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RESUMEN

En el presente articulo se aborda la estimacidon de pardmetros en estadistica frecuentista;
por medio de regresiones lineales se estiman parametros asociados a modelos matematicos
deterministicos, para dicho proceso se utiliza el método de minimos cuadrados. Ademas, para
la validacidon de los parametros estimados mediante el método de minimos cuadrados, se
realiza un analisis estadistico en el cual se incluyen el coeficiente de determinacidn, desviacion
estandar, la prueba de t-student, entre otros. En otras palabras, este articulo pretende dar al
lector una base de partida para aplicar un método sencilloy muy eficaz para estimar parametros
en modelos matematicos.

PALABRAS CLAVE : Estimacion de parametros, regresion lineal, minimos cuadrados, desviacion
estandar.

ABSTRACT

This paper focus on the estimation of parameters in frequentist statistics. Through linear
regressions, parameters associated with deterministic mathematical models are estimated.
To this end, the least squares method is used. In addition, for the validation of the estimated
parameters by means of the least squares method, a statistical analysis is carried out in which
the coefficient of determination, standard deviation, the t-student test are included. In other
words, this article aims to give the reader a starting point to apply a simple and very efficient
method to estimate parameters in mathematical models.

KEYWORDS : Parameter estimation, linear regression, least squares, standard deviation.

INTRODUCCION

La estimacion de parametros de la estadistica frecuentista es habitualmente utilizada en el
ambito profesional como académico. Dado que en ocasiones no se cuenta con un software
estadistico para realizar dicho proceso, por tanto, es necesario conocer un método sencilloy
eficaz, que permita realizar dicho proceso de manera manual. En este articulo se ha abordado
la estimacién de los pardmetros de la regresion lineal simple, utilizando el método de minimos
cuadrados, el cual, determina la funcién continua que mejor se ajusta a un conjunto de puntos.

En este caso, laregresion lineal esta definida por unarectay los parametros a estimar mediante
el método de minimos cuadrados son la pendiente y el punto de interseccién con el gje y.

Ademas, la validacion de dichos parametros se realiza por medio de un analisis estadistico, en
el cual se incluye algunos conceptos como suma de cuadrados debida al error (SCE), suma
total de cuadrados (STCJ, suma de cuadrados debida a la regresion (SCR), coeficiente de
determinacion, coeficiente de correlacion, desviacion estandar, Error cuadrado medio (ECM),
error estandar de estimacidony una prueba de hipdtesis con la t-student, los cuales son de vital
importancia para determinar el grado de significancia de los parametros.

Las estadisticas a las que estamos acostumbrados se denominan estadisticas frecuentistas,

las cuales, se desarrollan a partir de los conceptos de probabilidad y comparacién de hipdtesis.
Su principal objetivo es siempre sacar conclusiones en el marco de la investigacion en curso,
ya sea en base a la significacion estadistica o en base a la aceptacion y rechazo de hipotesis
(Carreno, 2006). Para el analisis estadistico disefado con el propdsito de comparar la eficacia
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de nuevos tratamientos frente a otros conocidos, se utiliza la informacion obtenida en el
experimento. Dado que los criterios de decision son determinados a priori y permanecen
estaticos o inalterados durante todo el proceso de investigacidn, entonces se establece que no
existe subjetividad respecto a los pardametros (Carrefio, 2006).

A continuacion se muestra como estimar los parametros de la regresion lineal, es decir, la
interseccion y la pendiente de la ecuacion lineal .

Regresion lineal: aunque simple, la regresion lineal es una herramienta poderosa para analizar
datos. Existen dos tipos de regresion lineal, la menos compleja es donde solo hay dos variables
de interés y la segunda tiene un poco mas de complejidad, ya que, tiene mas de dos variables
de interés (Carrasquilla et al, 2016). En este trabajo solo se abordara el caso de la regresion
lineal simple.

En estadistica, la regresion lineal o ajuste lineal es un modelo matematico utilizado para
aproximarlarelaciénde dependenciaentre unavariable dependientey, lavariableindependiente
X y un término aleatorio € (Carrasquilla et al, 2016). El modelo se puede expresar asi:

V=B +tEx+= i1

donde B, ¥y B, son los parametros del modelo, y £ es una variable aleatoria llamada
error, que representa la variabilidad de v que no puede ser explicada por la relacion
lineal entre x y y. A partir de la ecuacion (1) se obtiene la ecuacion de la regresian
lineal simple dada por.

E(y) = Bp + B1x 12)

La grafica de la ecuacion [2] es una linea recta, cuya interseccionconeleje Y esf,
y su pendiente es B,. E(v) es la valor medio o valor esperado de v para un valor de
x. Por medio del metodo de minimos cuadrados se obtiene la ecuacion de la
regresion lineal simple estimada dada por

v =Dby+byx 3]

donde by y by son valores estimados de By y By, respectivamente. La grafica de la
ecuacion [3] es llamada recta de regresion estimada. Estos valores se estiman
mediante el metodo de minimos cuadrados, el cual se presenta a continuacion.

¢Qué es el método de minimos cuadrados?

Este es un método de analisis numérico que en su forma mas simple, intenta minimizar la suma
de cuadrados de las diferencias ordenadas, llamadas residuos. Dependiendo del problema a
resolver, estas diferencias surgen a partir de los puntos de la funcion estimada y los datos
que se han proporcionado (Molina,2020). Por ejemplo, dado un conjunto de datos [(pares
ordenados), se busca determinar la funciéon continua que mejor se ajuste o aproxime a los
datos, mostrando asi visualmente la relacion entre los puntos (la funcidén puede ser una recta,
una curva cuadratica, cubica, entre otras).
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En cualquier problema que surja en la ciencia, es muy conveniente y en ocasiones necesario
escribir la relacion entre diferentes variables a través de algunas expresiones matematicas.
Por ejemplo, en economia, el costo (C), Los ingresos (I} y las utilidades (U) se pueden relacionar
mediante la siguiente formula

U=I-C.

En fisica, se puede relacionar la aceleracion causada por la gravedad, el tiempo en que un
objeto ha estado cayendo y la altura del objeto, esto es:

1 2
:r'f::fj+?.;]t+§gt .

En la expresion anterior y, es la altura inicial de dicho objetoy v, es la velocidad inicial.

Sin embargo, encontrar una formula asi, no es tarea facil. Los profesionales generalmente
necesitan procesar grandes cantidades de datos y realizar varios experimentos repetidamente
para encontrar la relacion entre los diferentes datos. Una forma comun de lograr esto es usar
los puntos para representar los datos obtenidos en el plano y buscar una funcidn continua que
se aproxime de manera 6ptima a dichos puntos. Uno de los métodos para encontrar la funcion
mas cercana a los datos dados es el método de minimos cuadrados.

Este esun método enelcual se usan los datos muéstrales para hallar la ecuacion de la regresion
estimada (3). Para que la recta de regresion estimada se ajuste bien a los datos, la diferencia
entre el valor observado y el valor estimado debe ser pequena.

El método de minimos cuadrados utiliza los datos de muestra para obtener los valores b, y
b,, que minimizan la suma de cuadrados de la desviacién estandar (diferencias) entre valor

el observado de la variable dependiente y, y el valor estimado de la variable dependiente §, . El
criterio que se utiliza para el método de minimos cuadrados es el siguiente:

minF(y; — ;)7 (5)

Los valores de by y by que minimizan la expresion [2] estan dados por.

L _Z6 -0 =) )
ST E

bn =:!|_F_ bli E?]I
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donde

x; = Valor de la variable independiente en la observacion i

x = Media de la variable independiente

v = Media de la variable dependiente

n = Numero total de observaciones.

La ecuacion para encontrar la media para cada variable de datos son las siguientes:

e

==l

k=]
R

d

k<
=

d

(8]

(2]

En el siguiente ejemplo se utiliza el método de minimos cuadrados para encontrar los valores

deb,y b,

Ejemplo 1. Encontrar la recta que mejor se ajusta a los datos de la Tabla 1:

Tabla 1. Datos para la estimacion de b, y b,.

Xj

¥i

10

—

13

10

i R =] = | R | P2

wl oo =l Gy | | L] ] =

=
=

Zx=255

Ey =57
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El diagrama de dispersion de estos datos es:

Figura 1. Diagrama de dispersion para los datos de la tabla 1.

Se necesita encontrar la ecuacion de la recta (3], donde se aplicard el método de minimos
cuadrados para encontrar b y b,. Primero, deben usarse las formulas (8) y (9) para calcular la

media o promedio de las dos variables. Por lo tanto se tiene.

Tt 7+1+10+5+4+3+13+10+2 55

%= =22~ 611111

= 9 9
249424547 +114+42+5+14 57

g:Ej’ - - = 5= 6.33333

Ademas, con el proposito de utilizar el metodo de minimos cuadrados se construye

la Tabla 2.
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Tabla 2. Datos para estimar by y b; mediante minimos cuadrados

i ¥ X —X ¥i—¥ (5 -®)vi—F | (5—%°
1 2 0.88389 -4.33333 -3.85185 0.79013
2 1 9 511111 | 2.66667 -13.62964 26.12345
31 10 2 3.88689 | -4.33333 -16.85184 15.12347
4 5 5 111111 -1.33333 1.48148 1.23457
5 4 7 211111 | 0.66667 -1.40741 4.45679
6 3 11 | 311111 | 4.66667 -14.51852 9.67901
7 13 2 6.888389 -4.33333 -29.85183 4745631
8 | 10 3.88689 | -1.33333 -5.18517 15.12347
9 2 14 -4 11111 7.66667 -31.51852 16.90123
55 57 —115.3333 136.88893

A partir de los datos mostrados en la Tabla 2 se verifica que:

b, =

_ Bl —X)y; —¥) _ —115.3333

ORI

~ 136.88803

= —0.842532]

by =¥ — b,x=633333 — (-0.842532 « 6.11111) = 11.4821.

Por tanto, la ecuacion de regresion estimada por el método de minimos cuadrados

B5:

7 = 114821 — 0.842532x

La Figura 2 muestra la grafica de la ecuacion (10).

[Ver figura 2)

(10)
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Figura 2. Grafica de la ecuacion de la regresion estimada.

A continuacion se presenta un ejemplo de aplicacidon donde se utiliza el método de minimos
cuadrados para estimar los parametros de la ecuacion de regresion lineal simple.
Ejemplo 2. La Tabla 3 muestra datos sobre las ventas de ropa. Por medio del método de minimo

cuadrados se analizara el comportamiento de las ventas en los dos préximos anos.

Tabla 3. Datos de las cantidades vendidas de ropa por cada ano.

i | Anos (x) | Cantidades vendidas
()
1 1 220
2 2 245
3 3 250
4 4 258
5 ) 2735
715 1246.5

El diagrama de dispersion de los datos de la Tabla 3.
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Figura 3. Diagrama de dispersion de las cantidades vendidas versus anos.

Los promedios de x y y estan dados por.

Ty, 142+3+4+5 15
X = = = — =

n 5 5

Ty, 220+ 245+250+258+2735 12465

7= = = 249 3,
Y= 5 5

En la siguiente tabla se presentan los calculos requeridos para utilizar el metodo de
minimos cuadrados

Tabla 4. Datos para estimar los parametros b, y b, de la ecuacion de regresion lineal
simple, mediante minimos cuadrados.

1 | Afios | Cantidades X —X Vi— ¥ (% —%)v; — 7) (x; — X)°
(x) | vendidas (y)

1 1 220 -2 -29.3 58.6 4

2 2 245 -1 -4.3 43 1

3 3 250 0 0.7 0 0

4 < 258 1 8.7 8.7 1

5 5 2735 2 242 48 4 4

> 15 1246.5 120 10

Los datos de la Tabla 4 se utilizan para estimar b, y b,, los cuales estan dados por
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Z(x -0y —§) _ 120

Ee-97 10

b1=

by =¥ — b,X=2493—123 = 2133

Por tanto, la ecuacion de regresion estimada por el método de minimos cuadrados
es

= 2133+ 12x (11]

La Figura 4 muestra la grafica de la ecuacion [11).

Figura 4. Grafica de la ecuacion de regresion estimada (11)

A partir de la ecuacion [11) se estima que para el préaximo ano; es decir, x = 6, el
comportamiento de las ventas esta dado por
#: = 213.3 + 12(6) = 285.3.

De manera similar se verifique para el afno 7 el comportamiento esta dado por
¥, =213.34+12(7) = 297.3

Como podemos observar que la pendiente es positiva se concluye que las ventas
tendran un comportamiento creciente.

Enuna situacion en la que todos los puntos de un diagrama de dispersion estuvieran

ubicados en una recta, no habria que preocuparse por encontrar la recta que mejor
se ajuste a los puntos del diagrama de dispersion. Solo bastaria con unir lo puntos
entre ellos y se obtendria la recta con un buen ajuste. Mas sin embargo, la realidad
muestra que esto poco ocurre, entonces en una nube de puntos no solo pasa una
recta sino muchas, por tanto, encontrar la recta que mejor se ajuste a los datos es
el proceso gue se hace con la utilizacion del metodo de minimos cuadrados.
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Hasta el momento hemos presentado ejemplos en los cuales se han estimado los
valores de los parametros. Sin embargo, es importante determinar el error en la
estimacion. Para este fin, introduciremos nuevos conceptos.

Suma de cuadrados debida al error [SCE): La ecuacion de la SCE permite calcular
el error obtenido cuando se utiliza la ecuacion de regresion estimada. La SCE es

SCE = B(y; — ¥;)>. [12])
El error es

E:}Fi_ilri [13]

A continuacion se presenta un ejemplo donde se calcula el error y error al cuadrado.

Ejemplo 3: el error () y el error al cuadrado (£2) del ejemplo 3 se resumen en la
Tabla7

I | Afios | Cantidades | # = 213.3 + 12x; £ g2
(%) vendidas
(v:)
1 1 220 2253 5.3 28.09
2 2 245 237.3 77 59.29
3 3 250 2493 0.7 0.49
4 4 258 261.3 -3.3 10.89
5 5 273.5 273.3 0.2 0.04
¥15 1246.5 SCE =98.8

Tabla 7. Calculo del error y error al cuadrado

De la Tabla 7 se concluye que la SCE es 98.8.

Suma total de cuadrados: La suma total de cuadrados (STC) nos permite medir la variabilidad
total de una variable dependiente, es decir, mide tanto la parte explicada por el modelo como la
parte no explicada por este. La suma total de cuadrados es, de forma muy simple, la variabilidad
total de una variable que estamos intentando explicar o estimar.

STC = B(y; — 7)%. (14]
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A continuacion se presenta un ejemplo para indicar como se calcula STC.

Ejemplo 4: A partir de los datos de la Tabla 3 se calcula la STC, sabiendo que y=249.3. Por lo
tanto, la nueva tabla se ve asi:

Tabla 8. Calculo de la suma total de cuadrados.

i | Afios | Cantidades v, — ¥ (v; — 7)°
(x;) vendidas
(vi)
1 1 220 -29.3 858.49
2 2 245 4.3 18.49
3 3 250 0.7 0.49
4 4 258 8.7 75.69
5 5 2735 242 585.64
15 1246.5 STC = 1538.8

De la Tabla 8 se concluye que la 5TC para los datos de la Tabla 3 es 1538 8.

Suma de cuadrados debida a la regresion: Para medir cuanto se desvian los
valores estimados del promedio ¥ se calcula la SCR dada por

SCR = E(¥ — 7). [15]

A continuacion se presenta un ejemplo donde se calculara la SCR.

Ejemplo 5: con base en los datos de la Tabla 3, se calcula la SCR, sabiendo que ¥ =

249.3_ Por lo tanto, la nueva tabla se ve asi:

(Ver tabla 9)
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Tabla 9. Calculo de la SCR

i Afios Cantidades . = 213.3 + 12x; -7 (f—¥)°
(x) vendidas (y)

1 1 220 2253 -24 576

2 2 245 237.3 -12 144

3 3 250 2493 0 0

4 4 258 261.3 12 144

5 5 273.5 2733 24 576

p 15 1246.5 SCR = 1440

Existe una relacion entre SCE, STC y SCR la cual esta dada por

STC = SCR + SCE [18)

Esta relacion es Gtil para encontrar una de las tres sumas cuando se conoce las
otras dos. A continuacion se presenta un ejemplo donde comprueba la ecuacion 14

Ejemplo &: A partir de los valores de SCE, STC y SCR presentados en la Tablas 7, 8
y 9, respectivamente, se verifica la ecuacion 15. En efecto SCR = 1440, SCE =988y
STC = 1538.8, luego.

STC = SCR + SCE = 1440 + 98.8 = 1538.8.

A continuacion se presenta el coeficiente de determinacion, el cual permite ver si
la relaciaon entre las variables es estadisticamente significativa.

Coeficiente de determinacion: se llama coeficiente de determinacion al cociente de la suma
cuadrada debida a la regresion entre la suma total de cuadrados y se denota por r2

_SCR (17)
STC

e

Este resultado también se puede expresar en forma de porcentaje, luego r? se puede interpretar
como el porcentaje de la suma total de cuadrados (STC), que se explica mediante el uso de la
ecuacion de regresion estimada.

Valores grandes de r? implican que la recta que encontrada a través del método de minimos
cuadrados se ajusta bien a los datos, es decir, los datos observados estan mas cerca de la recta
de minimos cuadrados. Sin embargo, el valor de r? no es suficiente para garantizar que la
relacion entre x y y sea estadisticamente significativa, por lo que se debe tener en cuenta otras
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consideraciones (Franco, Reyes, & Cuadrado, 2017)
En seguida se presenta un ejemplo donde se calcula el coeficiente de correlacidn .

Ejemplo 8: con los valores del Ejemplo 2 se calculd STC y SCR, donde se obtuvo los siguientes
valores 1538.8 y 1440 respectivamente. Calcular el coeficiente de determinacion r.

,_SCR_ 1440 .
" T3rc” 15388 o

Por tanto, del ejemplo anterior se puede concluir que el 93.6% de la variabilidad en las ventas
se explica por la relacion lineal que existe entre los anos y la cantidad de ventas.

Este resultado aunque Util no es suficiente para concluir que las dos variables tiene una relacién
estadisticamente significativa.

Coeficiente de correlacion: El rango del coeficiente de correlacion es [-1,1], cuando rxyzl,
X y y tiene correlacion positiva perfecta, es decir, todos los datos se encuentran en una linea
recta que tiene pendiente positiva. Si r,=-Lxyy tiene correlacion negativa perfecta, es decir,
todos los datos se encuentran en una linea recta que tiene pendiente negativa. Los valores
del coeficiente de correlacion cercano o igual a cero indican que x y y no estan relacionadas
linealmente. Se calcula mediante la siguiente ecuacion.

I'yy = (signo de hl}\-ﬁ (17)

El signo del coeficiente de regresion muestral es positivo si la ecuacion de regresidon estimada
tiene pendiente positiva (b,>0); y es negativo si la ecuacion de la regresion estimada tiene
pendiente negativa (b,<0).

Un meétodo alternativo para el analisis de significancia es la prueba de hipdtesis, la cual se
presenta a continuacion.

Prueba de significancia: en una ecuacion de regresidon lineal simple, la media aritmética de y
es una funcion lineal de x:

E(y) = Bo + Bu1x
Las variables x y v satisfacen las siguientes propiedades.

1 SiB, =0, entonces x y y no estan relacionadas linealmente.
2 Sip,; =0, entonces x y y estan relacionadas linealmente.

Si se cumple la segunda condicion, se debe probar gue existe una relacion de
regresion significante, por lo tanto, el proceso a seguir es realizar una prueba de
hipotesis para determinar si el valor de B, es diferente de cero. Una de las pruebas
que se puede utilizar es la de t-student. Cabe aclarar que otras pruebas también
permiten este proceso. En este trabaio se utiliza la t-student. Por tanto. es
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necesario estimar la varianza o del error £ en el modelo de regresian.
A continuacion se presenta como estimar la varianza o del error.

Estimacion de &2: la varianza del error g, tambien representa la varianza de los
valores de y respecto a la recta de regresion estimada. Dado que las desviaciones
de los valores de v con respecto a la recta de regresion estimada son residuos,
entonces SCE es una medida de variabilidad de las observaciones reales respecto a
la recta de regresion estimada.

Error cuadrado medio (ECM] [Estimacion de ¢2): el ECM de un estimador mide
el promedio de los errores al cuadrado, es decir, la diferencia entre el estimador y
lo que se estima.

SCE
52 = ECM = \ (18]
n—=2

En la ecuacion 18 se divide entre n — 2 debido a los grados de libertad que tiene SCE,
ya que para calcular SCE se necesita estimar dos parametro (Bg ¥y B,). Como elvalor
de ECM proporciona una estimacion de ¢, se puede emplear la notacion de s2.

A continuacion se da un ejemplo, en el cual se calcula el error cuadrado medio.
Ejemplo 9: Con el resultado del Ejemplo 4 para SCE y n =5, calcular el error

cuadrado medio.

SCE 988
=—=32.5.

2 = ECM =
> n—2_ 3

Este valor no se interpreta.

A partir de s? se estima o, usando el ECM.

Ejemplo 10: Calcular el error estandar de estimacion a partir de s* del Ejemplo 9.
’ SCE
s =+ECM = m———— 329 = 5.74.

El error estandar de estimacion se utiliza en la prueba de significancia de la
relacion entre x y y.

Prueba t-Student: Dado que el modelo de regresion lineal simple es v =B,
Bix + g, donde xyvserelacionan linealmente, entonces B, = 0. El proposito de us
la prueba t-student es determinar si realmente se puede concluir que gy = 0.

Para este fin se define la hipotesis nula Hy y la hipotesis alternativa H, dadas por
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Hﬂ: |31 = {'.
H,: B, # 0.

Si no se acepta la hipotesis nula, se puede concluir que B, # 0, ademas quexyy
tienen una relacion estadisticamente significativa. El fundamento principal para
esta prueba de hipotesis se deducen de las propiedades de la distribucion muestral
de by, que es el estimador de B,, el cual obtiene en este caso mediante el método
de minimos cuadrados [Sanchez, 2015). A continuacion se presenta las propiedades
de la distribucion muestral de b,.

« E(b;)=p

EF _ 0
b1 T T

« Los datos se distribuyen normalmente

(20]

Dado que el valor esperado de byes igual a B;, se puede concluir que byes un
estimador insesgado de 3,.
De esta manera se obtiene el estimador siguiente de oy, .

Desviacion estandar estimada de b, : al no conocerse el valor de o, se busca una
estimacion de o, , que se denota por s, y estimando ¢ mediante s en la ecuacion

(20), para obtener la siguiente ecuacion.

Sy = (21)
bJEl —®)?

Ejemplo 11: En el Ejermplo 10 calculo s =5.74, y de la Tabla 4 se conoce

%(x; — )% = 10, luego la desviacion estandar para b, es.

s B 5.74

T B9 10

= 0.574.

Ahora, para verificar el nivel de significancia se utiliza la prueba t de significancia
para la regresion lineal simple.

El estadistico de prueba se lo calcula con la siguiente ecuacion.
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La regla para rechazar o aceptar una de las dos hipotesis dice lo siguiente.

H, 5|t Eb‘rtn: 0SIt=ta ay.

Sby [ 22)

Donde ta;, se toma de la distribucion t con n — 2 grados de libertad
Ademas se busca el intervalo de confianza para B,, el cual se lo calcula por.

b1 i t“;'zsbl'

El estimmador puntual es by y el margen de error es tetf, Sy - El intervalo de confianza
para este valor es 1—o< ¥ ta, es el valor t, que genera un area de “;‘2 en la cola
superior de la distribucion t con n — 2 grados de libertad [Montgomery et al, 2021).

Ejemplo 12: Con el valor b; = 12 del Ejemplo 2 se desea obtener una estimacion
de B, con un intervalo de confianza de 99%. Ademas, se tiene quea = 0.01yn— 2 =
5—2 =3 grados de libertad, entonces a partir de la distribucion t-student se
obtiene tg g0z = 5.841. Lueqgo.

by + tay,s, = 12+ 5.841(0.574) = 12 £ 335,

En consecuencia, el intervalo de confianza es [8.65 ,15.35].

Empleando o« = 0.01 como nivel de significancia, Dadﬂ que B, =0, es el valor
hipotético, no esta comprendido en el intervalo de confianza [8.65, 15.35], se rechaza
H,. Por lo tanto, se acepta la hipotesis alternativa H, , lo cual implica que existe una
relacion estadisticarnente significativa entre los afos y cantidades vendidas.

Aplicacion de los resultados en un modelo que describe un proceso de
inactivacion de virus.

En esta seccion se utilizan la teoria estudiada hasta el momento para estimar la tasa
de inactivacion del virus M52 y realizar el analisis estadistico para establecer el nivel
de la estimacion de la constante. Para este fin se utilizan datos presentados en
(Ibarguen et al, 2020], ver Tabla 10.
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El modelo a utilizar es el siguiente:
dN — kN
dt '
Utilizando la regresion lineal simple se pretende estimar k. Se tiene la siguiente
tabla

Tabla 10. Datos de inactivacion de colifagos de MS2.

i Tiempo [t,min] MS2-10 [x1073)
t N
0 0 0.975
1 10 0.540
i 20 0.3%90
3 30 0.237
4 40 0.137
5 50 0.109
b 60 0.0645
7 70 0.0192
p 280 24717

El diagrama de dispersion para estos datos es.

Figura 7. Grafico de dispersion de MS2-10 vs tiempo
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Se necesita encontrar la ecuacion de la recta (3), donde se aplicara el método de
minimos cuadrados para encontrar bg ¥y by. Primero, deben usarse las formulas
[8) y (9] para calcular la media o promedio de las dos variables. Por lo tanto se tiene.

Ex,-_D+ID+ED+3D+4G+5D+6D+?{I_

= 35
x n 8
_ Ev; _ 0.975 + 0.540 + 0.390 + 0.237 + 0.137 + 0.109 + 0.0645 + 0.0192
y= n 8
24717
= 3 = 0.30896

Luego le aumentamos cuatro columnas a la Tabla 10, de donde se va sacar lo
datos necesarios para aplicar el método de minimos cuadrados.

Tabla 11. Datos para estimar los parametros de la regresion lineal.

i [ Tiempo | MS2-10 | x, - % Vi— 7 - —-7) | (5-%°
(rmin) (x1073)
t N

0 0 0.975 -35 0.66604 -23.3114 1225
1 10 0.540 25 0.23104 5776 625
2 20 0.390 -15 0.08104 -1.2156 225
3 30 0.237 -5 -0.07196 0.3598 25
4 40 0.137 5 0.17196 -0.8598 25
5 50 0.109 15 -0.19996 -2.9994 225
6 60 0.0645 25 -0.24446 51115 625
7 70 0.0192 35 -0.28976 -10.1416 1225
| 280 24717 -50.0555 4200

A partir de los datos mostrados en la Tabla 11 se verifica que:

T(% —%)(y; —¥)  —50.0555
T(x;—%)7 4200

b; = = —0.011918.

by = ¥ — b,% = 0.30896 — (—0.011918) 35 = 0.72609.

Por lo tanto, la ecuacion de regresion estimada, por medio del método de minimos
cuadrados es la siguiente:
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Se calcula SCE de la Tabla 10.

(Ver tabla 12)
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Tabla 12. Calculo de la SCE

i Tiempo MS2-10 | ¢, = 0.72609 — 0.011918x ViV (v: — ;)2
(tmin) (x1073)
t N

0 0 0.975 0.726 0.249 0.062

1 10 0.540 0.607 -0.067 0.0045
2 20 0.390 0.488 -0.098 0.0096
3 30 0.237 0.369 -0.132 0.0174
4 40 0.137 0.249 -0.112 0.0125
5 50 0.109 0.130 -0.021 0.00044
6 60 0.0645 0.011 0.0535 0.00287
7 70 0.0192 -0.108 0.13 0.0169
% 280 24717 SCE =0.126

La SCE=0.123 mide el error que existe al utilizar la ecuacion de regresion estimada
;= 0.72609 — 0.011918x , para predecir

A continuacion se va calcular STC de la Tabla 13, dado ¥ = 0.30896.

Tabla 13. Calculo de STC.

i Tiempo (t,min) | MS2-10 (x10™%) Vi — 7 (v; — 7)°
t N
0 0 0.975 (.666 0.444
1 10 0.540 0.231 0.053
2 20 0.390 0.081 0.007
3 30 0.237 -0.072 0.005
4 40 0.137 0172 0.030
5 50 0.109 -0.19996 0.040
6 60 0.0645 -0.244 0.060
7 70 0.0192 -0.290 0.084
p 280 24717 STC = 0.723
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Se puede concluir que STC=0.723.

Teniendo en cuenta que ¥ = 0.30896, se va calcula la SCR de los datos de la Tabla 14.

Tabla 14. Calculo de la SCR.

Tiempo | MS2-10 |, = 0.72609 — 0.011918x -7 e
{t,min) (x107%)
t N

0 0 0.975 0.726 0.417 0.1739
1 10 0.540 0.607 0.298 0.0888
2 20 0.390 (.488 0.179 0.0320
3 30 0237 0.369 0.060 0.0036
4 40 0137 0.249 -0.060 0.0036
5 50 0.109 0.130 -0.179 0.0320
6 60 0.0645 0.011 -0.298 0.0888
7 70 0.0192 -0.108 -0.417 01739
5 280 24717 SCR = 0.5966

De la Tabla 14 se obtiene que SCR = 0.5966, esta suma mide que tanto se desvian
los valores de § del valor de 7.

Utilizando los valores de la STC y SCR previamente calculados, que son 0.723 y
0.5966 respectivamente. Para calcular r?

_SCR_ 0.5966
T STC 0.723

2 = 0.825

r

Por tanto, se puede concluir que el 82.5% de la variabilidad en el M52-10 se explica
por la relacion lineal que existe entre M52-10 y el tiempo.

A continuacion usando r? = 0.825, calcular el coeficiente de correlacion
Iy = (signo de b;)y/'r? = —/0.825 = —0.908
Por tanto, se puede concluir que el 82.5% de la variabilidad en el M52-10 se explica por la

relacion lineal que existe entre MS2-10 y el tiempo.

A continuacién usando r?=0.825, calcular el coeficiente de correlacion:
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Iy = (signo de by)y/r? = —/0.825 = —0.908

Dado que r,, = —0.908, se puede concluir que las dos variables se encuentran
bien relacionadas, en una relacion lineal negativa.

Teniendo en cuenta que el ECM da una estimacion de o2, calcular ECM para los
datos SCE = 0.126yn—2 = 6.

SCE _ E(v: —9:)° _ 0126

= 0.021
n—2 n—2 G

s? = ECM =

MNo se hace una interpretacion de este resultado.

Lueqo, para estimar o, se calcula el ECM obteniendo el valor de s.

’ SCE
s =+ECM = s v0.021 = 0.145

Este resultado se utilizara mas adelante en la prueba de significancia de la
relacion entrexyy.

Ahora utilizando el resultado anterior s = 0.145 y de la Tabla 11 tormando el valor
%(x; — £)° = 4200, luego, se remplazan estos valores en la siguiente ecuacian.

5 0.145

VEG—m? 4200

= 0.000035

Sh]_

Por tanto la desviacion estandar estimada de by es 0.000035

A continuacion se presenta la prueba t de significancia para la regresion lineal
simple, de la cual, se obtiene el siguiente resultado.

Con el valor deb; = —0.011918 del se desea tener una estimacion de B, mediante
un intervalo de confianza de 99% de confianza, ademas, se tiene que «a = 0.01 yn —
2 =8-— 2 = 6 grados de libertad, por lo tanto, si buscamos el valor de t en la tabla
de la distribucion t-student, se obtiene que tyqs = 3.707. Luego, la estimacion
mediante un intervalo de 99% de confianza es

by itﬂj‘ESbl = —0.011918 £ 3.707(0.000035) = —0.011918 £ 0.000129745
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En consecuencia, el intervalo de confianza es [-0.0120,-0.0118.].

Ademas, empleando a=0.01 como nivel de significancia, se puede usar el intervalo de 99% de
confianza como alternativa para llegar a la conclusidn de la prueba de hipotesis que se obtienen
con los valores del Ejemplo 12. Como 0, que es el valor hipotético de ,, no esta comprendido
en el intervalo de confianza -0.0120 a -0.0118 se rechaza H y se concluye que y si existe una
relacion estadisticamente significativa.

CONCLUSIONES

Se puede ver que si bien hay varios métodos para estimar parametros, el método de minimos
cuadrados es el mas utilizado, ya que es un proceso facil de realizar a mano cuando los datos
no son muchos, mas sin embargo, si los datos son bastantes lo mas adecuado es utilizar un
software estadistico que haga este proceso por nosotros.

Es posible realizar una comparacion entre el valor k obtenido del articulo de (Ibarguen et al,
2020) y el encontrado en este trabajo.

Los resultados son los siguientes: k=0.0443y -k=-0.011918 entonces k=0.011918, por tanto, se
mira que hay una diferencia notable entre los dos resultados, esto puede ser porque el primer
valor es calculado con un modelo matematico donde su funcion es no lineal y para calcular el
segundo valor de k se lo calculo con una funcidn lineal.
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