuales estimadas serian de 34.24 millones
de pesos.

~ _ 15.982+3

y =

y = 34.24

17



APUNTES DE ESTADISTICA INFERENCIAL BASICA PARA INGENIERIA: REGRESION, SERIES DE TIEMPO Y DISENOS EXPERIMENTALES

Paso 7. Obtener el valor del coeficiente de determinacion r? (formula 6.8) y coeficiente

de correlacion r (férmula 6.9)

Datos obtenidos de los pasos 3 y 4

3,173 nyzsos
Z(xi - )i —y) =

46.669

Datos obtenidos del paso 5

15.982

(68) rz = Zyz_nj—,z

r2 aYy+b Yxy-ny*
B Y y2-ny? B

Z , 5267 n=26 —_ 29.167
y = y

> -5 =

15.334

p = 3043

((15.982 * 175) + (3.043 * 805) - (6 * 29.167" 2))

aYy+b Yxy-ny*

(5267 - (6 * 29.167"2))

142.182

162.717

0.874

Podemos concluir que la variacion en los gastos de I+D (la variable
independiente x) explica el 87.4% de la variacion en las ganancias
anuales (la variable dependiente y).

¢ Qué significa el valor obtenido de r>= 87.4%?

6.9)r = /12 ="

La relacion entre las dos variables es directa y la pendiente es

positiva; por tanto, el signo de r es positivo. El valor de r=0.935
significa que el 93.5% de los datos se relacionan entre si.

Nota: Si la relacion fuera negativa, el valor de r seria -0.935

(Qué significa el valor obtenido de r = 93.5%?
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Nota: para propositos descriptivos
r>0.8 Relacion fuerte
0.5<r<0.8 Relacion moderada
r <0.5 Relacién débil

De acuerdo a los datos mostrados, el valor de r=0.935 = 93.5% indica una relacion fuerte

entre el gasto en [+D y las ganancias anuales obtenidas.

Paso 8. Obtener el error estindar de la regresion con la formula 6.10.

Xy —aYy—-bXxy

(6.10) S, = n_2 = (5267 - (15.982 * 175) - (3.043 * R05))
(6-2)
20.535
B 4
Se = 2.266 Sc=2.266 millones de pesos

El 68% de los datos caeran dentro de +1S., el 95% de los datos
caerian dentro de +2S. y el 99.7% de los datos caerian dentro de
+38S., respeto a la distancia recta sobre el eje y, con respecto a la
linea de estimacion de la recta obtenida en el paso 6.
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De una manera visual, el error estandar de la ecuacion de regresion se muestra en la figura

6.4.

Figura 6.4. Limites alrededor de la linea de regresion

Intervalos de confianza para la estimacion (o el valor esperado)
Podemos concebir al error estdndar de la estimacion como la herramienta estadistica que
podemos usar para hacer afirmaciones de probabilidad acerca del intervalo alrededor del

valor estimado de y dentro del cual cae el valor real de y.

En la figura 6.4 podemos ver, por ejemplo, que hay una seguridad del 95.5% de que el valor
real de y caerd dentro de dos errores estandar del valor estimado de y. Llamamos a estos
intervalos alrededor de la y estimada, intervalos de confianza para la estimacion.

Ahora, aplicando el concepto de intervalos de confianza para la estimacion al problema del
vicepresidente de I+D, sabemos que la ecuacion de estimacion usada para predecir las

ganancias anuales respecto a los gastos en [+D es:

20
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$ = 15.982+3.043x

Y sabemos qué, si la empresa decide considerar un gasto en [+D de 6 millones de pesos,

predecimos que tendra una ganancia anual de $34.24 millones de pesos:

5 — 15.982+3.043

9 = X

~ _ 15.982+3.043 * 6
y =

y = 3424

Por ultimo, recordar que calculamos el error estandar de la estimacion como Se. = 2.266
($2,266,00). Ahora podemos combinar estas dos piezas de informacion y decir que estamos
seguros aproximadamente el 68% de las veces, la ganancia anual estard dentro de + 1 error
estandar de la estimacion de y. Podemos calcular los limites superior e inferior de este
intervalo de confianza de las ganancias anuales.

Nota: Recuerde que los estadisticos aplican los intervalos de confianza para la estimacion
basados en la distribucion normal (el 68% para 1S, el 95.5% para 2S.y el 99.7% para 3S.)
solo para muestras grandes, esto es, cuando n > 30 (de acuerdo al Teorema del limite central).
Para el caso de este problema, nuestro tamafio de muestra es demasiado pequefio (n=6). Por
tanto, nuestras conclusiones son inexactas. Si deseamos evitar inexactitudes ocasionadas por
el tamafo de la muestra, necesitamos usar la distribucion t. Recuerde que esta distribucion
t es apropiada cuando n es menor que 30 y la desviacion estdndar de la poblacion no se
conoce. Estas dos condiciones, se cumplen puesto que n=6, y Se es una estimacién y no la
desviacion estandar conocida de la poblacion.

Si el vicepresidente de [+D desea tener una confianza del 90% de que las ganancias anuales
caeran en el intervalo de estimacion, ;Como calculamos este intervalo? Como la distribucioén
t que se muestra en el Apéndice 2, se concentra en la probabilidad de que el pardmetro que
estamos estimando caerd fuera del intervalo de prediccion, necesitamos consultar en el
Apéndice 2, en la columna de 100% - 90% = 10% (0.1). Una vez localizada la columna,
buscamos el renglon para 4 grados de libertad; porque n= 6 y sabemos que perdemos 2 grados
de libertad (al estimar los valores de a y b), entonces 6 - 2 = 4. Encontraremos que el valor

apropiado de z es 2.132.
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Ahora, usando este valor de t, podemos hacer un calculo més exacto de los limites del

intervalo de la estimacion, de la siguiente manera:
§ =34.24 S, =2.266 t =2.132

Limite superior — y+t(S,)=34.24+(2.132*2.266)
=34.24+ 4.831

=39.071 J 39,071,000 ]
I

Limite inferior — § —t(S,) =34.24-(2.132%2.266)
=34.24 - 4831
=29.409 | 29,409,000 ]
\\

Asi, el vicepresidente de 1+D, puede estar 90% seguro de que las ganancias anuales, estaran

entre $39,071,000 y $29, 409,000.
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1.7 Ejercicios

Ejercicio 1.1

En cierto producto de prueba metélico se sabe que la tension normal sobre un espécimen se
relaciona funcionalmente con la resistencia al corte. El siguiente es un conjunto de datos

experimentales codificados para esas dos variables.

a) Traza el diagrama de dispersion y haz una

y Resistencia al
conclusion del mismo. Tension normal
(kg/em?) corte
b) Determina la ecuacion de regresion lineal g/cm
) Y 8 (kg/cm?)
¢) Si se tiene una tension norma de 24 ;cual
26.8 26.5
sera el valor de su resistencia al corte?
25.4 27.3
d) Estima el valor de la resistencia al corte si la
28.9 24.2
tension normal es igual a 30.
23.6 27.1
e) Calcula el coeficiente de determinacion y
. . 27.7 23.6
menciona si el modelo es confiable para hacer
o 23.9 25.9
predicciones
. . 24.7 26.3
f) Calcula el coeficiente de correlacion y
. . ., 28.1 22.5
determina el tipo de relacion entre las
. 26.9 21.7
variables.
. 27.4 21.4
g) Calcula el error estandar y obtén el intervalo
de confianza de la resistencia al corte si se 226 258
., ) 25.6 25.6
somete a una tension normal de 23 kg/cm?,

considerando un nivel de confianza del 90%.
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Ejercicio 1.2

Una compaiiia administra a sus vendedores en capacitacion una prueba de ventas antes de
salir a trabajar. La administracion de la compaiiia estd interesada en determinar la relacion
entre las calificaciones de la prueba y las ventas logradas por esos vendedores al final de un
afo de trabajo. Se recolectaron los siguientes datos de 10 agentes de ventas que han estado

en el campo un afio.

Nimero de vendedor Calificacion de la prueba | Numero de unidades
(T) vendidas (S)
1 2.6 95
2 3.7 140
3 2.4 85
4 4.5 180
5 2.6 100
6 5 195
7 2.8 115
8 3 136
9 4 175
10 3.4 150

a) Traza el diagrama de dispersion y haz una conclusion del mismo.

b) Determina la ecuacion de regresion lineal

¢) (Cuadl seria el numero estimado de unidades vendidas de un vendedor considerando
que obtuvo una calificacion de 4.2?

d) Calcula el coeficiente de determinacidon y menciona si el modelo es confiable para
hacer predicciones.

e) Calcula el coeficiente de correlacion y determina el tipo de relacion entre las
variables.

f) Calcula el error estandar y obtén el intervalo de confianza de las unidades vendidas
por un vendedor cuya calificacion obtenida fue de 4.2, considerando un nivel de

confianza del 95%.
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2. Regresion lineal multiple y correlacién

2.1 Cuando utilizar la regresion lineal multiple
En el tema seis de regresion lineal simple, recordemos que la ecuacion que se obtuvo para
estimar las ganancias anuales de acuerdo al gasto de [+D, tuvo un valor bueno del coeficiente
de determinacion (1?) de 87.4%, pero, si se hubiera obtenido un valor por ejemplo de 56%, la
ecuacion de estimacidon que se obtuvo no seria adecuada para estimar las ganancias anuales,
[que se podria hacer en ese caso?.
Una opcion es utilizar otra variable independiente para estimar la variable dependiente e
intentar, de esta manera, aumentar la precision de la estimacion, por ejemplo, agregar la
variable de gasto en publicidad de la empresa. Este proceso se conoce como analisis de
regresion multiple y correlacion. Esta basado en las mismas suposiciones y procedimientos
que encontramos al utilizar la regresion simple.
Ciertamente, podemos encontrar una ecuacion de estimacion sencilla que relacione a estas
dos variables. ;Podemos también hacer mdas precisa nuestra ecuacion incluyendo en el
proceso de estimacion el gasto en [+D y el gasto en mercadotecnia? Probablemente la
respuesta sea si. Y ahora, como deseamos utilizar esas dos variables independientes para
predecir las ganancias anuales, debemos utilizar regresion multiple, no simple, para
determinar la relacion.
La principal ventaja de la regresion multiple es que nos permite utilizar mas informacion
disponible para estimar la variable dependiente. En algunas ocasiones, la correlacion entre
dos variables puede resultar insuficiente para determinar una ecuacién de estimacion
confiable; sin embargo, si agregamos los datos de mas variables independientes, podemos
determinar una ecuacion de estimacion que describa la relacion con mayor precision.
La regresion multiple y el andlisis de correlacion implican un proceso de tres etapas, que son:

1. Describimos la ecuacion de regresion multiple;

2. Utilizamos el andlisis de correlacion multiple para determinar qué tan bien la

ecuacion de regresion describe los datos observados.

3. Examinamos el error estandar de regresion multiple de la estimacion

Ademas, en la regresion multiple podemos observar cada una de las variables independientes

y probar si contribuyen de manera significativa a la forma en que la regresion describe los
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datos. En este capitulo, veremos como encontrar la ecuacion de regresion de mejor ajuste

para un conjunto dado de datos, y como analizar la ecuacion obtenida.

2.2 Analisis de regresion multiple y correlacion

En el siguiente ejemplo, se describirdn las tres etapas y los pasos que deben realizarse para
desarrollar un analisis de regresion multiple y correlacion.

Etapa 1. Describir la ecuacion de regresion multiple

Con el siguiente ejemplo, se mostrara como calcular la ecuacion de regresion multiple. Por
conveniencia, utilizaremos so6lo dos variables independientes en el problema que
trabajaremos. Sin embargo, se debe tener en mente que, en principio, la misma clase de
técnica se aplica a cualquier nimero de variables independientes.

El Servicio de Administracion Tributaria (SAT) esta tratando de estimar la cantidad mensual
de impuestos no pagados descubiertos por su departamento de auditorias. En el pasado, el
SAT estimaba esta cantidad con base en el nimero esperado de horas de trabajo de auditorias
de campo. En los tltimos afios, sin embargo, las horas de trabajo de auditorias de campo se
han convertido en un pronosticador erratico de los impuestos no pagados reales. Como
resultado, la dependencia est4 buscando otro factor para mejorar la ecuacion de estimacion.
El departamento de auditorias tiene un registro del numero de horas que usa sus
computadoras para detectar impuestos no pagados. ;Podriamos combinar esta informacién
con los datos referentes las horas de trabajo de auditorias de campo y obtener una ecuacioén
de estimacion mas precisa para los impuestos no pagados descubiertos cada mes? En el

cuadro 7.1 se presentan esos datos para los ultimos 10 meses.
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Cuadro 7.1. Datos recolectados en 10 meses por el SAT

X ] X2 y
Mes Horas de trabajo de Horas en computadora (se Impuestos reales no
auditorias de campo (se omiten 2 ceros) pagados descubiertos

omiten 2 ceros) (millones de pesos)
Enero 45 16 29
Febrero 42 14 24
Marzo 44 15 27
Abril 45 13 25
Mayo 43 13 26
Junio 46 14 28
Julio 44 16 30
Agosto 45 16 28
Septiembre 44 15 28
Octubre 43 15 27

En este problema, x; representa el nimero de horas de trabajo de auditoria de campo y x,
el namero de horas en computadora. La variable dependiente, y, sera los impuestos reales no
pagados descubiertos. La féormula que se usa cuando tenemos dos variables independientes

es la siguiente:

Yy =a+ byx; + byx, 7.1)

Donde:

¥ = valor estimado correspondiente a la variable dependiente
a =ordenada de y
X4, X, = valores de las dos variables independientes

b;, b, = pendientes asociadas con X, X, respectivamente.

Para hallar ahora los valores de a, by, b, se ocupara nuevamente el Método de minimos
cuadrados, ocupando las siguientes tres ecuaciones para determinar los valores de dichas

constantes numéricas.
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Zyzna +blzx1 + b, sz
(7.2)

leyzale +blzx12 + b, prcz
(73)
Zx2y=a2x2+blzx1x2+ b, Zx% 74

Con las ecuaciones 7.2 a 7.4 se procedera a utilizarlas para obtener la ecuacion de estimacion
de regresion lineal multiple para dos variables independientes. Los pasos para obtener dicha

ecuacion son los siguientes.

Paso 1. Realizar los calculos del cuadro 7.2

Realizar los calculos indicados en los encabezados del cuadro 7.2

Se describen los calculos de la primera fila:

X2 = 45%45=2025 X2 = 16*16=256
(x1 x;) =45*%16=720 y x; =29*%45=1305

y x, =29%16=464

Realizar el resto de calculos y las sumatorias de cada columna; verificar con los resultados
del cuadro 7.2

Cuadro 7.2 Calculos de valores para el andlisis de regresion lineal multiple
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y X1 X2 X7 x/ X7X2 yXxi yX2
29 45 16 2025 256 720 1305 464
24 42 14 1764 196 588 1008 336
27 44 15 1936 225 660 1188 405
25 45 13 2025 169 585 1125 325
26 43 13 1849 169 559 1118 338
28 46 14 2116 196 644 1288 392
30 44 16 1936 256 704 1320 480
28 45 16 2025 256 720 1260 448
28 44 15 1936 225 660 1232 420
27 43 15 1849 225 645 1161 405
3= 272 441 147 19461 2173 6485 12005 4013
f t t t f t t t
Zy Z’ﬁ sz x} szz lexz ZWH Z}’xz

Paso 2. Sustituir los valores obtenidos de las sumatorias del cuadro 7.2, en las ecuaciones

normales (7.2, 7.3 y 7.4) que contienen las constantes numéricas a, b; y b».

Zyzna +blzx1 +b22x2 -
Zx1y=a2x1+blzxf + b, lexz -

szy = a2x2+blzx1x2+ b, Zx% -

272 =10 g+ 441

b, +147

b,

12005=441 q +19461 b, + 6485 b,

4013=147 q +6485 b, + 2173 b,

Se obtiene un sistema de
ecuaciones lineales con tres
constantes numéricas
desconocidas, a, b; y bo.

Paso 3. Resolver el sistema de ecuaciones lineales que contienen las constantes

numéricas a, b; y b,, obtenido en el paso 2.
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Para resolver el sistema de ecuaciones lineales, ocuparemos el Método de Cramer o Regla de

Cramer para resolver un sistema de ecuaciones lineales de: 3 ecuaciones lineales por 3

variables (3x3). Para hallar los valores de a, b; y b2, ocuparemos las ecuaciones 7.5, 7.6y 7.7

respectivamente.
D
D _ s
a=—L  (75) b=7 (7.6
D
donde:

D= Determinante principal
D;= Determinante uno
D>= Determinante dos

D;= Determinante tres

(7.7)

Realizaremos los siguientes pasos para hallar los valores de cada determinante y

posteriormente, hallar los valores de las constantes numéricas a, b; y b>.

Paso 3.1 Del sistema de ecuaciones lineales obtenido del paso 2, obtener los

componentes de cada determinante, para su posterior calculo. En la figura 7.1 se muestra

como queda cada determinante D, D;, D>y Ds.

Figura 7.1 Obtencion de los componentes de los 4 determinantes, con base en el sistema de

ecuaciones de 3x3.

bll bf

441 147
19461 6485
6485 2173

J

/

|

272
12005

4013
/

K

a by b,
10 441 147
441 19461 6485
147 6485 2173 v a
> | |
moL
12005 ( 441
a b, v, 013 |47
Voo | \
10 441 m
441 19461 12005
147 6485 4013

Valores constantes del sistema de
ecuaciones lineales del problema del
SAT en formato de matriz [M]

441
147

4

|

441
19461
6485

272
12005
4013

b,

147
6485
2173

147
6485
2173

Con rererencia a la rigura /.1, S€ debe tomar €n cucnta 10 siguiente:

a) El determinante D, se forma agregando en las columnas 1, 2 y 3, los valores de las

columnas a, b; y b obtenidos de la matriz [M].
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b) El determinante D; se forma agregando en la columna 1, los valores de la columna V
de [M]; los valores de las columnas 2 y 3, se toman de las columnas b; y b> de [M]

¢) El determinante D>, se forma agregando en la columna 1, los valores de la columna
a de [M]; los valores de la columna 2 de toman de los valores de la columna V' de
[M]; los valores de la columna 3, se toman de las columnas b, de [M].

d) El determinante D3, se forma agregando en la columna 1 y 2, los valores de las
columnas a y b; de [M] respectivamente; los valores de la columna 3, se toman de la

columna V' de [M].

Paso 3.2 Se procede a calcular el valor de cada determinante: D, D;, D,y D:.
Para obtener los valores de los 4 determinantes, se ocupara la Regla de Sarrus para resolver
un determinante de 3x3 (3 filas x 3 columnas). La Regla de Sarrus se muestra en la figura 7.2

Figura 7.2 Regla de Sarrus para resolver un determinante de 3x3

De acuerdo a la figura 7.2, para resolver un determinante de 3x3, se repiten en la parte inferior
las dos primeras filas, en la parte inferior de los componentes del determinante. Realizando
una multiplicacion de izquierda a derecha entre los valores en diagonal, considerando lo
siguiente:

a) Los valores que se multiplican de arriba hacia abajo, ejemplo: valores de las

posiciones all, a22 y a33 se multiplican por (+) al inicio de la multiplicacion.
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b) Los valores que se multiplican de abajo hacia arriba, ejemplo: valores de las

Siguiendo la Regla de Sarrus, se procede a realizar las multiplicaciones de cada

determinante D, D;, D> y D3 para hallar el valor de cada uno. Se muestran a

posiciones a31, a22 y al3 se multiplican por (-) al inicio de la multiplicacion.

Puede ser al final de la multiplicacion también por el signo ( - ).

continuacion los célculos hechos para cada determinante.

Dgz

Lo
BT

) 147

441 \\\ 19461 %) 6485

~

~ 147{{: 6485

10 %‘441/

N

[z;l— 441 ////’ 19461

2N 441
12005 19461
4013 0485
272 41

12005 19461

10 27
441 12005
147 4013
10 272
#1 12005

N

(?),2173

6485

6485
273

147
6485
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a) 10% 19461 #2173
b) 441% 6485 * 147
o) 147% 441 * 6485
d) (147% 19461 * 147) (-1)
o) (10% 6485 * 6485 ) (-1)
f) (441 441 #2173 (1)

a) 272 % 19461 * 2173
b) 12005 * 6485 * 147

¢) 4013 * 441 * 6485

d) (4013 * 19461 * 147) (-1)
¢) (272% 6485 * 6485 ) (-1)
1) (12005 * 441 * 2173) (-1)

a) 10#12005 %2173
b) 441 %4013 * 147
¢) 147% 272 % 6485
d) (147% 12005 % 147) (-1)
¢) (104013 6485 ) (-])
£ (@125 2073 (1)

422887530
420403095
420403095
-420532749
-420552250
-422607213

11502540816
11444306475
11476718505

-11480257971
-11439021200
-11504307465

260868650
260150751
259296240
-259416045
-260243050
-260055696

1508

-20840
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Paso 3.3 Obtener los valores de las constantes numéricas a, b; y b..

Ocuparemos las ecuaciones 7.5, 7.6 y 7.7 para obtener los valores:

41
147

10
4]

4]
19461
0485
41
19461

20
12005
4013
7
12005

0) 10%194
b) 41 %64
o 17441 %

d) (147% 19461 272 (1)
) (10% 6485 12005 ) (-1)
f) (1% 41 #4013) (1)

61 *4013
§5*27
12005

-13.82

0.564

1.099

Paso 4. Obtener la ecuacion de estimacion de regresion lineal multiple.

Se sustituyen los valores obtenidos de a, b; y b> en la ecuacion 7.1

y =a+b1x1 +b2X2

780969930
777888720
778248135

-T18128624
-T78524250
-780452253

i
P =-1382 + 0564 x, + 1.099 x, [\

Se obtiene la ecuacion de regresion lineal
multiple para poder estimar los impuestos
reales no pagados descubiertos (variable
dependiente y), de acuerdo a las horas de
trabajo en campo B; y las horas de trabajo
en computadora B>.
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Suponga que, en noviembre, el SAT intenta dejar las horas de trabajo en auditorias de campo
y las horas en computadora en sus niveles de octubre (4,300 y 1,500). ;Cuanto de impuestos

no pagados esperan descubrir en noviembre? Sustituyendo estos valores en la ecuacion de

regresion estimada, obtenemos:

y = -13.82 + 0.564 x, * 1.099 x,

X, = 43
x2 = 15
y —-13.82 + 0.564 * 43 + 1.099 * 15 ( Impuestos no pagados estimados
descubiertos 26,917,000
y = 26917 _

De modo que el departamento de auditorias espera descubrir aproximadamente $27 millones

de evasion de impuestos en noviembre, considerando 4,300 horas de trabajo en auditorias de

campo (43) y 1500 horas en computadora (15).
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Etapa 2. Realizar el analisis de correlacion multiple para determinar qué tan bien la
ecuacion de regresion describe los datos observados.

Al estudiar el andlisis de correlacion simple, medimos la fuerza de la relacion entre dos
variables, utilizando el coeficiente de determinacién de la muestra, r2. Este coeficiente de
determinacion es la fraccion de la variacion total de la variable dependiente y que se explica
con la ecuacion de estimacion.

Similarmente, en la correlacion multiple mediremos la fuerza de la relacion entre tres
variables utilizando el coeficiente de determinacion multiple, r?, o su raiz cuadrada, r (el
coeficiente de correlacion multiple). Este coeficiente de determinacion multiple es también
la fraccion que representa la porcion de la variacion total de y que “explica” el plano de
regresion. Para calcular el coeficiente de determinacion multiple r? y el coeficiente de

correlacion multiple r, se ocuparan las siguientes ecuaciones.

2 _SCR _ 30, ~35)’
TSCT T Y(y-y) (7.8)

(7.9)

r= i\/ﬁ

Los pasos para hallar ambos coeficientes son los siguientes:

Paso 5. Realizar los calculos para obtener los valores que se requieren para sustituir en
las ecuaciones 7.8 y 7.9, y hallar el valor del coeficiente de determinacion y correlacion
multiple.

En el cuadro 7.3 se muestran las operaciones de cada una de las columnas que se requieren

calcular para obtener el coeficiente de determinacion y coeficiente de correlacion.
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Cuadro 7.3 Calculos de valores para el andlisis de correlacion y error estandar de la regresion

v ou | n j Y692 | Y97 | Yir-97
29 45 16 -13.82 +0.564 *45+1.099 * 16 =29.144 3779 324 0.021
24 42 14 -13.82 +0.564 *42+1.099 * 14 =25.254 3787 10.24 1.573
27 44 15 -13.82 +0.564 * 44+ 1.099 * 15=27.481 0.079 0.04 0231
25 45 13 -13.82 +0.564 * 45+ 1.099 * 13 =25.847 1.831 4.84 0.717
26 43 13 -13.82 +0.564 * 43 +1.099 * 13=24.719 6.155 1.44 1.641
28 46 14 -13.82 +0.564 *46+1.099 * 14=27.51 0.09 0.64 0.24
30 44 16 -13.82 +0.564 * 44 +1.099 * 16=28.58 1.904 7.84 2016
28 45 16 -13.82 +0.564 *45+1.099 * 16=29.144 3779 0.64 1.309
28 44 15 -13.82 +0.564 * 44 +1.099 * 15=27.481 0.079 0.64 0.269
27 43 15 -13.82 +0.564 * 43 +1.099 * 15=26.917 0.08 0.04 0.007

=2 21.569 29.6 8.024

g2 _
n 27.2

Con los valores obtenidos del cuadro 7.3, sustituirlos en las ecuaciones 7.8 y 7.9 como a

continuacion se muestra.

T'Z_

SCR 39 —9)*

21.569

~SCT Xy —-y)?

= = 0.729

29.6

r=+/r2 =079 = 0854

El valor del coeficiente de determinacion r>= 0.729 nos indica que las dos variables

independientes (horas de trabajo en auditoria de campo y las horas en computadora), explican

el 72.9% de la variacion total de impuestos no pagados descubiertos. Por otra parte, el

coeficiente de correlacion r= 0.854, indica que las horas de trabajo en auditoria de campo y

las horas en computadora, junto con ¢l total de impuestos no pagados descubiertos, se

relacionan un 85.4%. Como el coeficiente de determinacion r? es menor a 80%, se sugiere

agregar otra variable o variables que permitan una ecuacion de regresion multiple que

explique un porcentaje mayor de la variacion del total de impuestos no pagados descubiertos.

Etapa 3. Examinar el error estandar de la estimacion de la regresion multiple
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Ya que hemos determinado la ecuacidon que relaciona a nuestras tres variables, y sabemos el
porcentaje al que responde dicha ecuacién de regresion multiple a la variabilidad de la
variable dependiente, necesitamos una medida de la dispersion alrededor de este plano de
regresion multiple. En la regresion simple, la estimacion es mas precisa conforme el grado
de dispersion alrededor de la regresion es menor. Lo mismo es cierto para los puntos de la
muestra que se encuentran alrededor del plano de regresion multiple. Para medir esta
variacion, debemos utilizar de nuevo la medida conocida como error estandar de la

estimacion, la ecuacion para obtenerla es la siguiente:

(7.10)

donde

y = valores muestrales de la variable dependiente
¥ = valores correspondientes estimados con la ecuacion de regresion
n=numero de puntos de la muestra

k= ntimero de variables independientes (3 en el ejemplo que estamos desarrollando)

Paso 6. Obtener el error estandar de la estimacion de la regresion multiple

Para calcular Se, observamos los errores individuales en el plano de regresion ajustado
(y — ), los cuales se pueden visualizar en el cuadro 2.3, los elevamos al cuadrado,
calculamos su media (dividiendo entre n - k - 1 en lugar de n) y tomamos la raiz cuadrada
del resultado. Debido a la forma en que se calcula, S. se conoce a veces como raiz del error
cuadratico medio [0 raiz de mse (mean-square error)]. A continuacidon, se muestran las

operaciones realizadas para obtener Se.




APUNTES DE ESTADISTICA INFERENCIAL BASICA PARA INGENIERIA: REGRESION, SERIES DE TIEMPO Y DISENOS EXPERIMENTALES

8.024
1.071

10-2-1

El valor obtenido del error estandar de la estimacion fue de 1.071, es decir, la ecuacion de
estimacion obtenida en el paso 4, tiene un error de estimacion de 1,071,000 (un millon setenta
y un mil pesos), recordar que la columna de impuestos no pagados en el cuadro 7.1 del
problema indica que son millones de pesos.

.Cual es la utilidad del valor S.?

Con el valor obtenido de S, y la distribucion ¢, podemos obtener el intervalo de confianza
alrededor del valor estimado de . En el problema se estimo qué, para 4,300 horas de trabajo
en auditorias de campo y 1,500 horas en computadora, los impuestos no pagados descubiertos
() se calcularon en $26,917,000, ademas el valor de S, fue de $1,071,000.

Si deseamos construir un intervalo de confianza del 95% alrededor de esta estimacion de
$26,917,000, miramos en el Apéndice 2, en la columna del 5% (0.005), localizamos ahi el
renglon correspondiente a n- k-71= 10-2-1= 7 grados de libertad. El valor apropiado de t para
nuestra estimacion del intervalo es de 2.365. En consecuencia, podemos calcular los limites
de nuestro intervalo de confianza como sigue:

y = 26917 S, = 1.071 t= 2365

Limite superior — y+t(S,) =26.917+(2.365*1.071)

=26917+ 2.533 J
_ 29,450,000 ]
=29.45 —
Limite inferior — y—t(S,) =26.917-(2.365*1.071)
=26917 - 2.533
= 24.384 J 24,384,000 ]
T\

Con un nivel de confianza del 95%, el departamento de auditorias del SAT, puede sentirse
seguro de que los descubrimientos reales estaran en este intervalo, que va de $24,384,000 a

$29,450,000.
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Si el SAT desea usar un nivel de confianza menor, como 90%, puede reducir el intervalo de
valores para la estimacion de descubrimientos de impuestos no pagados. Igual que con la
regresion simple, podemos utilizar la distribucién normal estandar (Apéndice 1) para
aproximar la distribucioén t siempre que los grados de libertad (n menos el numero de

coeficientes de regresion estimados) sea un numero mayor que 30.

2.3 Ejercicios y/o actividades para evaluar con fechas de entrega

Ejercicio 2.1

Se piensa que la energia eléctrica consumida mensualmente por una empresa se relaciona
con la temperatura ambiente promedio y las toneladas del producto producido. Los datos del

ultimo afio se muestran en el cuadro de abajo.

Temperatur'fi ambiente Toneladas producidas Energia Eléctrica Consumida
promedio (°C) (kW*h)
12.5 16 29
15 14 24
22.5 15 27
30 13 25
32.5 15 27

a) Determina la ecuacion de regresion lineal multiple.

b) Calcula los coeficientes de correlacion de las variables independientes (12 y r), escribe una
conclusion de ambos coeficientes.

e) Calcula el error de estimacion.

f) Estima el valor de la energia consumida, si la temperatura es 25°C y las toneladas
producidas son 20.

g) Determina el intervalo de confianza de la energia consumida, tomando los datos del inciso
f'y considerando un nivel de confianza de 90%.

Ejercicio 2.2

La Reserva Federal de Estados Unidos realiza un estudio preliminar para determinar la
relacion entre ciertos indicadores econdmicos y el cambio porcentual anual en el producto

interno bruto (PIB). Dos de los indicadores examinados son el monto del déficit del gobierno
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federal (en miles de millones de dolares) y el promedio industrial Dow Jones (el valor medio

del afo). Los datos correspondientes a seis afios son:

Déficit Federal (x/)
Cambio en el PIB (y) Down Jones (x2)
(miles de millones de ]
(%) (miles)
dolares)
2.5 100 2.85
-1.0 400 2.10
4.0 120 3.30
1.0 200 2.40
1.5 180 2.55
3.0 80 2.70

a) Determina la ecuacion de regresion lineal multiple.

b) Calcula los coeficientes de correlacion de las variables independientes (r? y ), escribe una
conclusion de ambos coeficientes.

e) Calcula el error de estimacion.

f) {Qué porcentaje de cambio en el PIB se esperaria en un afio en el cual el déficit federal fue
240,000 millones de dodlares y el promedio Dow Jones fue 3,000?

g) Determina el intervalo de confianza del cambio porcentual en el PIB, tomando los datos

del inciso f'y considerando un nivel de confianza de 95%.
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3. Analisis de series de tiempo

3.1 Modelos de series de tiempo

Los modelos de series de tiempo predicen bajo el supuesto de que el futuro es una funcién
del pasado. En otras palabras, observan lo que ha ocurrido durante un periodo y usan una
serie de datos historicos para hacer un prondstico. Si estamos pronosticando las ventas
semanales de cortadoras de césped, utilizamos datos de las ventas pasadas de cortadoras de
césped para hacer el pronostico.

Una serie de tiempo se basa en una secuencia de datos puntuales igualmente espaciados
(semanales, mensuales, trimestrales, etc.). Los ejemplos incluyen las ventas semanales de
Nike Air Jordans, los informes de ingresos trimestrales en Microsoft, los embarques diarios
de cerveza Coors, y los indices anuales de precios al consumidor.

Los datos para prondsticos de series de tiempo implican que los valores futuros se predicen
solamente a partir de los valores pasados y que se pueden ignorar otras variables, sin importar
qué tan potencialmente valiosas sean.

En la figura 8.1 se ilustra una demanda en un periodo de 4 afios. Se muestra el promedio, la
tendencia, las componentes estacionales y las variaciones aleatorias alrededor de la curva de
demanda. La demanda promedio es la suma de la demanda medida en cada periodo y dividida
entre el nimero de periodos con datos.

Figura 8.1 Ejemplo de una grafica de demanda

Demanda promedio
durante 4 afios

ariacion aleatoric ; ~
Variacin aleatoria Tiempo (afios)
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3.2 Método de Promedios Moviles

El prondstico de promedios moéviles usa un niamero de valores de datos historicos reales para
generar un prondstico. Los promedios moviles son utiles si podemos suponer que la demanda
del mercado permanecera relativamente estable en el tiempo. Un promedio movil de 4 meses
se encuentra simplemente al sumar la demanda medida durante los ultimos 4 meses y
dividiéndola entre cuatro. Al concluir cada mes, los datos del mes mas reciente se agregan a
la suma de los 3 meses previos y se elimina el dato del mes mas antiguo. Esta practica tiende
a suavizar las irregularidades del corto plazo en las series de datos.

Matematicamente, el promedio movil simple (que sirve como estimacion de la demanda del

siguiente periodo) se expresa como:

(8.1)

donde n es el nimero de periodos incluidos en el promedio mévil —por ejemplo, 4, 5 0 6
meses, respectivamente, para un promedio movil de 4, 5 o 6 periodos. En el ejemplo siguiente

se muestra como calcular los promedios moviles.

Ejemplo 1

La tienda de suministros para jardin Ferresol quiere hacer un pronostico con el promedio
movil de 3 meses, incluyendo un pronostico para las ventas de cobertizos el préximo enero.
Método: Las ventas de cobertizos para almacenamiento se muestran en la columna media de
la tabla que se encuentra en la parte superior de la proxima pagina. A la derecha se presenta
un promedio movil de 3 meses. Calcular el resto de pronodsticos mediante promedios moviles

para los siguientes meses y para enero del siguiente afio.
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Para enero el resultado seria:

Razonamiento: Ahora la administracion tiene un prondstico que promedia las ventas para los

ultimos 3 meses. Es facil de usar y entender.
Cambios en los pronosticos: Si las ventas reales en diciembre fueran de 18 (en vez de 14),

(cual es el nuevo pronostico para enero?

Respuesta:
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3.3 Promedios Maviles Ponderados

Cuando se presenta una tendencia o un patrén localizable, pueden utilizarse ponderaciones
para dar mas énfasis a los valores recientes. Esta préactica permite que las técnicas de
pronostico respondan mas rapido a los cambios, puesto que puede darse mayor peso a los
periodos mads recientes. La eleccion de las ponderaciones es un tanto arbitraria porque no
existe una formula establecida para determinarlas. Por lo tanto, decidir qué ponderaciones
emplear requiere cierta experiencia. Por ejemplo, si el ultimo mes o periodo se pondera
demasiado alto, el prondstico puede reflejar un cambio grande inusual, demasiado rapido en
el patrén de demanda o de ventas.

Un promedio movil ponderado puede expresarse matematicamente como:

(8.2)
El ejemplo 2 muestra como calcular un promedio mévil ponderado.
La tienda de suministros para jardin de Donna quiere pronosticar las ventas de cobertizos
ponderando los ultimos 3 meses, dando mas peso a los datos recientes para hacerlos mas

significativos.

M¢étodo: Se asigna mas ponderacion a los datos recientes, de la siguiente manera:

Prondsticos para este mes:
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Para enero el resultado seria:

Razonamiento: En esta situacion particular de prondstico, se observa que cuanto mas se
pondera el ultimo mes, la proyeccion que se obtiene es mucho mas precisa.
Cambios en los prondsticos: Si las ponderaciones asignadas fueran 4, 2 y 1 (en lugar de 3, 2

y 1), cudl es el prondstico para enero con el promedio movil ponderado?

Respuesta:

Tanto los promedios moéviles simples como los ponderados son efectivos para suavizar las
fluctuaciones repentinas en el patron de la demanda con el fin de obtener estimaciones
estables. Sin embargo, los promedios moviles presentan tres problemas:

1. Aumentar el tamafio de n (el nimero de periodos promediados) suaviza de mejor manera
las fluctuaciones, pero resta sensibilidad al método ante cambios reales en los datos.

2. Los promedios méviles no reflejan muy bien las tendencias. Porque son promedios,
siempre se quedaran en niveles pasados, no predicen los cambios hacia niveles mas altos ni

mas bajos. Es decir, retrasan los valores reales.

3. Los promedios mdviles requieren amplios registros de datos historicos.
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En la figura 8.2, una grafica de los datos de los ejemplos 1 y 2, se ilustra el efecto de retraso
de los modelos de promedios moéviles. Observe que tanto las lineas de los promedios moviles
simples como las de promedios moviles ponderados retrasan la demanda real. Sin embargo,
los promedios moviles ponderados usualmente reaccionan mas rapido ante los cambios
detectados en la demanda. Incluso en periodos a la baja (vea noviembre y diciembre), siguen
la demanda de manera mas cercana.

Figura 8.2 Comparativo entre promedio movil y promedio mévil ponderado

Eleccion de ponderaciones

La experiencia y las pruebas son las formas mas sencillas de elegir las ponderaciones. Por
regla general, el pasado més reciente es el indicador més importante de lo que se espera en
el futuro y, por lo tanto, debe tener una ponderacion mas alta. Los ingresos o la capacidad de
la planta del mes pasado, por ejemplo, serian un mejor estimado para el mes proximo que los
ingresos o la capacidad de la planta de hace varios meses.

No obstante, si los datos son estacionales, por ejemplo, las ponderaciones se deben establecer
en forma correspondiente. Las ventas de trajes de bafio en julio del afio pasado deben tener
una ponderacion mas alta que las ventas de trajes de bafio en diciembre (en el hemisferio

norte).
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3.4 Método de Suavizamiento Exponencial

El suavizamiento exponencial es un sofisticado método de prondstico de promedios moviles
ponderado que sigue siendo bastante facil de usar. Implica mantener muy pocos registros de
datos historicos. La formula basica para el suavizamiento exponencial se expresa como
sigue:

Nuevo prondstico = Prondstico del periodo anterior + o (Demanda real del mes anterior
— Pronéstico del periodo anterior)

donde a es la ponderacion, o constante de suavizamiento, elegida por quien pronostica, que
tiene un valor de entre O y 1.

En los métodos de pronosticos anteriores (promedios moéviles simple y ponderado), la
principal desventaja es la necesidad de manejar en forma continua gran cantidad de datos
histéricos (esto también sucede con las técnicas de analisis de regresion, que se estudiaran en
breve). En estos métodos, al agregar cada nueva pieza de datos, se elimina la observacion
anterior y se calcula el nuevo pronostico. En muchas aplicaciones (quizés en la mayor parte),
las ocurrencias mas recientes son mas indicativas del futuro que aquellas en el pasado mas
distante. Si esta premisa es valida (que la importancia de los datos disminuye conforme el
pasado se vuelve mds distante), es probable que el método mas 16gico y facil sea la
suavizacion exponencial.

La razon por la que se llama suavizacién exponencial es que cada incremento en el pasado
se reduce (1 — a). Por ejemplo, si a es 0.05, las ponderaciones para los distintos periodos

serian las siguientes (a se define a continuacion):

Por lo tanto, los exponentes 0, 1, 2, 3,..., etc. le dan su nombre.
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La suavizacion exponencial es la més utilizada de las técnicas de prondstico. Es parte integral
de casi todos los programas de pronostico por computadora, y se usa con mucha frecuencia
al ordenar el inventario en las empresas minoristas, las compafiias mayoristas y las agencias
de servicios.
Las técnicas de suavizacion exponencial se han aceptado en forma generalizada por seis
razones principales:

e Los modelos exponenciales son sorprendentemente precisos.

e Formular un modelo exponencial es relativamente facil

e El usuario puede entender como funciona el modelo.

e Se requieren muy pocos calculos para utilizar el modelo.

e Los requerimientos de almacenamiento en la computadora son bajos debido al uso

limitado de datos historicos.

e Es facil calcular las pruebas de precision relacionadas con el desempefio del modelo.
En el método de suavizacion exponencial, s6lo se necesitan tres piezas de datos para
pronosticar el futuro: el prondstico mas reciente, la demanda real que ocurrid durante el
periodo de pronostico y una constante de uniformidad alfa (o). Esta constante de suavizacion
determina el nivel de uniformidad y la velocidad de reaccidon a las diferencias entre los
prondsticos y las ocurrencias reales.
La constante de suavizamiento, o, se encuentra generalmente en un intervalo de .05 a .50
para aplicaciones de negocios. Puede cambiarse para dar mas peso a datos recientes (cuando
a es alta) o mas peso a datos anteriores (si a es baja). Cuando a llega al extremo de 1.0,
entonces en la ecuacion Ft = 1.0 At-1. Todos los valores anteriores se desechan y el

prondstico se vuelve idéntico al modelo intuitivo.
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El concepto no es complicado. La tltima estimacion de la demanda es igual a la estimacion
anterior ajustada por una fraccion de la diferencia entre la demanda real del ultimo periodo y
la estimacion anterior. En el ejemplo 3 se muestra como usar el suavizamiento exponencial
para obtener un prondstico.

En enero, un vendedor de automoviles predijo que la demanda para febrero seria de 142 Ford
Mustang. La demanda real en febrero fue de 153 automoviles. Usando la constante de
suavizamiento que eligidé la administracion de a=0.20, el vendedor quiere pronosticar la

demanda para marzo usando el modelo de suavizamiento exponencial.

donde:

F;= nuevo pronostico

F.;= pronostico del periodo anterior

a = constante de suavizamiento (o ponderacion) (0 <a<1)

As1= demanda real en el periodo anterior
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Solucion: Al sustituir en la formula los datos de la muestra, se obtiene:

Asi, el prondstico de la demanda de marzo para los Ford Mustang se redondea a 144.

Razonamiento: Usando s6lo dos elementos de datos, el pronostico y la demanda real, mas
una constante de suavizamiento, se desarrolld un prondstico de 144 Ford Mustang para
marzo. Ejercicio de aprendizaje: Si la constante de suavizamiento se cambia a 0.30, ;cual es

el nuevo pronostico? Respuesta: 145.3

Ejemplo 4

Durante los tltimos 8 trimestres, en el puerto de Baltimore se han descargado de los barcos
grandes cantidades de grano. El administrador de operaciones del puerto quiere probar el uso
de suavizamiento exponencial para ver qué tan bien funciona la técnica para predecir el
tonelaje descargado. Supone que el pronostico de grano descargado durante el primer
trimestre fue de 175 toneladas. Se examinan dos valores de o = .10 y a= .50. En el cuadro

siguiente se muestran los datos del problema:
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3.5 Proyecciones de tendencia

El altimo método de prondsticos de series de tiempo que analizaremos es la proyeccion de la
tendencia. Esta técnica ajusta una recta de tendencia a una serie de datos puntuales histéricos,
y después proyecta dicha recta al futuro para obtener prondsticos de mediano y largo plazos.
Se pueden desarrollar varias ecuaciones matematicas (por ejemplo, exponencial y
cuadrética), pero en esta seccidon veremos solo tendencias lineales (en linea recta).

Si decidimos desarrollar una recta de tendencia lineal mediante un método estadistico
preciso, podemos aplicar el método de minimos cuadrados. Este enfoque resulta en una linea
recta que minimiza la suma de los cuadrados de las diferencias verticales o desviaciones de
la recta hacia cada una de las observaciones reales. En la figura 3.3 se ilustra el método de

minimos cuadrados.

Figura 3.3 Método de minimos cuadrados para encontrar la recta que mejor se

ajuste
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y=a+ bx

Los estadisticos han desarrollado ecuaciones que se utilizan para encontrar los
valores de a y b para cualquier recta de regresion. La pendiente b se encuentra
mediante:

donde

b = pendiente de la recta de regresitﬁ Xy — nxy
> = signo de sumatoria = Y .2 =2
x = valores conocidos de la variable Ed%peﬁji@ﬂ?e
y = valores conocidos de |a variable dependiente
x= promedio de los valores de x

y= promedio de los valores de y

n = numero de puntos de datos u observaciones

La interseccion con €l gje y, a, puede calcularse como sigue:

a=y—bx

52



APUNTES DE ESTADISTICA INFERENCIAL BASICA PARA INGENIERIA: REGRESION, SERIES DE TIEMPO Y DISENOS EXPERIMENTALES

Ejemplo:
En la tabla siguiente se muestra la demanda de energia eléctrica en N. Y. Edison durante el
periodo 2001 a 2007, en megawatts. La empresa quiere pronosticar la demanda para 2008

ajustando una recta de tendencia a estos datos.

Método: Con una serie de datos en funcion del tiempo, podemos minimizar los calculos
transformando los valores de x (tiempo) en nimeros mas simples. En este caso podemos
designar el afio 2001 como afio 1, 2002 como afio 2, etc. Después pueden usarse las

ecuaciones para crear el modelo de proyeccion de la tendencia.

Asi, la ecuacion de minimos cuadrados para la tendencia es y= 56.70 + 10.54x. Para
proyectar la demanda en 2008, primero denotamos el afilo 2008 en nuestro nuevo sistema de

codigo como x = 8.

Demanda en 2008 = 56.70 + 10.54(8)

53



APUNTES DE ESTADISTICA INFERENCIAL BASICA PARA INGENIERIA: REGRESION, SERIES DE TIEMPO Y DISENOS EXPERIMENTALES

=141.02, o 141 megawatts

3.6 Ejercicios
Ejercicio 3.1

Las ventas mensuales en AC Delco Bateries, Inc., fueron como sigue:

Pronostique las ventas para enero usando cada una de las técnicas siguientes:

a) Un promedio modvil de 3 meses.

b) Un promedio moévil ponderado de 6 meses empleando .1, .1, .1, .2, .2 y .3, con las
ponderaciones mas altas a los meses mas recientes.

¢) Suavizamiento exponencial con a = .3 y un pronostico para septiembre de 18.

Con los datos proporcionados, ;qué método le permitiria elaborar el prondstico de ventas

para el proximo mes de marzo?

Ejercicio 3.2
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Considere los siguientes niveles de demanda real y pronosticada para las hamburguesas Big

Mac en un restaurante McDonald’s local.

El pronoéstico para el lunes se obtuvo observando el nivel de demanda para lunes y
estableciendo el nivel pronosticado a este mismo nivel real. Los prondsticos subsecuentes se
obtuvieron usando suavizamiento exponencial con una constante de suavizamiento de 0.25.
Usando este método de suavizamiento exponencial, ;cual es el pronostico para la demanda

de Big Mac el viernes?
Ejercicio 3.3

En la tabla siguiente se muestra el nimero de transistores (en millones) fabricados en una

planta de Japon durante los Gltimos 5 afios.

Usando regresion lineal, pronostique el numero de transistores que se fabricara el proximo

afo (afo 6).
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4. Disefno experimental para un factor

4.1 Introduccion, conceptualizacion, importancia y alcances del disefio

experimental en el Aambito empresarial

4.2 Clasificacion de los disefios experimentales

4.3 Nomenclatura y simbologia en el disefio experimental

4.4 1dentificacion de los efectos de los disefios experimentales

4.5 La importancia de la aleatorizacion de los especimenes de prueba
4.6 Supuestos estadisticos en las pruebas experimentales

4.7 Prueba de Duncan

4.8 Aplicaciones industriales
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5. Metodologia del disefio experimental de bloques al

aZzar

5.1 Metodologia del diseiio experimental de bloques al azar

5.2 Diseiio de bloques completos al azar

Cuando se quieren comparar ciertos tratamientos o estudiar el efecto de un factor, es deseable
que las posibles diferencias se deban principalmente al factor de interés y no a otros factores
que no se consideran en el estudio. Cuando esto no ocurre y existen otros factores que no se
controlan o nulifican para hacer la comparacion, las conclusiones podrian ser afectadas
sensiblemente. Por ejemplo, supongamos que se quieren comprar varias maquinas, si cada
maquina es manejada por un operador diferente y se sabe que éste tiene una influencia en el
resultado, entonces es claro que el factor operador debe tomarse en cuenta si se quiere
comparar a las maquinas de manera justa.

Un operador més habil puede hacer ver a su maquina (aunque ésta sea la peor) como la que
tiene el mejor desempetio, lo cual impide hacer una comparacion adecuada de los equipos.
Para evitar este sesgo hay dos maneras de anular el posible efecto del factor operador: la
manera logica es utilizar el mismo operador en las cuatro maquinas; sin embargo, tal
estrategia no siempre es aconsejable, ya que utilizar al mismo sujeto elimina el efecto del
factor operador, pero restringe la validez de la comparacion con dicho operador, y es posible
que el resultado no se mantenga al utilizar a otros operadores.

La otra forma de anular el efecto operador en la comparacién consiste en que cada operador
trabaje durante el experimento con cada una de las maquinas. Esta estrategia es la mas
recomendable, ya que utilizar a todos los operadores con todas las maquinas permite tener
resultados de la comparacion que son validos para todos los operadores. Esta tltima forma

de nulificar el efecto de operadores, recibe el nombre de bloqueo.

5.2.1 Factores de bloque
A los factores adicionales al factor de interés que se incorporan de manera explicita en un

experimento comparativo se les llama factores de bloque. Estos tienen la particularidad de

58



APUNTES DE ESTADISTICA INFERENCIAL BASICA PARA INGENIERIA: REGRESION, SERIES DE TIEMPO Y DISENOS EXPERIMENTALES

que no se incluyen en el experimento porque interese analizar su efecto, sino como un medio
para estudiar de manera adecuada y eficaz al factor de interés.

Los factores de bloque entran al estudio en un nivel de importancia secundaria con respecto
al factor de interés y, en este sentido, se puede afirmar que se estudia un solo factor, porque
es uno el factor de interés. Por ejemplo, en el caso de comparar cuatro maquinas que son
manejadas por cuatro operadores, es pertinente incluir explicitamente al factor operadores
(bloques) para lograr el proposito del estudio, pero esta inclusion no es con el fin de estudiar
el efecto del factor operador (o comparar a los operadores).

Mas bien, la inclusion de los operadores es un medio y no un fin para lograr una comparacion
adecuada y eficaz de las maquinas. Puede ser que ademas de los operadores existan otros
factores de bloque que deban controlarse durante el experimento para lograr una comparacion
adecuada de las maquinas. También se podrian controlar: el tipo de material, lotes, tipo de
producto, dia, turno, etc., pero no se trata de caer en el extremo de querer controlarlo todo,
sino basicamente aquellos factores qué por conocimiento del proceso o experiencia previa,
se sabe que afectan en forma considerable el resultado de la comparacion.

En un disefio en bloques completos al azar (DBCA) se consideran tres fuentes de
variabilidad: el factor de tratamientos, el factor de bloque y el error aleatorio, es decir, se
tienen tres posibles “culpables” de la variabilidad presente en los datos. La palabra completo
en el nombre del disefio se debe a que en cada bloque se prueban todos los tratamientos, o
sea, los bloques estdn completos. La aleatorizacion se hace dentro de cada bloque; por lo
tanto, no se realiza de manera total como en el disefio completamente al azar. El hecho de
que existan bloques hace que no sea practico o que incluso sea imposible aleatorizar en su
totalidad.

Los factores de bloqueo que aparecen en la practica son: turno, lote, dia, tipo de material,
linea de produccion, operador, maquina, método, etc. La imposibilidad de aleatorizar de
bloque a bloque se aprecia clara mente cuando se bloquean factores como dia o turno, ya que
no tiene sentido pensar en seleccionar al azar el orden de los dias o los turnos porque es
imposible regresar el tiempo.

Supongamos una situacion experimental con k tratamientos y b bloques. El aspecto de los
datos para este caso se muestra en cuadro 5.1, y considera una repeticion en cada

combinacion de tratamiento y bloque.
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Cuadro 5.1 Arreglo de los datos en un disefio en bloques completos al azar.

5.2.2 Modelo estadistico

Cuando se decide utilizar un DBCA, el experimentador piensa que cada medicion serd el
resultado del efecto del tratamiento donde se encuentre, del efecto del bloque al que pertenece
y de cierto error que se espera sea aleatorio. EI modelo estadistico para este disefio esta dado

por:

(5.1)

donde Y;; es la medicion que corresponde al tratamiento 1y al bloque j (ver cuadro 5.1); m
es la media global poblacional; 1; es el efecto debido al tratamiento 1, y; es el efecto debido
al bloque j, y € es el error aleatorio atribuible a la medicion Y;;. Se supone que los errores se
distribuyen de manera normal con media cero y varianza constante o2 [N(0, 6?)], y que son
independientes entre si.

5.2.3 Hipétesis a probar

La hipotesis de interés es la misma para todos los disefios comparativos, y estd dada

por:
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(5.2)

que también se puede expresar como

(5.3)

En cualquiera de estas hipotesis la afirmacion a probar es que la respuesta media poblacional
lograda con cada tratamiento es la misma para los k tratamientos y que, por lo tanto, cada
respuesta media p; es igual a la media global poblacional, m. De manera alternativa, es
posible afirmar que todos los efectos de tratamiento sobre la variable de respuesta son nulos,
porque cuando el efecto 1 = i — p = 0, entonces necesariamente la respuesta media del
tratamiento es igual a la media global (i = ).

5.2.4 Analisis de varianza

La hipotesis dada por (5.2 o0 5.3) se prueba con un analisis de varianza con dos criterios de
clasificacion, porque se controlan dos fuentes de variacion: el factor de tratamientos y el
factor de bloque. En el cuadro 5.2 se muestra el aspecto del ANOVA para disefio DBCA.
Los calculos necesarios pueden ser manuales, pero siempre es mas practico hacerlos con un
software estadistico, porque ademas proporciona muchas otras opciones graficas y tabulares

utiles (no solo el ANOVA).

Cuadro 5.2 ANOVA para un disefio en bloques completos al azar.
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Utilizando la notacidn de puntos, las formulas més practicas para calcular las sumas de

cuadrados son:

(5.4)

y la del error se obtiene por sustraccion como:

(5.5)

5.2.5 Ejemplo de aplicacion

Comparacién de cuatro métodos de ensamble. Un equipo de mejora investiga el efecto de
cuatro métodos de ensamble A, B, C y D, sobre el tiempo de ensamble en minutos. Se va a
controlar activamente en el experimento a los operadores que realizaran el ensamble (cuatro

operadores), lo que da lugar al siguiente disefio en bloques completos al azar.
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Recordemos que la variable de respuesta son los minutos en que se realiza el ensamble. Para

comparar los cuatro métodos se plantea la hipotesis:

la cual se prueba mediante el andlisis de varianza dado en la Cuadro 5.5. Para obtener dicho

cuadro de ANOVA, se realizaron los siguientes pasos:

Paso 1. En el cuadro 5.3, se calcularon las sumatorias de las observaciones por filas (Y;) que
¥

son por cada método (tratamientos), las sumatorias de las observaciones por columrﬁ;) ,

que son por cada operador (bloques), y la sumatoria del total de las observaciones

Cuadro 5.3 Calculo de sumatorias de las observaciones

Operador (b)

6 9 7 8

Método (k) Total por tratamiento

A 30 D
B 7 10 11 8 36 | —
C 10 16 11 14 51 PR Yi'
D 10 13 11 9 43 PR
Total .?13 18 10 119 160 ‘\\
T [ T T Y

Paso 2. En el cuadro 5.4 se muestran los calculos para obtener los valores de las siguientes

sumatorias: y

Mz—

j=1

a) la suma de las observaciones por tratamiento elevadas al cuadrado

b) la suma de las observaciones por bloque (por operario) elevadas al cuadrado iyg

=
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¢) cada una de las observaciones elevadas al cuadrado

Cuadro 5.4 Calculo de sumatorias de las observaciones al cuadrado

Total
6"2=36 | 9"2=81 7"2=49 8"2=64 230 33%2= 1089 3012 = 900
72=49 | 10"2=100 | 1172=121 8"2=64 334 482 = 2304 362 = 1296
10°2=100 | 1672=256 | 1172=121 | 14"2=196 673 40"2= 1600 5112 = 2601
10°2=100 | 13%2=169 | 11°2=121 9"2=81 471 392 = 1521 432 = 1849
1708 6514 6646

Paso 3. Realizar los calculos de las sumas de cuadrados ocupando las formulas 5.4 y 5.5,

como se muestra a continuacion:

k b
e Y2 Y2 v? Y} Y
SCy = E E Yj—w SCTRAT=§7_W SCB:,E7_W

J=17=1 j=1 j=1
— 1708 - 16072 6646 - 16072 6514 - 1602
SCr = SCrpar =——— S5Cg= —
16 4 16 4 16
SCT = 1708 - 1600 SCTRAT =1661.5 - 1600 SCB = 1628.5 - 1600
SCT = 108 SCTRAT = 615 SCB = 28.5

SCE = SCT _SCTRAT - SCB

SCg= 108 -61.5-28.5
SCe= 18

Paso 4. Con los resultados obtenidos en el paso 3, de las sumas de los cuadrados y, con las
formulas del cuadro 5.2 del ANOVA, se procede a calcular todos los elementos que requiere
el cuadro de ANOVA (Cuadro 5.5), para poder realizar una conclusion del mismo.

Cuadro 5.5 ANOVA obtenido de los datos del ejemplo 5.1
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Cuadro ANOVA

Fuente de Variacion Cladoale Fcalculada
Suma de Cuadrados (SC) Libertad Cuadrado Medio (CM) Ftablas (F)
(FV) L]
(GL)
61.5 3 20.5 3.86

Métodos 10.25

Operadores 28.5 3 9.5 4.75 3.86
18 9 2

Total 108 15

Del cuadro 5.5. el valor F de tablas, se obtuvo considerando un nivel de significancia del 5%
(tomando en cuenta que 1-Nivel de confianza es el nivel de significancia, si se requiere un
nivel de confianza del 95%=0.95, el nivel de significancia 0=1-0.95= 0.05 = 5%).

Para hallar el valor de F de tablas para la fila “métodos”, se considera lo siguiente: con el
nivel de significancia a=0.05, y con los grados de libertad (GL) de los métodos (numerador)
=3 y los grados de libertad (GL) de error (denominador)=9, obtenidos en el ANOVA (cuadro
5.5), se procede a buscar esa informacion en el Apéndice 5 (Distribucion de Fischer con o=
5%). En la figura 5.1 se muestra el valor obtenido de F(tablas) = 3.86.

Para el caso del del valor F de tablas de la fila de “operadores”, se considera lo siguiente:
0=0.05, GL de los operadores=3 (grados de libertad del numerador) y GL del error=9 (grados
de libertad del denominador). Como ambos valores son iguales, se muestra el valor obtenido
en la figura 5.1.

Analizando los resultados del ANOVA (cuadro 5.5), se observa que para los métodos se
obtuvo un Fipias = 3.86, y considerando que si Fo= 10.25 es mayor que Fiabias = 3.86, por tanto,
se rechaza la hipotesis Ho de que el tiempo medio poblacional de los métodos de ensamble
son iguales, y se acepta que al menos dos de los métodos son diferentes en cuanto al tiempo

promedio que requieren.

De la misma manera para operadores, se obtuvo un Fiuplas = 3.86, y considerando que si Fo=
10.25 es mayor que Fuplas = 3.86, por tanto, el factor de bloques (operadores) también afecta,
es decir, existen diferencias entre los operadores en cuanto al tiempo promedio.

Sin embargo, recordemos que no es objetivo del experimento comparar a los operadores, y
su control en el estudio se utiliza para lograr una comparacion mas justa y precisa de los
métodos de ensamble. En otras palabras, mientras que los métodos de ensamble se comparan

con el objetivo final de elegir el més eficiente en términos de tiempo, con los operadores no
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se trata de elegir uno; en todo caso, quiza como informacion extra se pueda tomar alguna
decision sobre los operadores, como por ejemplo dar mayor entrenamiento a quien lo requiera
por salirse en forma significativa del comportamiento del resto.

Cuando mediante un disefio de bloques se concluye que los tratamientos son diferentes, es
probable que no se haya llegado a esa conclusion, sino que se haya considerado el factor de
bloque. Por ejemplo, si en el ANOVA cuadro 5.5 no se considera el efecto de bloque
(operador), entonces la variabilidad y los grados de libertad atribuibles a operadores se irian
al error, lo cual puede modificar las conclusiones sobre los tratamientos (métodos).

Figura 5.1 Obtencion del valor F de tablas de los métodos (Tratamientos)

G.L.=3 (de los
métodos)

G.L.=9 (del
error) Valor F
O obtenido
F=3.86
5.2.5 Ejercicios
Ejercicio 5.2.1

Debera realizar el siguiente ejercicio a mano en hojas blancas o de libreta. Deben realizar
sus calculos redondeando a 3 decimales todos sus resultados, realizarlo de manera ordenada.
Ejercicio.

Se disefd un experimento para estudiar el rendimiento de cuatro detergentes. Las siguientes
lecturas de “blancura” se obtuvieron con un equipo especial disefiado para 12 cargas de

lavado, distribuidas en tres modelos de lavadoras:
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a) Plantea la hipdtesis que se requiere probar para este experimento

b) Realice el ANOVA y redacte las conclusiones.

5.3 Diseiio factorial 2K

5.4 Diseiio de cuadrados latinos

5.5 Diseiio de cuadrados grecolatinos

5.6 Aplicaciones
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APENDICE 1
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APENDICE 2
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APENDICE 5

APENDICE 6
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