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Introduccion

El analisis de datos es un proceso complejo que trata de
encontrar patrones Utiles y relaciones entre los datos a fin de
obtener informacion sobre un problema especifico y de esta
Mmanera tomar decisiones acertadas para su solucion.

Las técnicas de analisis de datos que son exploradas en el
presente libro son actualmente utilizadas en diversos secto-
res de la economia. En un inicio, fueron empleadas por las
grandes empresas a fin de incrementar sus rendimientos
financieros.

El libro se basa en la aplicacion de la especializacion inte-
ligente, de este modo, gracias al trabajo colaborativo, se
combina al sector agropecuario con las tecnologias, mate-
maticas, estadistica y las ciencias computacionales, para la
optimizacion de los procesos productivos.

La idea de descubrir la informacion oculta en las relacio-
nes entre los datos, incentiva a encontrar aplicaciones para
el sector agropecuario, por ejemplo los obtenidos de una
produccion avicola, o los datos que se generan durante los
procesos de fermentacion, los parametros fisicos y quimicos
del suelo, del agua y de las plantas, los datos de sensores, de
espectrometria, entre otros.



En la actualidad, este sector se ha mantenido con su pro-
duccion habitual sin un destacado repunte ni diferenciacion,
a pesar de existir herramientas cientificas que han permitido
desarrollar dispositivos tecnologicos y sus aplicaciones.

Este libro ha sido el resultado de la sistematizacion de las expe-
riencias individuales de un equipo humano con objetivos comu-
nesy una historia académica muiltidisciplinar, cuyos hallazgos de
investigacion han sido publicados en revistas cientificas y confe-
rencias de alto impacto. El area tematica sobre la que se centra
este texto es en técnicas de extraccion, procesamiento y analisis
de datos del ambito agropecuario, se combinan para entregar al
lector una obra de calidad y alto valor cientifico.

Asi, el presente libro esta concebido desde diferentes pun-
tos de vista de profesionales agronomos, informaticos, elec-
tronicos, matematicos, estadisticos y empresarios. Todos
buscan un objetivo en comun: “descubrir el conocimiento
oculto en los datos que proporcione una ventaja competi-
tiva". Se aborda el ciclo completo del proceso de obtencion
de conocimiento a partir de datos crudos del sector agrope-
cuario, con la finalidad de apoyar la toma de decisiones. Este
ciclo involucra procesos de: seleccion de los datos (extrac-
cion, comunicacion, almacenamiento), pre-procesamiento,
transformacion, aplicacion de modelos y/o técnicas de ana-
lisis, presentacion e interpretacion de resultados. El enfoque
tematico del libro es el siguiente:

Capitulo 1: Ciencia de Datos en el sector Agropecuario.- En
este capitulo se aborda una revision desde los inicios del
analisis de datos en el sector agropecuario hasta el progreso
actual que se ha dado en esta area del conocimiento que
se considera como la nueva revolucion en la agricultura y la
ganaderia de precision.

Capitulo 2: Obtencion de datos en sistemas agropecuarios.-
El enfoque del capitulo es la generacion de datos crudos en
los sistemas agropecuarios, aplicando métodos y técnicas
basicas donde se registran informacion de: numero de uni-
dades producidas, cantidad de nutrientes, variables climati-
cas, muestreo y monitoreo de organismos vivos, entre otros.



Capitulo 3: Internet de las cosas (IoT).- Este capitulo aborda
los sistemas de telemetria para obtencion de datos y con-
trol de dispositivos, aplicando tecnologias como: redes de
sensores inalambricos (dispositivos electronicos, sensores,
actuadores y puertas de enlace), protocolos de comunica-
cion, centros de procesamiento de datos (cloud computing)
y aplicaciones loT para el sector agropecuario.

Capitulo 4: Matematicas aplicadas al sector agropecuario.-
Este capitulo explica los procedimientos para la creacion de
modelos matematicos deterministicos que representen pro-
cesos asociados al sector agropecuario, como una alterna-
tiva de solucion en la ingenieria.

Capitulo 5: Estadistica basica con datos agropecuarios.- El
capitulo se enfoca en los atributos, escalas de medicion de
las variables, su influencia en la eleccion del procedimiento
estadistico a desarrollar, asi como, el papel de las medidas
de resumen, estimacion puntual y prueba de hipotesis en la
investigacion cientifica.

Capitulo 6: Estadistica predictiva con datos agropecuarios.-
El capitulo considera las principales técnicas de la estadis-
tica avanzada aplicada al sector agropecuario, con el propo-
sito de establecer predicciones que permita tomar mejores
decisiones.

Capitulo 7: Inteligencia de negocios en el sector agropecua-
rio.- El capitulo comprende la obtencion de conocimiento a
partir de datos crudos con la finalidad de apoyar la toma de
decisiones en empresas del sector agropecuario. Involucra
procesos de extraccion, transformacion y almacenamiento
de datos en nuevos almacenes (Data warehouse - Big Data),
distribucion y analisis de la informacion con técnicas: multi-
dimensional OLAP y tableros de control (dashboards).

Capitulo 8: Inteligencia Artificial aplicada a datos agrope-
cuarios.- El capitulo trata sobre las principales técnicas de
machine learning aplicadas a los datos agropecuarios, entre
éstas se destacan: las redes de neuronas artificiales, maqui-
nas de soporte de vectores, vecinos mas cercanos, analisis de
componentes principales, entre otros.
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Las caracteristicas de la época actual hacen necesario
poseer conocimientos sélidos en el uso de las herramientas
estadisticas avanzadas para poder inferir resultados sobre
una poblacion desde el analisis de una o varias muestras -
con datos historicos y actuales -, que mediante el uso de la
estadistica inferencial se modelizan procesos, sistemas, res-
puestas con fines predictivos permitiendo extraer patrones
de comportamiento para identificar riesgos, oportunidades
y con su ayuda cosechar resultados esperados. En el sector
agropecuario estas técnicas se hacen pertinentes al existir la
necesidad de mejorar la productividad, donde la estadistica
inferencial sirve como eje transversal para tomar las decisio-
nes acertadas para dicho propdsito.

Bill Serrano: Ingeniero Agronomo e Ingeniero en Gestion Empresarial, Magister en Administra-
cion de Empresas y estudiante doctoral en Analisis Econdmico y Estrategia Empresarial en la
Universidad A Coruia. Fue Gerente de Almacén y Jefe Comercial Zonal en ICESA, Gerente de
producto en ICESA y COMPTECO. Actualmente Profesor Titular en la Universidad Técnica de
Machala.

Iran Rodriguez Delgado: Ingeniero Agronomo (1992) Universidad Central de Las Villas, Cuba
Magister en Agricultura Sostenible (2009) Universidad de Cienfuegos, Cuba; Investigador Agre-
gado (2009) Instituto de Investigaciones de la Cafa de Azucar, Cuba; Profesor Titular (2015)
Universidad Técnica de Machala. Autor de cuatro libros y 17 articulos publicados.
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En el presente capitulo se hace exposicion relacionada
con las correlaciones, el analisis de regresion y la causalidad.
Ademas, se hace una presentacion especifica relacionada
con el analisis de regresion simple, analisis de regresion y el
analisis de varianza, analisis de regresion multiple, analisis
de regresion con variables dicotomicas, finalizando con ana-
lisis de regresion y ANCOVA. Todas las técnicas descritas se
aplicaran a datos agropecuarios agregando varios ejemplos
ilustrativos, graficosy los calculos correspondientes se obten-
dran usando los software estadisticos como stata y SPSS.

Analisis de regresion, correlacion y causalidad

Interpretacion de la Regresion

El analisis de regresion abarca el tratamiento de la depen-
dencia de una variable (variable dependiente, variable expli-
cada, predicha, regresada, variable de respuesta, enddgena,
resultado) respecto de una o varias variables (variables inde-
pendientes, variables explicativas, predictora, regresora, esti-
mulo, exdgena, covariante, variable de control), con el pro-
posito de estimar la media poblacional de la primera en
términos de los valores conocidos de las segundas.

Cuando en el tratamiento de la dependencia de una varia-
ble se observa una sola variable independiente se deno-
mina analisis de regresion simple y cuando existe mas de
una variable independiente toma el nombre de analisis de
regresion multiple.

Considere el siguiente ejemplo: A un agronomo le inte-
resa averiguar las razones de la estabilidad en la distribucion
del rendimiento de un cultivo dentro de una poblacion. La
regresion intenta averiguar como cambia el rendimiento
promedio del cultivo dado la cantidad de fertilizante apli-
cado. Es decir, lo que intenta predecir es el rendimiento del
cultivo a partir de la cantidad de fertilizante aplicado. Consi-
dere el Grafico 6.1, correspondiente a un diagrama de disper-
sion. El grafico muestra la distribucion de los rendimientos
del cultivo en una poblacion hipotética, correspondientes
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al conjunto de valores conocidos del fertilizante aplicado.
Preste atencion que, para cualquier cantidad de fertilizante
aplicado, existe un rango (distribucion) de rendimientos. Sin
embargo, observe también que, a pesar de la variabilidad
del rendimiento del cultivo conforme al valor del fertilizante
aplicado, el rendimiento promedio del cultivo aumenta, por
lo general, en la medida en que lo hace el fertilizante apli-
cado. Los cruces dentro de los circulos en el grafico estable-
cen que el rendimiento promedio del cultivo corresponde
a una cantidad determinada de fertilizante aplicado. Estos
promedios se conectan para obtener la linea recta del gra-
fico. Esta linea, se conoce como recta de regresion. Dicha
recta muestra que el rendimiento del cultivo aumenta con-
forme crece la cantidad de fertilizante aplicado.

Créafico 6.1. Diagrama de dispersion
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En el analisis de regresion lo pertinente es lo que se deno-
Mmina dependencia estadistica entre variables. Esta es pro-
pia de variables aleatorias o estocasticas, es decir, variables
con distribucion de probabilidad. Por ejemplo, siguiendo el
ejemplo del rendimiento del cultivo, éste depende del fer-
tilizante aplicado, sin embargo, tambiéen lo hace de la lluvia,
temperatura, sol, entre otros, y tal dependencia es de natura-
leza aleatoria porque las variables explicativas, a pesar de ser
importantes, no permiten al agronomo predecir de forma
exacta el rendimiento del cultivo, debido a los errores pro-
pios de la medicion de estas variables. Por tal motivo, existira
alguna variabilidad intrinseca en la variable explicada.

Regresion y causalidad

La causalidad en forma simple se dice que es el principio o
el origen de algo. Este concepto es traido a la practica para
explicar la relacion entre una causa y su efecto. En la estadis-
tica, este término explica la relacion de necesidad de coocu-
rrencia de dos variables.

A pesar de que la regresion establece la relacion estadis-
tica que pueda existir entre la dependencia de una variable
respecto a otras, y por mas fuerte que esta sea, no implica
gue exista causalidad necesariamente. Para determinar la
causalidad, es necesario acudir a consideraciones teodricas o
a priori. Usando el ejemplo citado del rendimiento del cul-
tivo, no existe motivo estadistico para suponer que el fertili-
zante depende del rendimiento del cultivo, sin embargo, la
|ogica indica que la relacion es a la inversa, ya que no es posi-
ble controlar la cantidad de fertilizante aplicado mediante el
rendimiento del cultivo.

Regresion y correlacion

El analisis de regresion y la correlacion se vincula de manera
estrecha. Por un lado, el propdsito principal del analisis de
correlacion es determinar el grado de asociacion lineal entre
dos variables, por ejemplo, si se desea conocer la correlacion
entre la lluviay el rendimiento de un cultivo; entre la cantidad
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de fertilizante aplicado y el rendimiento de un cultivo; entre
el balanceado utilizado y el crecimiento del camardn en una
piscina; entre la salinidad del agua y la produccion de tilapia.
En cambio, en el analisis de regresion trata de estimar el valor
promedio de una variable con base en los valores conocidos
de otras. De tal manera, se desee estimar el promedio del ren-
dimiento de una hectarea de camaron desde la cantidad de
balanceado utilizado. La correlacion al determinar el grado de
asocial lineal entre las variables, me permite poner a conside-
racion incluir o no las variables en el modelo de la regresion.

Hay que considerar que en un analisis de regresion existe
una asimetria en el trato a las variables dependientes e inde-
pendientes. También se supone que la variable dependiente
tiene una distribucion de probabilidad, es decir es estocas-
tica, y se asume que las variables independientes tienen valo-
res fijos o conocidos en muestreos repetitivos - las variables
independientes pueden intrinsecamente ser estocasticas,
pero para fines del analisis de regresion, se considera como
supuesto que sus valores son fijos en el muestreo repetitivo,
es decir que la variable explicativa toma los mismos valores
en diferentes muestras. De esta forma, en el Grafico 6.1 se
supuso que la cantidad de fertilizante aplicado era fijo en los
niveles dados y se obtuvieron rendimientos de los cultivos en
esos niveles. En cambio, en el anélisis de correlacion, entre las
variables que intervienen no existe distincion, de tal manera
que, la correlacion existente entre la cantidad de fertilizante
aplicadoy el rendimiento de cultivo, es la misma entre el ren-
dimiento del cultivo y la cantidad de fertilizante aplicado.

Para interpretar la correlacion, hay que conocer que toma
valores en el intervalo de [-1,1], indicando el signo el sentido
de la relacion entre las variables. Por ejemplo: si el indice de
correlacion es de 1, se interpreta como una correlacion posi-
tiva perfecta, es decir, existe una asociacion lineal directa
perfecta entre las variables: cuando una de ellas aumenta,
la otra también lo hace en proporcion constante. Es asi que:

- Correlacion =1, existe una asociacion lineal positiva perfecta.

- Correlacion mayor a O y menor a 1, existe una asocia-
cion lineal positiva.
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- Correlacion =0, no existe asociacion lineal entre las

variables.

- Correlacion menor a O y mayor a -1, existe asociacion

lineal negativa.

- Correlacion =-1, existe una asociacion lineal negativa

perfecta.

Para ilustrar el analisis de correlacion, considere los datos del
Cuadro 6.1, que detalla el rendimiento de un cultivo y el fer-
tilizante aplicado. El coeficiente de correlacion resultante es
de 1, es decir, que existe una asociacion lineal positiva per-
fecta. Cuando el fertilizante aplicado por hectarea aumenta,
el rendimiento por hectarea también lo hace, sin emlbargo,
gue exista correlacion entre las variables no quiere decir
necesariamente que exista causalidad. La causalidad solo
puede aceptarse cuando hay suficientes razones claras. La

correlacion no implica causalidad.

Cuadro 6.1. Rendimiento de un cultivo y el fertilizante aplicado
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El analisis de regresion simple también conocido como
analisis de regresion con dos variables, tiene como finalidad
establecer el valor promedio de la variable dependiente,
con base en los valores conocidos de una sola variable inde-
pendiente. Para entender esto -mediante un ejemplo hipo-
tético- consideremos los datos de la Cuadro 6.2. Estos datos
se refieren a 80 piscinas de camardn, donde cada una tiene
un tamano de 1 hectarea, asi como el nivel balanceado apli-
cado (X), en libras y la produccion obtenida por corrida (110
dias), en libras. Las 80 piscinas se dividen en 8 grupos por la
cantidad de balanceado (de 2000 libras a 3200); de igual
Mmanera, se reflejan las producciones por corrida de cada
piscina de los distintos grupos. Por efecto, existen 8 valores
fijos de X y los correspondientes valores de Y (produccion
por corrida) para cada valor de X.

Cuadro 6.2. Rendimiento de un cultivo y el fertilizante aplicado

Y
1800 2000 2100 2300 2350 2420 2590 2790
1850 2100 2150 2200 2360 2460 2610 2840
2000 2050 2200 2000 2450 2500 2650 2880
Produc- 2050 2130 2000 2100 2500 2580 2800 3100
;O'r %ig 1800 2120 1960 2050 2300 2420 2570 2800
cinapor 1900 2200 2200 2200 2330 2400 2550 2780
iﬂ{g'r‘jf 2020 1980 2090 2340 2220 2340 2400 2640
1890 1800 2100 2200 2280 2400 2550 2760
1940 2100 2080 2150 2300 2400 2530 2760
2000 2010 2120 2300 2230 2320 2470 2690
Total 19250 20490 21000 21840 23320 24240 25720 28040
Media
E?O”:ai'l 1925 2049 2100 2184 2332 2424 2572 2804

deY
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Se observa un cambio considerable entre la produccion
por corrida de cada grupo de balanceado. Es decir, que a
pesar de la variabilidad de la produccion en cada rango
de balanceado considerado, en promedio, la produccion
se incrementa a medida que aumenta las libras de balan-
ceado aplicado. En el Cuadro 6.2 se muestra la media de
la produccion por corrida que corresponde a cada uno de
los 8 niveles de balanceado aplicado. De tal forma, el nivel
de balanceado de 2000 libras por hectarea y por corrida le
corresponde una media de produccion de 1925 libras de
camaron, sin embargo, al nivel de 3000, la media corres-
pondiente es de 2424. Existen en total 8 medias, las que son
denominadas como valores esperados condicionales, en
consideracion que dependen de los valores de la variable X
(variable condicional).

Se hace necesario diferenciar el valor esperado incondicio-
nal y los valores esperados condicionales de la produccion
por corrida/ha. Si sumamos las 80 producciones que forman
la poblacion y la dividimos para 80, obtendremos la can-
tidad de 2298.75 (183900/80), que es el valor de la media
incondicional, del nivel de balanceado aplicado; como no
consideramos los niveles de balanceado aplicado es con-
siderada incondicional. Como es de suponer, los distintos
valores esperados condicionales de Y del Cuadro 6.2 difie-
ren respecto del valor esperado incondicional de'Y (2298.75).
Siguiendo con ejemplo, cuando se desea conocer el valor
esperado de la produccion de una piscina por corrida, la res-
puesta es de 2298.75 (la media incondicional), sin embargo,
si se desea saber cual es el valor esperado de la produccion
de una piscina por corrida cuando se aplica 2400 libras de
balanceado, la respuesta es 2100 libras (la media condicio-
nal). Por tal razon, conocer el nivel de balanceado permite
predecir con mayor exactitud el valor medio de la produc-
cion. Esta es la esencia de la regresion.

Del anterior ejemplo expuesto, es evidente que cada
Mmedia condicional estd en funcion de X (lineal). Esta fun-
cion explica como la media de Y varia con respecto a X. La
funcion adopta una relacion lineal, ya que un Bidlogo o un
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productor se puede plantear que la produccion de cama-
ron tiene una relacion lineal con el balanceado aplicado. Por
tanto, inicialmente se puede aproximar que, Y es una fun-
cion lineal de X, del tipo: Y = BO +B1X, donde BO y B1 son para-
metros no conocidos pero fijos que se denominan coeficien-
tes de regresion, también se conocen como coeficientes de
interseccion y de pendiente. Este conjunto de parametros
y variables se conoce como la ecuacion de regresion, pero
también se la identifica como regresion. En el analisis de
regresion el objetivo es estimar los parametros BO y B1 con
base en las observaciones de Xy Y.

Método de los minimos cuadrados

El método de los minimos cuadrados se ha convertido en
uno de los métodos mas utilizados para el analisis de regre-
sion por su eficaciay por la calidad de sus propiedades esta-
disticas, por tal motivo para realizar los analisis de regresion
a forma da ejemplificar se utilizara el método de los mini-
mos cuadrados. En este sentido, los estimadores obtenidos
se conocen como estimadores de minimos cuadrados (MC),
los que cumplen las siguientes propiedades:

- Se enuncian en términos de las cantidades observables,
es decirde los Xy Y que se encuentran en la muestra.

- Cada estimador proporciona un solo valor puntual del
parametro poblacional pertinente.

- Una vez generados los estimadores de MC, se obtiene
la linea de la regresion muestral. La regresion obtenida
tiene la propiedad de que el valor de la Y estimada
(muestra) representa a la Y real (poblacion).

Ejemplo llustrativo:

El Cuadro 6.3 proporciona datos sobre el rendimiento de un
cultivo por hectarea (medido en tonelada) y el abono apli-
cado (medido en kilogramos). Mediante el software stata
encontramos la ecuacion de la regresion:



Estadistica predictiva con datos agropecuarios (227,

Y = 1756429 + 1.856857X (es decir, BO=17.56429 y Bl =
1.856857).

r*=0.9460

La linea de la regresion se muestra en el Grafico 6.2

Gréafico 6.2. Distribucion hipotética de rendimiento por hectarea correspondiente a
la cantidad de abono aplicado
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El valor de B1 =1.856857, que mide la pendiente, indica que,
entre el intervalo muestral de X entre 100 y 250 kg de abono
por hectarea, a medida que el valor X aumenta 1 kg, el incre-
mento estimado en el rendimiento promedio por hectarea
es 1.856857 toneladas. Es decir, que, por cada kg de abono
adicional, en promedio, produce aumento en el rendimiento
por hectarea de 1.856857 toneladas.

Elvalorde B0=17.56429, que pertenece al intercepto,ensena
el nivel promedio del rendimiento del cultivo cuando la can-
tidad de abono aplicado es cero.

El valor de r? de 0.946 se interpreta que el nivel de abono
aplicado explica el 94.6% de la variacion del rendimiento
por hectarea.

Antes de finalizar este ejemplo, considere que el modelo
ejemplificado es muy sencillo. La teoria y la experiencia indi-
can que, el rendimiento de un cultivo, a parte del abono,
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existen otros factores importantes en la determinacion del
rendimiento. Al ingresar mas variables X al modelo, esta
toma el nombre de regresion multiple.

Cuadro 6.3. Rendimiento de un cultivo y el fertilizante aplicado

100 200 230 195 240 217
125 250 270 200 280 257
150 300 280 260 290 267
175 350 330 290 340 317
200 400 412 408 422 399
225 450 420 430 430 407
250 500 480 510 490 467

Analisis de regresion y analisis de varianza

En el analisis de la regresion al hacer el analisis de varianza
(ANOVA) permite descomponer la variabilidad de la varia-
ble dependiente en variabilidad explicada por el modelo
mas la variabilidad no explicada, esto permitira contrastar
si el modelo es significativo o no. Es decir SCT=SCE + SCR,
gue fragmenta la suma de los cuadrados totales (SCT) en
dos componentes: la suma de cuadrados explicada (SCE) y
la suma de cuadrados de residuos (SCR). El estudio de estos
componentes de SCT se conoce como analisis de varianza
desde el punto de vista de la regresion.

Adicional debe considerar que para crear un modelo de
regresion lineal es necesario que cumpla con los siguientes
supuestos:

Supuesto 1. Linealidad: El modelo de regresion debe ser
lineal en los parametros, no es necesario que lo sea en las
variables. Es decir, el modelo de regresion debe ser de la
forma Y = BO +B1X+ u (regresion lineal simple); Y = BO +B1X+
BnXn+ u (regresion lineal multiple).
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Supuesto 2. Valores fijos de X, o valores de X independientes
del término error: Los valores que toma la variable indepen-
diente X pueden ser considerados como fijos en el caso de
la variable independiente fija, o haber sido muestreada con
la variable dependiente Y en el caso de la regresora estocas-
tica. Asi mismo que la(s) variable(s) X y el término error son
independientes.

Las razones para suponer que los valores de la variable
independiente son no estocasticos en ciertas condiciones,
es porque en situaciones experimentales asociadas al sec-
tor agropecuario se necesite fijar los valores de la variable X.
Por ejemplo, un Bidlogo puede aplicar distintas cantidades
de balanceado en distintas piscinas de camaron para ver el
efecto en la produccion. De tal manera, puede fijar una can-
tidad especifica de balanceado aplicado en distintas pisci-
nas con el propodsito de obtener la produccion promedio.

Supuesto 3. El valor de la perturbacion (u) tenga una espe-
ranza matematica igual a O: este supuesto establece que
el valor de la media de la perturbacion, que depende las
variables independientes dadas, es cero. Lo que mantiene
el supuesto es que los factores que no se incluyen explicita-
mente en un modelo dado, y, por consiguiente, pertenecen
a u, no afectan el valor de la media de Y. De tal manera, el
supuesto 3 manifiesta que X y u no estan correlacionadas
(@mbas ejercen influencia independientes y aditivas en Y). Si
fuera lo contrario, no se podria analizar el efecto de cada una
(X y u) sobre la variable dependiente, ya que, X aumentaria
cuando u aumente y viceversa (correlacion positiva) o X se
incrementaria cuando u disminuye, y se reduciria cuando
U aumenta (correlacion negativa). Por tal razén, de forma
general el supuesto 3 expresa que no existe error de especi-
ficacion en el modelo de regresion elegido.

Supuesto 4. Homocedasticidad: La varianza de las pertur-
baciones es la misma sin importar el valor de X. Es decir, la
variacion alrededor de la linea de la regresion formada por
elpromedio entre Xy Y, es la misma para todos los valores
de X (en el Grafico 6.3 se aprecia la situacion), lo contrario se
conoce como heteroscedasticidad (ver Grafico 6.4).
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Créfico 6.3. Homocedasticidad.

f)

Yi=B1 +Bzxi

-

Fuente: Gujarati (2006)

Gréfico 6.4 Heterocedasticidad

f

Fuente: Gujarati (2006)

Para entenderlo claramente, supongamos que Y es la pro-
duccion por hectarea de un cultivo y X el fertilizante apli-
cado. Los graficos 6.3 y 6.4 reflejan que aumenta la pro-
duccion a medida que la cantidad de fertilizante aplicado
también aumenta. Sin embargo, en el grafico 6.3 la varianza
de la produccion permanece igual para todos los niveles
de fertilizante aplicado, mientras que en el 6.4 aumenta la
variabilidad en la produccion a medida que va aumentando
la dosis del fertilizante.
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Supuesto 5. Incorrelacion: La correlacion entre las pertur-
baciones es igual a cero, es decir, dado X, las desviaciones
de dos valores cualesquiera de Y en relacion a su valor pro-
medio muestran patrones como en el grafico 6.5, donde se
nota que las u estan correlacionadas, pues a una u positiva
la sigue una u positiva, y lo que requiere el supuesto 4 es que
las correlaciones estén ausentes.

Créfico 6.5. Patrones de correlacion entre las perturbaciones a) correlacion serial
positiva; b) correlacion serial negativa; ¢) correlacion cero.

uy v uy -y +u

+u;

Supuesto 6. No colinealidad (para regresiones multiples): Es
decir la inexistencia de colinealidad perfecta - si una de las
variables independientes tiene una relacion lineal con otras
variables independientes -y colinealidad parcial - si entre
las variables independientes existen altas correlaciones -. Al
existir colinealidad los predictores se encontrarian en com-
binacion lineal, y la influencia de cada uno de ellos en la
variable dependiente no puede distinguirse al quedar sola-
pados unos con otros.

Supuesto 7. La naturaleza de la variables X: Los valores de la
variable X no deben ser atipicos, es decir, valores muy disper-
sos en relacion con el resto de las observaciones, con el fin
de que los resultados de las regresiones estén subyugadas
por tales valores atipicos. Asi mismo, todos los valores de X



232 Bill Serrano; Irdn Rodriguez Delgado

en una muestra especifica no deben ser iguales. Si los valores
de X son idénticos se imposibilita la estimacion de los Beta,
la variacion que existe tanto en los valores de X como de Y es
necesario para poder utilizar la regresion como herramienta.

Informe de Resultados del analisis de regresion

Existen distintas formas de dar a conocer los resultados de
un analisis de regresion; sin embargo, en este texto utilizare-
mos el que creemos es el mas conveniente por su facilidad
de analisis, como ilustracion utilizamos el ejemplo del Cua-
dro 6.2 produccion por piscina por corrida en libras y balan-
ceado aplicado en libras:

Y = 709.6071 + 0.5885714X1]

ee = (7212439)  (0.0263361)
t  =(9.84) (22.35)
p = (0.001)(0.001)
= 49945
p = 0.00]
2 = 0.8649

Los primeros valores representan a la ecuacion de la regre-
sion; el primer conjunto de paréntesis son los errores estan-
dar de los beta de la regresion; los valores del segundo con-
junto son los estadisticos calculados (valores de t estimados),
es decir, t (22.35) = 0.5885714 / 0.0263361; y los valores del
tercer grupo son valores de p estimados. De tal manera, la
probabilidad de obtener un valor de t igual o mayor de 22.35
es de 0.001. o practicamente O. En otras palabras, se rechaza
la hipotesis nula que establece que el verdadero valor pobla-
cional de cada coeficiente de regresion individual es cero.

Mientras menor sea el valor de p, mas significativo es el
modelo, - se considera significativo cuando es el valor de
p es menor o igual a 0.05, sin embargo, es preferible dejar
qgue el investigador decida si debe rechazar la hipotesis nula
con el valor de p dado - es decir, que cuanto menor sea el
valor de p, menor sera la probabilidad de cometer un error
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si se rechaza la hipotesis nula. Por ejemplo, si un analisis del
rendimiento de un cultivo, el valor de p de un estadistico
de prueba resulta ser 0.13 0 13% y el investigador establecer
rechazar la hipotesis en este nivel de significancia, que asi
sea, esta asumiendo el riesgo de equivocarse el 13% de las
veces si se rechaza la hipotesis nula verdadera.

Siguiendo con el ejemplo de la regresion, se presenta el
valor de significancia exacto de cada valor de t estimado.
Asi, en relacion a la hipotesis nula de que el verdadero valor
poblacional de cada coeficiente individual es cero (que la
cantidad de balanceado aplicado en las piscinas de cama-
ron no produce ningun efecto en el nivel de produccion), la
probabilidad de que sea cierto es practicamente cero. Por lo
tanto, se rechaza la hipotesis nula y se acepta la alternativa
de que el verdadero valor de la pendiente poblacional es
diferente de cero (que la cantidad de balanceado aplicado
en las piscinas de camaron si produce efecto en el nivel de
produccion). Como el signo del Bl es positivo el efecto de
la variable independiente sobre la dependiente es directa,
para los casos donde el signo es negativo, se interpreta como
una relacion inversa.

El analisis de regresion simple, estudiando anteriormente,
suele ser no tan util en la practica. Es el caso del cuadro 6.2,
donde se establecido que solo el nivel de balanceado X se
relaciona con la produccion del camardn por hectarea V.
Definitivamente rara vez es tan simple, pues, algunas otras
variables afectan la produccion. Para citar otro ejemplo, es
altamente probable que la produccion de una bananera
no solo dependa de la fertilizacion aplicada sino también
de otros insumos y recursos, tales como horas sol, agua, etc.
Por tal motivo, es necesario ampliar el modelo de regresion
simple y considerar modelos con mas de dos variables. Al
momento de adherir mas variables toma el nombre de ana-
lisis de regresion multiple, donde interviene una variable
dependiente y al menos dos variables independientes.
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La ecuacion de la regresion - para el caso de dos variables
independientes - se la representa de la siguiente forma:

Y = RO + BIXT + R2X2 +u

El BO es el término del intercepto, este se conoce como el
valor promedio sobre Y de todas las variables no incluidas
en el modelo, aunque para mejor interpretacion se cono-
cen como el valor promedio de Y cuando las demas varia-
bles independientes se igualan a cero. Los coeficientes B1y
B2 son conocidos como coeficientes de regresion parcial o
pendientes. El coeficiente 31 estima el cambio en el valor de
la media de Y por unidad de cambio en X1, manteniendo X2
constante. Es decir, es el efecto que tiene X1 por cada cam-
bio unitario sobre el valor medio de VY, neto del efecto que
X2 ejerza en la media Y. De la misma manera 32 estima el
cambio en el valor de la media de Y por unidad de cambio
en X2, manteniendo X1 constante. Es decir, es el efecto que
tiene una unidad de cambio en X2 sobre el valor medio de
Y, neto del efecto que X1 ejerza en la media V.

El modelo de regresion lineal multiple debe ser lineal en
los parametros, Nno es necesario que lo sea en las variables.
Es decir, el modelo de regresion debe ser de la forma Y = 3O
+HBIX+ BnXn+ u.

Como ilustracion utilizamos el ejemplo del Cuadro6.4 que
muestra el rendimiento de un cultivo en kg/ha como varia-
ble dependiente y al abono aplicado y los mm de agua reci-
bidos como variables independientes:

Cuadro 6.4. Rendimiento por hectérea considerando el abono aplicado y los mili-
metros de agua recibidos.

200 1500 100 195 1640 100
250 1400 125 200 1540 125
300 1500 150 260 1640 150

350 2300 175 290 2440 175
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400 2300 200 408 2440 200
450 2300 225 430 2440 225
500 2600 250 510 2740 250
230 2000 100 240 1900 100
270 1900 125 280 1800 125
280 2000 150 290 1900 150
330 3200 175 340 3100 175
412 3200 200 422 3100 200
420 3200 225 430 3100 225
480 3500 250 490 3400 250
217 1500 100 317 3100 317
257 1400 125 399 2900 399
267 1500 150 407 3100 407

Asi, con el paquete estadistico stata obtenemos la siguiente
regresion:

Y= 8366359 + 0.0775272X2 + 0.3918139X3

ee= (35.84106)  (0.0210883)  (0.1868419)
t = (2.33) (3.68) (2.10)

p= (0.026) (0.044) (0.001)
F=2974

p = 0.00]

2 = 0.6574

Interpretemos los coeficientes de regresion: 0.0775272 es
el coeficiente de regresion parcial del riego, este indica que,
si se mantiene constante la influencia del abono aplicado,
a medida que los mm de agua aplicado en la planta (riego)
se incrementa, por ejemplo, en T mm en promedio, el ren-
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dimiento del cultivo aumenta en 0.0775272 kg/ha. Interpre-
tando esto desde el punto de vista agronomico, si el produc-
tor incrementa en el riego 100 mm de agua, en promedio, el
rendimiento del cultivo por ha aumenta en 7.75272 kilogra-
mos. El coeficiente 0.3918139 establece que, si la influencia
del riego se mantiene constante, el rendimiento del cultivo
aumentara, en promedio 0.3918139kg/ha, si el abono apli-
cado subiera 1kg/ha. El valor del intercepto de 83.66359,
interpretado de forma mecanica, expresa que, si los valores
del riego y el abono fuesen cero, el rendimiento del cultivo
en promedio seria de 83.66359 kg/Ha. El valor de R? es de
0.6574, lo que significa que el 65.74% de la variacion en el
rendimiento del cultivo por hectarea se explica mediante el
abono y el nivel de riego aplicado. Sin embargo, es nece-
sario aclarar, que a pesar de que el R? es una medida de
bondad de ajuste del modelo, que permite determinar que
tan bueno es el modelo para predecir, este desempena un
papel modesto en el analisis de regresion, ya que en un ana-
lisis de regresion el objetivo no es obtener una R?, sino obte-
ner estimadores confiables de los verdaderos coeficientes
de regresion poblacional que permita hacer inferencia esta-
distica sobre ellos. Por lo expresado, la pertinente es estable-
cer correctamente las variables explicativas para la variable
dependiente y por su significancia estadistica.

Si se desea conocer qué pasaria con el rendimiento del
cultivo si el abonoy el nivel de riego se incrementaran simul-
taneamente, solo se tendria que multiplicar ambos coefi-
cientes por los cambios generados y sumar los resultados.
Como ejemplo, supongamos que el producto se pregunta
¢Cual seria el efecto simultaneo en una unidad de cambio
en el abono (1kg) y una de riego (1 mm) en el rendimiento
del cultivo?, esto da:

0.0775272(1) + 0.3918139(1) = 0.4693411

Es decir, como resultado de este cambio simultaneo en el
abonoyenelriego, el rendimiento del cultivo por haaumen-
tara 0.4693411 kg.
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Los modelos de regresion analizados anteriormente fue-
ron en esencia con variables de tipo escala de razon, sin
embargo, debemos considerar que los modelos de regre-
sion también trabajan con otro tipo de variables (escala ordi-
nal, escala de intervalo y escala nominal). En este apartado
se consideran modelos que no solo tengan variables en
escala de razdn, sino también variables en escala nominal.
Estas ultimas también son denominadas variables categori-
cas, variables cualitativas o variables indicadoras.

En el analisis de regresion la variable dependiente frecuen-
temente no solo es influenciada por variables en escala de
razon (por ejemplo: produccion, cantidad de fertilizante apli-
cado) sino también por variables de naturaleza cualitativa
(por ejemplo: variedad, tipo de suelo). Como ejemplo, con
los demas factores constantes, se ha visto que la produccion
de un cultivo es superior en suelos francos que en suelos are-
nosos. Por tal motivo, las variables cualitativas, como el tipo
de sueloy la variedad, si influyen en la variable dependiente
deben ser incluidas en el modelo como parte de las inde-
pendientes o explicativas.

Como la caracteristica de estas variables es la de indicar
la presencia o ausencia de un atributo como suelo franco o
no, variedad Cavendish o no, son variables en escala nominal
principalmente. Si la variable tiene mas de dos categorias,
conviene dicotomizarla mediante la introduccion de varia-
bles dummy que toman valores de O y 1, estos atributos se
pueden cuantificar, donde 1 indica la presencia del atributo
y O su ausencia. Por ejemplo, 1 puede indicar que el suelo
de tipo arcilloso y O de un suelo de distinto al arcilloso; O 1
puede indicar que el banano es de la variedad Cavendishy O
gue es de otra variedad. Las variables que toman los valores
de Oy 1se denominan variables dicotomicas. Dicotomizar

Las variables dicotomicas pueden tratarse de igual forma
en los modelos de regresion como las variables cuantitativas.
Incluso, un modelo de regresion puede estar conformado
Unicamente por variables independientes dicotomicas. Los
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modelos con la composicion mencionada se conocen como
modelos de analisis de varianza (ANOVA), descrito en el capi-
tulo 5 como ANOVA de un factor.

Para ilustrar el analisis de varianza con variables dummy se
usaran los datos que se presentan en el cuadro 6.5, éstos se
refieren a la produccion del cultivo de arroz (en toneladas)
de 60 productores en distintas provincias del Ecuador - Las
provincias es una variable cualitativa nominal con k=3 cate-
gorias, por tal motivo, para incluirla en el modelo de regre-
sion ésta debe dicotomizarse; es decir, crear k-1=2 variables
dummy (D1y D2) -. Las provincias son: 1) El Oro (19 producto-
res en total); 2) Los Rios (25 productores en total), y 3) Guayas
(16 productores en total).

Se desea conocer si la produccion promedio de los pro-
ductores de arroz difiere en relacion a las 3 provincias del
Ecuador. Si se toma el promedio aritmético simple de los
productores de las tres provincias, obtenemos los siguien-
tes promedios para las tres provincias: 4.57 (El Oro), 3.64 (Los
rios) y 4.18 (Guayas). Esos numeros difieren entre si, pero, ;son
estadisticamente diferentes? Para compara dos o mas valo-
res medios por lo general se usa la técnica conocida como
analisis de varianza, pero se logra lo mismo por medio de
una regresion. En relacion a lo mencionado, considere el
siguiente modelo para continuar con el ejemplo:

Y =B0 + B1D1 + 32D2 + u
Donde:
Y = produccion (promedio) de los productores de arroz
D1 =1si el productor pertenece a la provincia de El Oro
= O para otra provincia del Pais
D2 =1si el productor pertenece a la provincia de El Guayas
= O para otra provincia del Pais

Observe que el modelo es como los otros modelos pre-
sentados en este capitulo, a diferencia que, en vez de tener
variables independientes cuantitativas, se tienen solo varia-
bles dicotomicas o cualitativas.
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Cuadro 6.5. Produccion hipotética promedio del cultivo de arroz en las provincias
de El Oro, Guayas y Los Rios.

Productor Produc- D2 D3 Produc- Produc- D2 D3
cion tor cion

K T I T ] T I I
2 3.6 0] 0 32 43 0O 1
N ET O ) ) I ) B
4 32 0 0 34 4 0 1
IENE ET I ) I I )
6 3.7 0] 0 36 44 0O 1
2 ET7R - T 7 ] C
8 3.7 0] 0 38 42 O 1
E (7S T Y IEY:] I I
10 3.6 0 0 40 43 O 1
[T (S5 G [ T a1 e ]
12 39 0 0 42 4 1 0
s ss [olol a4l a0
14 33 0] ) 44 47 1 0]
KR 7 I Y I I ]
16 3.7 0] 0 46 47 1 o]
v 38 0o 0o @ 48 1 0
18 38 0 0 48 45 1 o]
e el [Tol [ [T sl [ e [T
20 3.7 0] 0 50 4.6 1 0]
2 se elo s a7l o
22 3.5 0] 0 52 4.8 1 o]
EEE E R T = I )
24 3.6 0] 0 54 44 1 o]
ST TR G ] ] I i N
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26 42 0 1 56 4.5 1
27 3.9 0] 1 57 44 1
28 4 0 1 58 4.8 1
29 44 0 1 59 44 1
30 43 0] 1 60 47 1

El modelo expresa, que la produccion promedio de los pro-
ductores de Los Rios esta dado por el intercepto B0, en la
regresion multiple; los coeficientes B1y 32 indican la produc-
cion promedio de los productores de El Oro, asi como los
del Guayas, difieren respecto de la produccion promedio de
los productores de Los Rios. Sin embargo, ;,como determinar
si las diferencias encontradas son significativas estadistica-
mente? Con los datos del Cuadro 6.5 se obtienen los siguien-
tes resultados.

Y = 36306+ 0.9376842D1 + 0.54525D2

ee = (0.0420427)  (0.0639794)  (0.0673012)
t = (86.48) (14.66) (8.10)

p = (0.001) (0.001) (0.001)

F = 110.01

p = 0.001

7 = 0.7942

Como reflejan los resultados de la regresion, la produccion
promedio de los productores de Los Rios es de 3.64 tonela-
das, el de los productores de la provincia de El Oro es mayor
al de los Rios por cerca de 0.9377 toneladas, asi como los
de Guayaquil, es mayor por alrededor de 0.545 toneladas.
Las producciones medias reales de las ultimas provincias se
obtienen sumando estos promedios diferenciales a la pro-
duccion promedio de los productores de los Rios. Al realizar
esto, tendremos que la produccion promedio de las ultimas
dos provincias son proximos a 4.57 y 4.18 respectivamente.

O O O O O
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Pero, para saber si estas producciones promedio son esta-
disticamente diferentes de la produccion promedio de Los
Rios, que es la provincia con la que se comypara, hay que ave-
riguar si cada coeficiente 81y B2 son significativos. Como se
observa en la regresion, el coeficiente estimado de la pen-
diente para la provincia de El Oro es estadisticamente signi-
ficativo, porque el valor de p es menor a 0.05; también el del
Guayas es estadisticamente significativo, ya que el valor de p
también es menor a 0.05. Por tal manera, se concluye, que
estadisticamente, la produccion de arroz de los productores
de las provincias de Los Rios, El Oro y Guayas son distintas
entre si.

Debe considerar que las variables dicotomicas solo esta-
blecen las diferencias, si es que existen, pero no explica las
razones por las que se generan. A lo mejor, el nivel de fertili-
zante, la nutricion, el tipo de suelo, los mm de precipitacion
puedan ejercen influencia en los resultados.

Es necesario aclarar que: 1) la categoria a la que no se la
asigna variable dicotomica es conocida como categoria omi-
tida, de referencia, de comyparacion, de control u categoria
base; 2) el valor del intercepto BO representa el valor medio
de la variable de referencia, en el ejemplo trabajado dicha
categoria es la correspondiente a la provincia de Los Rios;
3) los coeficientes asociados a las variables dicotdmicas se
conocen como coeficientes de intercepto diferencial, indi-
cando la medida en que la categoria que toma el valor de
1 difiere del coeficiente del intercepto correspondiente a la
categoria de referencia o comparacion y 4) queda a criterio
del analista o investigador establecer la categoria de com-
paracion.

Los modelos de regresion que contienen como variables
independientes una mezcla de variables cualitativas y cuan-
titativas se denominan modelos de analisis de covarianza
(ANCOVA). Para ilustrar el modelo utilizaremos los datos del
Cuadro 6.6.
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Cuadro 6.6.Rendimiento promedio de un cultivo considerando el riego, la cantidad
de abono aplicado y el tipo de suelo.

200 1500 100 0 0 195 1640 100
250 1400 125 0 0 200 1540 125
300 1500 150 0 0 260 1640 150
350 2300 175 0 0 290 2440 175
400 2300 200 0 0 408 2440 200
450 2300 225 1 0 430 2440 225
500 2600 250 1 0 510 2740 250
230 2000 100 0 0 240 1900 100
270 1900 125 0 0 280 1800 125
280 2000 150 0 1 290 1900 150
330 3200 175 0 0 340 3100 175
412 3200 200 1 0 422 3100 200
420 3200 225 1 0 430 3100 225
480 3500 250 1 0 490 3400 250
217 1500 100 0 0 317 3100 317
257 1400 125 0 0 399 2900 399
267 1500 150 0 @) 407 3100 407

Con los datos en mencion (Cuadro 6.6) se desarrolla el
siguiente modelo:

Y = B0 + B1IX1 + B2X2 + B3D3 + B4D4
Donde:
Y =rendimiento (promedio) de un cultivo
D3 =1si el suelo es franco
= O para otro tipo de suelo

D4 =1si el suelo es franco arcilloso

—_

o O O O O

—_

O O O O O - OO0 O o o o

—
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= O para otro tipo de suelo
X1 =mm de riego
X2 = Abono aplicado

Tenga presente que los datos proporcionados en el Cua-
dro 6.6 considera al suelo franco arenoso como la catego-
ria de comparacion. También, note que, ademas de las dos
variables independientes o regresoras cualitativas, se tienen
dos variables cuantitativas, X1y X2, que en los modelos de
ANCOVA se denominan covariante. Ya que, estos modelos
representan una extension de los modelos ANOVA en el sen-
tido de que establecen un método para controlar estadisti-
camente los efectos de las variables independientes cuanti-
tativas (hombradas variables concominantes o covariables).

De los datos del Cuadro 6.6, los resultados obtenidos del
modelo (4) son los siguientes:

Y = 9273969 + 0.60828X1 + 0470243X2 + 531269D3
- 10.97473D4

ee = (356568) (0203315)  (0223505)  (24.84383)
(37.64764)

t = (260) (299  (210) (214)  (-029)

p = (0.014) (0.006) (0.044) (0.041) (0.773)

F = 1948

p = 0001

2 = 07287

Como los resultados reflejan, cuando todo lo demas se
mantiene constante: mientras el riego aumenta Tmm, en
promedio, el rendimiento por hectarea se incrementa alre-
dedor de 0.60 kilogramos. Asi mismo, mientras el abono
aplicado aumenta en 1 kg/ha, el rendimiento se incrementa
mas o0 menos en 0.47 kg/ha. Si controlamos los mm de riego
y el abono, se observa que el coeficiente del intercepto dife-
rencial es significativo para el suelo franco, pero no lo es para
el suelo franco arcilloso.
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