£5PUCE Zirtual

ESTADISTICA Il

Analisis de residuales

Regresion multiple

7% Y] WORLD
A" ) UNIVERSITY i
RANKINGS



En esta sexta semana se abordara el andlisis de
residuales como una etapa esencial para la
validacion de modelos de regresion,
enfocandose en la identificacidn y evaluacidn
de los residuales, la verificacién de supuestos
estadisticos y la deteccidn de posibles outliers,
avanzando hacia el diagnéstico de problemas
potenciales y la interpretacidn critica de los
resultados con el fin de proponer soluciones
adecuadas, de manera que los estudiantes
puedan consolidar competencias para
garantizar la validez y confiabilidad de los
modelos, fortalecer la interpretacion de los
datos y aplicar un enfoque riguroso en el
andlisis estadistico que permita tomar
decisiones fundamentadas en evidencia vy
asegurar la robustez de los estudios en
contextos administrativos, investigativos vy
profesionales.

De manera complementaria, se profundizara
en la regresién multiple como una extensién
del andlisis lineal simple, explorando el
desarrollo y la interpretacion de modelos que
incluyen multiples variables independientes,
el célculo de coeficientes y del R? ajustado, asi
como la aplicacién de estos modelos en
predicciones y casos practicos, integrando la
teoria y la practica para que los estudiantes
adquieran habilidades avanzadas en la
construccién, evaluacion e interpretacion de
modelos complejos, promoviendo un andlisis
mas integral y preciso de fendmenos
multivariantes que fortalezca la capacidad
para generar informacidn confiable, sustentar
decisiones estratégicas y aplicar herramientas
estadisticas avanzadas en entornos
académicos, corporativos y de investigacion.
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Resultado o resultados de aprendizaje
que serd abordado con el contenido
de la clase.

1)

2)

3)

Identificar los conceptos,
definiciones, propiedades y
teoremas de la Estadistica
Inferencial como base del analisis de
datos en el contexto de su area de
conocimiento.

Analizar las técnicas de muestreo,
estimadores y los contrastes de
hipdtesis, en el contexto de su area
del conocimiento.

Interpreta los resultados de la
aplicacién de técnicas de la
Estadistica Inferencial en el contexto
de su area de conocimiento.



11. Anadlisis de residuales

Esta seccidn se centra en el andlisis de los residuales del modelo de regresion, lo que permite
evaluar la adecuacién del modelo y detectar posibles desviaciones de los supuestos estadisticos.
Se enfatiza que la interpretacién cuidadosa de los residuales es crucial para garantizar que los
resultados del modelo sean validos, confiables y representativos de la relacién entre las
variables estudiadas.

Ademas, el andlisis de residuales ayuda a identificar patrones inusuales, valores atipicos y
posibles problemas de especificacién del modelo, proporcionando informacién clave para
ajustar o mejorar la precision de las predicciones y la calidad general del andlisis estadistico.

11.1.1 Residuales

Los residuales contienen toda la informacién que el modelo no pudo explicar. Al analizarlos
podemos detectar violaciones de supuestos, outliers influyentes y posibles mejoras al modelo.
Se recomienda estandarizarlos o studentizarlos para facilitar su interpretacion.

En el ambito empresarial, el andlisis de residuales permite identificar patrones inesperados o
anomalias que podrian afectar la confiabilidad de las predicciones. Por ejemplo, valores
residuales extremadamente altos pueden indicar ventas atipicas por promociones especiales o
errores de registro, mientras que patrones sistematicos en los residuales pueden sefialar que el
modelo estd omitiendo variables relevantes, como factores estacionales o regionales. Estudiar
residuales estandarizados facilita la deteccidn de estos casos, permitiendo ajustar el modelo o
tomar decisiones operativas mds precisas, asegurando que las estrategias basadas en
predicciones sean confiables y efectivas.

CALCULO Y REPRESENTACION GRAFICA DE RESIDUALES EN UN MODELO DE VENTAS VS. PUBLICIDAD

GRAFICO DE AJUSTE (MODELO DE REGRESION) 'GRAFICO DE RESIDUALES
A A - dD
@ Datos Reales —y
400 - deVentas(Y) @ +40 ‘o
o o~ [) ] : o
= 350 Venta Pronosticada (7,) e +30 5 @ Residuales Positivos
g 3004 \ ® Regresion 0 ° ®
@ 250 Y Ajustada (Y) @ 410 e
= Venta Real (Y;) —> - S ® @ Linea Residual =0
£ 200 Residual S S 0 l o7 i ¥
a Y, -Y, alculo de a l
£ 1309 W=k ™~ pesdual | & 101 v * 3 l ¢
> [ ]
i Datos Reales i Residuales Negativos @
50 4 de Publicidad -30 - 4
T T T T T T T —p -40 T T T T T v T —>
5 10 15 X; 25 30 75 80 5 10 15 X 25 30 70 80
° Inversion en Publicidad (X) Inversion en Publicidad (X)
Valores Ajustados (Y)

! g| . 1.DATOS REALES 2. VALORES AJUSTADOS e 3.RESIDUALES
($) Y = ?i + & Y= }‘;1 +&; i X Residual (¢;) = Y; - ?[

Imagen 1. Calculo y representacion grafica de residuales en un modelo de ventas vs. publicidad
(creacion propia del autor).

11.1.2 Supuestos

El andlisis de residuales permite verificar los cuatro supuestos fundamentales del modelo de
regresion lineal:

1. Linealidad: Los residuales deben distribuirse aleatoriamente alrededor de cero sin
patrones curvos.




2. Normalidad: Los residuales deben seguir una distribucidon aproximadamente normal.

3. Homocedasticidad: La varianza de los residuales debe ser constante (patrén horizontal
en el grafico de residuos vs. ajustados).

4. Independencia: No debe existir autocorrelacién entre residuales (especialmente
importante en datos temporales).

Si los residuales muestran un patrén claro en lugar de comportarse como ruido aleatorio, el
modelo no estd capturando correctamente la relacion entre las variables y sus predicciones
pueden ser sesgadas o poco confiables.

11.1.3 Outliers

Los outliers son observaciones que se alejan considerablemente del patrén general. Pueden ser:
e OutliersenY (residual grande)
e OQutliers en X (punto de alto apalancamiento)
e Outliers influyentes (que afectan fuertemente los coeficientes)

Se detectan mediante graficos de residuales, distancia de Cook o DFFITS. No todos los outliers
deben eliminarse; algunos representan oportunidades o problemas reales del negocio que
merecen atencion.
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Imagen 2. Deteccién de outliers e influyentes en un grafico de residuales vs. leverage (creacién
propia del autor).

En la practica empresarial, los outliers no solo indican posibles errores o datos atipicos, sino que
también pueden revelar oportunidades o riesgos estratégicos. Por ejemplo, una venta
excepcionalmente alta podria sefialar un producto con gran potencial, mientras que un valor
atipico bajo podria alertar sobre problemas en la cadena de suministro o en el servicio al cliente.
Evaluar cuidadosamente cada outlier permite a la empresa decidir si debe ajustar el modelo,
investigar la causa subyacente o aprovechar la informacién para mejorar procesos y tomar
decisiones informadas, garantizando que los andlisis estadisticos reflejen la realidad operativa y
apoyen estrategias efectivas.

11.2 Diagnéstico




Se enfoca en la interpretacion de los residuales para identificar problemas potenciales del
modelo, incluyendo heterocedasticidad, correlacion no deseada o valores atipicos que puedan
afectar la validez del analisis. La evaluacion diagndstica es fundamental para asegurar que las
conclusiones derivadas del modelo sean precisas y fiables.

Ademds, se presentan estrategias para corregir problemas detectados, como transformaciones
de datos o ajustes en la especificacion del modelo, garantizando asi que los resultados obtenidos
sean robustos y aplicables en contextos practicos y profesionales.

En un contexto empresarial, el diagndstico de residuos permite a los gestores identificar riesgos
y oportunidades que podrian pasar desapercibidos en un analisis superficial. Por ejemplo, la
presencia de heterocedasticidad puede indicar que ciertos segmentos de clientes o regiones
muestran mayor variabilidad en sus comportamientos, lo que requiere estrategias
diferenciadas. Del mismo modo, detectar correlacidon no deseada o outliers influyentes ayuda a
evitar decisiones basadas en estimaciones sesgadas. Aplicar las correcciones adecuadas, como
transformaciones de variables o ajustes en el modelo, asegura que las predicciones sean
confiables y que las decisiones estratégicas, desde asignacion de recursos hasta planificacion de
campanas, se basen en informacién sdlida y verificable.

11.2.1 Interpretacion
En la interpretacién se busca responder:

e (losresiduales estan distribuidos aleatoriamente? (linealidad e independencia)

e (ladistribucion es normal? (prueba de Shapiro-Wilk o grafico Q-Q)

e (lavarianza es constante? (prueba de Breusch-Pagan o grafico Scale-Location)

e (Existen puntos que distorsionan el modelo? (distancia de Cook > 1 o alto leverage)
Un diagndstico positivo confirma que el modelo es adecuado para inferencia y prediccién.
11.2.2 Problemas
Los problemas mas comunes detectados en el andlisis de residuales son:

e Patrones no lineales (curvas o U)

e Heterocedasticidad (embudo o dispersion creciente)

e No normalidad (colas pesadas o asimetria)

e Autocorrelacién (en datos de series temporales)

e Qutliers o puntos de alto apalancamiento que sesgan la recta

Estos problemas pueden llevar a coeficientes sesgados, intervalos de confianza incorrectos y
predicciones poco confiables.

Ignorar los problemas en los residuales es uno de los errores mds graves en el andlisis de datos;
puede hacer que un modelo aparentemente bueno genere recomendaciones completamente
equivocadas para la empresa.

11.2.3 Soluciones
Segun el problema detectado, las soluciones mds comunes incluyen:

e Transformacion de variables: Logaritmica, raiz cuadrada o Box-Cox para corregir no
linealidad o heterocedasticidad.




e Eliminacion o tratamiento de outliers: Solo después de investigar su causa real (error
de digitacidn vs. evento especial).

e Modelos alternativos: Regresién polindmica, regresiéon robusta o regresién no
paramétrica.

e Incorporar variables adicionales: Pasar a regresién multiple para capturar efectos
omitidos.

e Segmentacion: Analizar subgrupos por separado.

La implementacion de estas soluciones tiene un impacto directo en la calidad de las decisiones
empresariales. Por ejemplo, transformar variables o eliminar outliers detectados de manera
justificada permite generar prondsticos mas precisos de ventas o demanda, evitando
sobreestimaciones o subestimaciones que podrian afectar inventarios y presupuestos. La
incorporacién de variables adicionales o la segmentacion de clientes ayuda a capturar factores
relevantes que influyen en los resultados, ofreciendo a los gerentes informacién mas detallada
para disefar estrategias de marketing, asignacién de recursos o planificacion operativa. Aplicar
estos ajustes garantiza que los modelos reflejen mejor la realidad del negocio y respalden
decisiones estratégicas basadas en datos confiables.
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Imagen 3. Flujograma de diagndstico y soluciones en andlisis de residuales (creacién propia del
autor).

Enlace 1: Este video explica de forma clara y visual cémo realizar el andlisis completo de
residuales y diagnosticar los supuestos del modelo de regresion. Ver en YouTube: Andlisis de
Residuales en Regresidon Lineal Descripcion del enlace: Este recurso visual te ayudara a
interpretar los cuatro graficos de diagndstico y detectar violaciones de supuestos de manera
practica.

12. Regresion muiltiple

Esta seccién introduce la regresién multiple como extensién del modelo lineal simple,
permitiendo analizar simultdaneamente el efecto de multiples variables independientes sobre
una variable dependiente. Se enfatiza la importancia de comprender la construccion del modelo,
la interpretacién de los coeficientes y el calculo del R?ajustado para evaluar la calidad explicativa
del modelo.



https://www.youtube.com/watch?v=8wpUCagUfwc&pp=ygUsQW7DoWxpc2lzIGRlIFJlc2lkdWFsZXMgZW4gUmVncmVzacOzbiBMaW5lYWw%3D
https://www.youtube.com/watch?v=8wpUCagUfwc&pp=ygUsQW7DoWxpc2lzIGRlIFJlc2lkdWFsZXMgZW4gUmVncmVzacOzbiBMaW5lYWw%3D

Ademds, se destaca que la regresién multiple proporciona herramientas poderosas para realizar
predicciones mas precisas, interpretar relaciones complejas entre variables y tomar decisiones
fundamentadas en analisis cuantitativos robustos.

12.1 Modelo

La regresion multiple extiende la regresién lineal simple al caso en que hay dos o mas variables
independientes (predictoras) que explican la variable dependiente.

La ecuacién general del modelo es:
? = bo + b1X1 + bZXZ + -+ kak
donde bges el interceptoy by, by, ..., by son los coeficientes de regresidn parciales.

En la practica empresarial, la regresion multiple permite evaluar simultdaneamente cémo
distintos factores afectan un resultado clave, controlando el efecto de cada variable sobre la
variable dependiente. Por ejemplo, una empresa puede analizar cémo la inversiéon en
publicidad, el precio del producto y la estacionalidad influyen conjuntamente en las ventas. Cada
coeficiente parcial indica el efecto de su variable asociada mientras se mantienen constantes las
demads, ofreciendo una visién mas completa y realista de los determinantes del desempefio. Este
enfoque ayuda a los gestores a priorizar recursos, ajustar estrategias y tomar decisiones
informadas basadas en la interaccién de multiples factores que impactan los resultados del
negocio.

12.1.1 Variables multiples

Cada variable independiente (X;, Xz, ..., X\) representa un factor que se cree influye en Y.
Ejemplos comunes en administracion:

e Ventas = f(Publicidad, Precio, Competencia, Temporada)
e Productividad = f(Horas de capacitacion, Salario, Antigliedad, Nivel educativo)
e Tiempo de entrega = f(Distancia, Volumen de pedido, Tipo de transporte, Clima)

Es importante evitar la multicolinealidad (correlacion alta entre las variables independientes),
ya que puede distorsionar los coeficientes.
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Imagen 4. Diagrama conceptual de regresion multiple con tres variables predictoras (creacién
propia del autor).

12.1.2 Coeficientes

Los coeficientes en regresion multiple se interpretan como el cambio promedio en Y por cada
unidad de cambio en una variable X;, manteniendo constantes todas las demas variables (efecto
parcial o neto).

Por ejemplo: “Manteniendo constante el precio y la competencia, por cada $1.000 adicionales
en publicidad, las ventas aumentan en $3.200”.

Los coeficientes en regresion multiple nos permiten aislar el efecto individual de cada variable,
controlando el impacto de las demas. Esto es fundamental para tomar decisiones precisas sobre
gué factor modificar y en qué magnitud.

12.1.3 R? ajustado

El coeficiente de determinacion mudltiple (R?) indica el porcentaje de la variabilidad de Y
explicado por todas las variables independientes juntas. Sin embargo, R? siempre aumenta al
agregar mas variables, incluso si no son relevantes.

Por eso se utiliza el R? ajustado, que penaliza la inclusidn de variables innecesarias:
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Un R? ajustado alto y cercano al R? indica que el modelo es parsimonioso y util.
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Imagen 5. Comparacion entre R? y R? ajustado seglin nimero de variables (creacién propia del
autor).

En un contexto empresarial, el R? ajustado es una herramienta clave para evaluar la calidad del
modelo sin sobreestimacién debido a variables irrelevantes. Por ejemplo, si una empresa incluye
muchas variables en su modelo de prediccidon de ventas y el R? es alto, el R? ajustado permite
verificar si ese aumento refleja un verdadero poder explicativo o simplemente la inclusion de
factores innecesarios. Un R? ajustado cercano al R? sugiere que las variables seleccionadas son
relevantes y que las predicciones del modelo son confiables, lo que respalda decisiones




estratégicas sobre inversién en marketing, fijacion de precios, gestién de inventarios o
planificacién de recursos con base en informacion sélida y eficiente.

12.2 Aplicacion

Se enfatiza la utilizacion de la regresidon multiple para realizar predicciones, interpretar
relaciones complejas y respaldar decisiones estratégicas en entornos profesionales vy
académicos. La aplicacién correcta del modelo permite proyectar resultados, optimizar procesos
y evaluar escenarios futuros con base en evidencia cuantitativa.

Ademds, se presentan casos practicos que ejemplifican la implementaciéon del modelo,
mostrando coémo la regresion multiple se puede utilizar para resolver problemas reales, mejorar
la planificacién y respaldar conclusiones fundamentadas en datos robustos.

12.2.1 Interpretacion
La interpretacién debe ser cuidadosa y contextual:
e Evaluar la significancia individual de cada coeficiente (valor p < 0.05).
e Analizar el signo y magnitud de cada b;.
e Verificar la significancia global del modelo mediante la prueba F (ANOVA de regresion).
e Examinar el R? ajustado para evaluar la calidad general del modelo.
e Realizar andlisis de residuales (como vimos en la clase anterior) para validar supuestos.
12.2.2 Prediccion

La regresion multiple permite realizar prondsticos mas precisos al considerar multiples factores
simultdneamente. Se pueden generar escenarios “qué pasaria si...” cambiando los valores de las
variables independientes.

Es recomendable reportar tanto el valor predicho como el intervalo de prediccidn,
especialmente cuando se usan los resultados para planificacidn presupuestaria o estratégica.
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Imagen 6. Ejemplo de prediccién con tres escenarios diferentes en un modelo de ventas
(creacion propia del autor).




Con regresién multiple podemos simular diferentes escenarios futuros y elegir la combinacion
Optima de variables para maximizar ventas, minimizar costos o mejorar eficiencia.

12.2.3 Casos

Caso 1 — Marketing: Modelo para predecir ventas trimestrales usando inversion en publicidad
digital, precio promedio y nivel de competencia. El modelo permite optimizar el presupuesto
publicitario.

Caso 2 — Operaciones: Prediccion de tiempo de entrega segun distancia, volumen de pedido y
tipo de vehiculo. Ayuda a mejorar la planificacidon logistica.

Caso 3 — Recursos Humanos: Estimacion de productividad del empleado segin horas de
capacitacion, salario base y afios de experiencia. Sirve para disefiar programas de incentivos.
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Imagen 7. Infografia con tres casos practicos de regresién multiple en areas empresariales
(creacion propia del autor).

Estos ejemplos ilustran cémo la regresion multiple permite cuantificar el impacto relativo de
diferentes factores sobre resultados clave en distintas dreas de la empresa. Al conocer la
contribucidn individual de cada variable mientras se controlan las demds, los directivos pueden
priorizar acciones, optimizar recursos y anticiparse a escenarios futuros. Por ejemplo, en
marketing, permite ajustar la inversion en publicidad donde genere mayor retorno; en
operaciones, planificar rutas y recursos logisticos de manera mas eficiente; y en recursos
humanos, disefiar programas de capacitacién e incentivos basados en evidencia cuantitativa. En
conjunto, la regresidon multiple se convierte en una herramienta estratégica para decisiones
basadas en datos y con mayor precision en la prediccién de resultados.

Enlace 2: Tutorial practico paso a paso de regresion multiple en Excel, incluyendo interpretacion
de coeficientes, R? ajustado y generacién de predicciones. Ver en YouTube: Cémo hacer
Regresion Multiple en Excel Descripcion del enlace: Ideal para aplicar inmediatamente el
modelo en datos empresariales reales y generar reportes profesionales.



https://www.youtube.com/watch?v=SaqbiouCePo&pp=ygUqQ8OzbW8gaGFjZXIgUmVncmVzacOzbiBNw7psdGlwbGUgZW4gRXhjZWwg
https://www.youtube.com/watch?v=SaqbiouCePo&pp=ygUqQ8OzbW8gaGFjZXIgUmVncmVzacOzbiBNw7psdGlwbGUgZW4gRXhjZWwg
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Definicion de los términos citados en la semana 6

e Residuales: Diferencias entre los valores observados y los valores predichos por el
modelo de regresion; constituyen la base para validar los supuestos y diagnosticar la
calidad del modelo.

e R?ajustado: Version modificada del coeficiente de determinacion que penaliza la
inclusidn de variables innecesarias, proporcionando una medida mas realista de la
calidad del modelo cuando se usan multiples predictores.

Recursos de Profundizacion
1. Deteccion de Outliers

Descripcidn del enlace: Herramienta para identificar valores atipicos y su impacto en el
modelo.

Autor: Carlos Julio Mayorga Arias
Enlace: RECURSO 1

2. Modelo de Regresion Muiltiple


https://colab.research.google.com/drive/1Zi9lvxtSQvRk6_4XEvBEciaSpWL6Xd2W?usp=sharing

Descripcidn del enlace: Simulador para analizar multiples variables independientes y su
impacto en la variable dependiente.

Autor: Carlos Julio Mayorga Arias

Enlace: RECURSO 2



https://colab.research.google.com/drive/1hJPXsCnT5UAslAvWjS8xMDlq4BOIZPS7?usp=sharing
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	Resultado o resultados de aprendizaje que será abordado con el contenido de la clase.

