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Predicción en el modelo de regresión lineal múltiple

Modelo de regresión

Y = β0 + β1X1 + · · · + βpXp + ε

Al igual que en el modelo de regresión lineal simple, debemos distinguir dos problemas diferentes:

I Estimar el valor esperado (valor medio) de Y dado que X1 = x1, . . . ,Xp = xp .

E (Y/X1 = x1, . . . ,Xp = xp)

Ejemplo: ¿Cuál es el número medio estimado de parásitos en las localizaciones con un 85 %
de humedad y temperatura de 20oC?

I Predecir el valor de Y en un individuo para el que se conoce que X1 = x1, . . . ,Xp = xp .

Y/X1 = x1, . . . ,Xp = xp

Ejemplo: En una zona de clima tropical del sur de Estados Unidos, la temperatura es de 20oC
y su humedad del 85 %, ¿cuál es el número predicho de parásitos en dicha localización?



Predicción en el modelo de regresión lineal múltiple

Modelo de regresión ajustado

Y = β̂0 + β̂1X1 + · · · + β̂pXp

Al igual que en el modelo de regresión lineal simple, debemos distinguir dos problemas diferentes:

I El estimador de la media de Y dado que X1 = x1, . . . ,Xp = xp será:

Ŷ = β̂0 + β̂1x1 + · · · + β̂pxp

Ejemplo: ¿Cuál es el número medio estimado de parásitos en las localizaciones con un 85 %
de humedad y temperatura de 20oC? El número medio estimado será

25.7115 + 1.5818 · 20 + 1.5424 · 85 = 188.45 parásitos.

I Predecimos el valor de Y en un individuo para el que se conoce que X1 = x1, . . . ,Xp = xp
mediante:

Ŷ = β̂0 + β̂1x1 + · · · + β̂pxp

Ejemplo: En una zona de clima tropical del sur de Estados Unidos, la temperatura es de 20oC
y su humedad del 85 %, ¿cuál es el número predicho de parásitos en dicha localización?
Predecimos que en dicha localización habrá

25.7115 + 1.5818 · 20 + 1.5424 · 85 = 188.45 parásitos.



Predicción en el modelo de regresión lineal múltiple

Modelo de regresión ajustado

Y = β̂0 + β̂1X1 + · · · + β̂pXp

Al igual que en el modelo de regresión lineal simple, debemos distinguir dos problemas diferentes:

I El intervalo de confianza para la media de Y dado que X1 = x1, . . . ,Xp = xp de nivel α será:(
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)
I El intervalo de confianza para el valor de Y en un individuo para el que se conoce que

X1 = x1, . . . ,Xp = xp será:(
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Predicción en el modelo de regresión lineal múltiple

Intervalos de confianza para la media



Predicción en el modelo de regresión lineal múltiple

Intervalos de confianza para los valores de Y



Diagnosis y validación del modelo de regresión lineal múltiple

I Valorar la calidad del ajuste a través, por ejemplo, del coeficiente de
determinación no es lo mismo que valorar el cumplimiento de las hipótesis básicas
del modelo.

I Las labores de inferencia que realizamos bajo el modelo lineal, tienen sentido
suponiendo que los datos proceden de tal modelo, tal y como se ha formulado,
con todas sus hipótesis básicas

I Si las hipótesis no se corresponden con la realidad, se pueden estar cometiendo
graves errores en las conclusiones obtenidas de la inferencia basada en el modelo



Diagnosis y validación del modelo de regresión lineal múltiple

Para llevar a cabo una buena interpretación de un modelo de regresión debemos
acompañar siempre nuestro estudio de la diagnosis y validación del modelo. Dicha
diagnosis consiste en analizar si se verifican las hipótesis básicas del modelo:

I Linealidad: los parámetros y su interpretación carecen de sentido si en realidad los
datos no proceden de un modelo lineal, situación en la que además las
predicciones pueden ser completamente equivocadas.

I Normalidad de los errores: El modelo de regresión lineal asume que la distribución
de los errores es Normal.

I Homocedasticidad: La varianza del error es constante.

I Independencia de los errores: Las variables aleatorias que representan los errores
son mutuamente independientes.

I Las variables explicativas X1,X2, . . . ,Xp , son linealmente independientes.



Diagnosis y validación del modelo de regresión lineal múltiple
Hipótesis de normalidad

El modelo de regresión lineal múltiple asume que la distribución de los errores es
Normal. Para estudiar si se verifica esta hipótesis se pueden realizar gráficos de
normalidad o aplicar contrastes de normalidad.

I Gráficos de normalidad: histograma, QQ-plot,...

I Contrastes de normalidad: contraste de Kolmogorov-Smirnov, contraste
Chi-cuadrado,...

La falta de normalidad influye en el modelo en que los estimadores no son eficientes y
los intervalos de confianza de los parámetros del modelo y los contrastes de
significación no son exactos.



Diagnosis y validación del modelo de regresión lineal múltiple
Homocedasticidad

El modelo de regresión lineal múltiple asume que la varianza de los errores es
constante (homocedasticidad). Para estudiar si se verifica esta hipótesis se pueden
realizar gráficos de residuos.

I Gráfico de residuos frente a las predicciones.

La falta de homocedasticidad hace que no puedan aplicarse los contrastes de
significación.



Diagnosis y validación del modelo de regresión lineal múltiple
Independencia de los errores

El modelo de regresión lineal múltiple asume que los errores son independientes.

I La sospecha sobre un incumplimiento de la independencia suele venir avalada por
la presencia de varias observaciones sobre un mismo individuo o un mismo
colectivo, o por observaciones consecutivas en el tiempo.

I En este caso existen métodos de contraste espećıficos para detectar una posible
correlación secuencial entre los errores.

La falta de independencia afecta a la calidad de los estimadores, a los contrastes
individuales sobre los parámetros (t de Student), a la calidad de las predicciones,...



Diagnosis y validación del modelo de regresión lineal múltiple
Multicolinealidad

El modelo de regresión lineal múltiple asume que las variables explicativas
X1,X2, . . . ,Xp , son linealmente independientes.

I Recuerda, que β̂ =
(
XtX

)−1
XtY . Si existe relación lineal exacta entre variables

explicativas, entonces XtX no tiene inversa y no se puede estimar de manera
única el vector de parámetros β.

I En la práctica, aunque no se suele dar una relación lineal exacta entre variables
explicativas, śı que suele ocurrir que existe una cierta relación entre ellas
(multicolinealidad). En ese caso se puede ajustar y estimar el modelo de regresión
lineal, pero con mucha variabilidad.

I El problema de multicolinealidad se resuelve eliminando del modelo las variables
explicativas dependientes.



Diagnosis y validación del modelo de regresión lineal múltiple
Multicolinealidad

Se puede detectar multicolinealidad a partir de:

I Gráfico de dispersión

I Matriz de correlaciones



Diagnosis y validación del modelo de regresión lineal múltiple
Multicolinealidad

Se puede detectar multicolinealidad a partir de los resultados de los contrastes:

Contraste global (F ) Contrastes individuales (t) Conclusión
Modelo explicativo Todas las Xi explicativas Nos quedamos con

todas las Xi

Modelo explicativo Algunas Xi explicativas Nos quedamos con
las Xi explicativas

Modelo explicativo Ninguna Xi explicativa Puede indicar multicolinealidad
Modelo no explicativo Alguna o todas las Xi explicativas Puede indicar multicolinealidad
Modelo no explicativo Ninguna Xi explicativa Modelo no adecuado



Diagnosis y validación del modelo de regresión lineal múltiple
Multicolinealidad

Se puede detectar multicolinealidad a partir de diagnósticos espećıficos:

I Factores de inflación de la varianza (FIV): Como regla general nos debeŕıan
preocupar valores de FIV mayores de 10.

I Índice de condición: Si no hay multicolinealidad, estos ı́ndices no deben superar el
valor 15. Índices mayores que 15 indican posible existencia de multicolinealidad.
Si los ı́ndices superan en valor 30, hay un problema severo de multicolinealidad.



Selección de variables en el modelo de regresión lineal múltiple

I Generalmente en la práctica disponemos de un conjunto grande de posibles
variables explicativas.

I Se trata de determinar qué variables deben entrar en el modelo y cuáles no deben
entrar en el modelo de regresión.

I Considerar todos las posibles combinaciones de variables explicativas es inviable
en muchas situaciones pero existen procedimientos para seleccionar las variables
explicativas que deben entrar en el modelo.



Selección de variables en el modelo de regresión lineal múltiple

Ejemplo: Calor emitido por el fraguado de cemento
Un estudio analiza la relación entre la composición de un cemento tipo Portland y el
calor desprendido durante la fase de fraguado. La muestra está formada por 13
cementos.1

I Y es la cantidad de calor desprendido (cals/gr).

I Las variables X1, X2, X3 y X4 representan el contenido ( %) de cuatro
ingredientes activos.

1Woods, H., Steinour, H.H., Starke, H.R. (1932) Effect of composition of Portland cement on heat evolved
during hardening. Industrial Engineering and Chemistry, 24, 1207-1214.



Selección de variables en el modelo de regresión lineal múltiple

Ejemplo: Calor emitido por el fraguado de cemento



Selección de variables en el modelo de regresión lineal múltiple

I Eliminación hacia atrás (Backward Stepwise Regression). Se
introducen todas las variables en la ecuación y después se van
excluyendo una tras otra. En cada etapa se elimina la variable
menos influyente según el contraste individual (de la t o de la F ).

I Selección hacia adelante (Fordward Stepwise Regression). Las
variables se introducen secuencialmente en el modelo. La primera
variable que se introduce es la de mayor correlación (+ o -) con la
variable dependiente. Dicha variable se introducirá en la ecuación
sólo si cumple el criterio de entrada. A continuación se
considerará la variable independiente cuya correlación parcial sea la
mayor y que no esté en la ecuación. El procedimiento termina
cuando ya no quedan variables que cumplan el criterio de entrada.

I Pasos sucesivos (Stepwise Regression). Este método es una
combinación de los procedimientos anteriores. En cada paso se
introduce la variable independiente que no se encuentre ya en la
ecuación y que tenga la probabilidad para F más pequeña. Las
variables ya introducidas en la ecuación de regresión pueden ser
eliminadas del modelo. El método termina cuando ya no hay más
variables candidatas a ser incluidas o eliminadas.

Puedes encontrar los contenidos de este tema desarrollados en el libro “Modelos Estad́ısticos Aplicados” de Juan M. Vilar Fernández

(2006). Publicaciones de la UDC.



Selección de variables en el modelo de regresión lineal múltiple
Eliminación hacia atrás (opción Atrás de SPSS)



Selección de variables en el modelo de regresión lineal múltiple
Selección hacia adelante (opción Adelante de SPSS)



Selección de variables en el modelo de regresión lineal múltiple
Pasos sucesivos (opción Pasos sucesivos de SPSS)


