
	

	
	 	
 
 
La evaluación de los supuestos estadísticos del modelo desempeña 
un papel fundamental en el análisis estadístico y en la inferencia 
adecuada a partir de los datos. Al ajustar un modelo estadístico, 
como la regresión lineal o el análisis de varianza, es necesario asumir 
ciertas condiciones que garantizan la validez y confiabilidad de los 
resultados obtenidos. Estos supuestos son requisitos clave para que 
los estimadores sean no sesgados y eficientes, y para que las 
inferencias realizadas a partir del modelo sean válidas. 
 
La evaluación de los supuestos estadísticos implica examinar si se 
cumplen las condiciones necesarias para que el modelo funcione 
correctamente. Estos supuestos abarcan diferentes aspectos, como 
la linealidad de la relación entre las variables predictoras y la variable 
respuesta, la normalidad de los errores, la homocedasticidad (es 
decir, la constancia de la varianza de los errores), la independencia 
de los errores y la ausencia de multicolinealidad entre las variables 
predictoras. 
 
Al verificar cada supuesto, es posible identificar problemas 
potenciales que podrían afectar la interpretación de los resultados y 
la toma de decisiones basada en el modelo. La falta de cumplimiento 
de uno o varios supuestos puede conducir a estimaciones sesgadas, 
intervalos de confianza incorrectos y pruebas de hipótesis 
inapropiadas. Por lo tanto, es esencial realizar una evaluación 
rigurosa de los supuestos estadísticos antes de confiar en los 
resultados del modelo. 
 
Supuesto 1: Linealidad 
El supuesto de linealidad establece que la relación entre las variables 
predictoras y la variable respuesta es lineal en el modelo estadístico. 
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1. Explicación del supuesto de linealidad: 
En el análisis estadístico, asumimos que la relación entre las 
variables predictoras y la variable respuesta sigue una relación 
lineal. Esto implica que los cambios en las variables predictoras se 
asocian con cambios proporcionales en la variable respuesta. 
 

2. Importancia de verificar este supuesto: 
La violación del supuesto de linealidad puede llevar a estimaciones 
sesgadas y resultados incorrectos. Verificar este supuesto nos ayuda 
a asegurarnos de que el modelo captura adecuadamente la relación 
entre las variables. 
 

3. Gráfico de dispersión como ejemplo visual: 
El gráfico de dispersión puede ayudar a visualizar si la relación 
parece seguir una forma lineal o si es necesario considerar 
transformaciones de variables. 
 

4. Recomendaciones para verificar la linealidad: 
Analizar gráficamente la relación entre cada variable predictora y la 
variable respuesta. Observar patrones en los gráficos de dispersión y 
buscar indicios de no linealidad, como curvas, agrupamientos o 
patrones irregulares. 
 
Supuesto 2: Normalidad 
El supuesto de normalidad es uno de los supuestos fundamentales 
en el análisis estadístico, especialmente en modelos paramétricos 
como la regresión lineal. Este supuesto establece que los errores del 
modelo siguen una distribución normal. En otras palabras, se asume 
que los residuos o las diferencias entre los valores observados y los 
valores predichos se distribuyen simétricamente alrededor de cero, 
siguiendo una distribución de campana. 
 
La normalidad de los errores es importante porque permite realizar 
inferencias estadísticas más sólidas y precisas. Además, muchos 
métodos de estimación y prueba de hipótesis se basan en supuestos 
de normalidad, como la distribución normal de los estimadores de 
los coeficientes y la construcción de intervalos de confianza 
adecuados. 



	

Existen varias pruebas estadísticas comunes utilizadas para evaluar 
la normalidad de los errores en un modelo: 

• Prueba de Shapiro-Wilk: Esta prueba estadística comprueba si 
una muestra de datos sigue una distribución normal. Se basa 
en la idea de que si los datos siguen una distribución normal, 
entonces los valores ordenados se distribuirán de manera 
similar a los valores esperados para una distribución normal. 

• Prueba de Kolmogorov-Smirnov: Esta prueba compara la 
distribución empírica de los datos con una distribución teórica, 
generalmente la distribución normal. Evalúa si hay diferencias 
significativas entre las dos distribuciones. 

• Prueba de Anderson-Darling: Similar a la prueba de 
Kolmogorov-Smirnov, la prueba de Anderson-Darling compara 
la distribución empírica con una distribución teórica, y 
proporciona una medida de bondad de ajuste que se utiliza para 
evaluar la normalidad. 
 

Estas pruebas estadísticas proporcionan valores de p que indican la 
probabilidad de obtener los resultados observados si la distribución 
de los errores no es normal. Un valor de p alto indica que no hay 
suficiente evidencia para rechazar la hipótesis nula de normalidad. 
Además de las pruebas estadísticas, un gráfico de cuantiles 
normales o gráfico Q-Q (Quantile-Quantile) es una herramienta 
visual útil para evaluar la normalidad. El gráfico Q-Q compara los 
cuantiles observados de una muestra con los cuantiles esperados 
para una distribución normal. Si los puntos en el gráfico siguen 
aproximadamente una línea recta, indica una buena aproximación a 
la normalidad. Desviaciones sistemáticas o patrones curvilíneos en 
el gráfico pueden indicar una falta de normalidad. 
 
En resumen, el supuesto de normalidad en el modelo establece que 
los errores siguen una distribución normal. Para evaluar la 
normalidad, se pueden utilizar pruebas estadísticas como Shapiro-
Wilk, Kolmogorov-Smirnov o Anderson-Darling. Además, los gráficos 
de cuantiles normales o gráficos Q-Q proporcionan una 
representación visual de la normalidad de los errores. Verificar la 
normalidad de los errores es esencial para asegurar la validez y 



	

confiabilidad de los resultados estadísticos obtenidos a partir del 
modelo. 
 
Supuesto 3: Homocedasticidad 
La homocedasticidad, también conocida como homogeneidad de 
varianzas, es un concepto estadístico importante que se aplica en el 
análisis de regresión y en el análisis de varianza (ANOVA). Se refiere 
a la suposición de que las varianzas de los errores en un modelo 
estadístico son constantes en todos los niveles de las variables 
predictoras. 
 
En un modelo de regresión, la homocedasticidad implica que la 
dispersión de los errores no depende de los valores predichos por el 
modelo. Es decir, las diferencias entre los valores observados y los 
valores predichos se distribuyen de manera constante en todos los 
niveles de las variables predictoras. Esto se ilustra gráficamente 
mediante una dispersión uniforme de los residuos alrededor de la 
línea de regresión. 
 
Cuando se viola la suposición de homocedasticidad, se dice que 
existe heterocedasticidad. Esto significa que la varianza de los 
errores no es constante en todos los niveles de las variables 
predictoras, lo que puede tener implicaciones importantes en el 
análisis estadístico. La presencia de heterocedasticidad puede 
afectar la precisión de los estimadores de regresión, producir 
intervalos de confianza incorrectos y llevar a conclusiones erróneas 
en cuanto a la significancia estadística de los coeficientes. 
 
Existen diferentes métodos para detectar la presencia de 
heterocedasticidad en un modelo de regresión. Uno de los enfoques 
más comunes es el análisis gráfico de los residuos, donde se examina 
si hay algún patrón sistemático en la dispersión de los residuos en 
función de los valores predichos o de otras variables predictoras. 
Además, se pueden utilizar pruebas estadísticas, como la prueba de 
White o la prueba de Goldfeld-Quandt, para evaluar formalmente la 
presencia de heterocedasticidad. 
 



	

Si se encuentra evidencia de heterocedasticidad, es posible que sea 
necesario tomar medidas correctivas. Algunas estrategias comunes 
incluyen la transformación de variables, como la transformación 
logarítmica, para lograr una mayor homogeneidad de varianzas. 
También se pueden utilizar métodos de regresión robusta que no 
dependen de la suposición de homocedasticidad, como la regresión 
de mínimos cuadrados ponderados o la regresión robusta de M-
estimación. 
 
En resumen, la homocedasticidad es una suposición importante en 
el análisis estadístico que implica que las varianzas de los errores 
son constantes en todos los niveles de las variables predictoras. La 
presencia de heterocedasticidad puede afectar la validez de los 
resultados del análisis de regresión y requiere atención y 
consideración adecuadas. 
 
Supuesto 4: Independencia de errores 
En el contexto de la modelización estadística, los errores representan 
las discrepancias entre los valores observados y los valores 
predichos por un modelo. Estos errores pueden ser causados por 
diversas fuentes, como la variabilidad aleatoria inherente a los datos 
o factores no considerados en el modelo. La independencia de los 
errores implica que el valor de un error no proporciona información 
sobre el valor de otro error en el mismo conjunto de datos. 
 
La suposición de independencia de los errores es esencial para la 
validez de muchos métodos estadísticos y modelos. Por ejemplo, en 
el análisis de regresión lineal, se asume que los errores son 
independientes y siguen una distribución normal. Esta suposición es 
necesaria para realizar inferencias estadísticas adecuadas, como la 
estimación de los coeficientes de regresión y la construcción de 
intervalos de confianza. 
 
Cuando los errores no son independientes, pueden surgir problemas 
en la interpretación de los resultados y en las inferencias realizadas. 
Por ejemplo, si los errores están correlacionados positivamente, 
puede haber una subestimación de la varianza y una 
sobreestimación de la significancia de los coeficientes de regresión. 



	

Por otro lado, si los errores están correlacionados negativamente, 
puede ocurrir una sobreestimación de la varianza y una 
subestimación de la significancia. 
 
Existen diversas técnicas y métodos para detectar la presencia de 
correlación entre los errores, como el análisis de residuos y las 
pruebas estadísticas específicas. Si se encuentra evidencia de 
dependencia entre los errores, es posible que sea necesario ajustar el 
modelo o considerar técnicas más avanzadas que tengan en cuenta 
dicha dependencia. 
 
Es importante tener en cuenta que la independencia de los errores es 
una suposición y, en la práctica, puede ser difícil de verificar por 
completo. Sin embargo, es necesario considerar esta suposición y 
evaluar su validez en cada análisis estadístico para garantizar 
resultados confiables y correctas inferencias. 
 
En resumen, la independencia de los errores es un concepto clave en 
el análisis estadístico y modelización de datos. Supone que los 
errores no están correlacionados entre sí, lo cual es fundamental 
para realizar inferencias estadísticas adecuadas. Si los errores no 
son independientes, puede afectar la interpretación de los resultados 
y es necesario tomar medidas para abordar esta dependencia. 
 
Supuesto 5: Multicolinealidad 
La ausencia de multicolinealidad es otro concepto importante en el 
análisis de datos y en la estadística. Se refiere a la condición en la 
que no existe una alta correlación entre las variables predictoras en 
un modelo estadístico. 
 
La multicolinealidad se produce cuando hay una correlación fuerte o 
perfecta entre dos o más variables predictoras en un modelo. Esto 
puede plantear problemas en la interpretación de los resultados y en 
la precisión de las estimaciones de los coeficientes de regresión. 
Cuando hay multicolinealidad, se vuelve difícil distinguir el efecto 
individual de cada variable sobre la variable de respuesta, ya que 
estas variables se encuentran altamente interrelacionadas. 



	

La ausencia de multicolinealidad es importante en varios contextos 
estadísticos, especialmente en el análisis de regresión. En un modelo 
de regresión lineal múltiple, se asume que no hay multicolinealidad 
entre las variables predictoras. Esto permite una interpretación más 
clara de los coeficientes de regresión y una evaluación más precisa 
de la contribución de cada variable al modelo. 
 
La presencia de multicolinealidad puede tener varios efectos no 
deseados. Uno de ellos es que puede dificultar la identificación de la 
importancia relativa de cada variable independiente en la explicación 
de la variable dependiente. En presencia de multicolinealidad, las 
estimaciones de los coeficientes de regresión pueden volverse 
inestables y altamente sensibles a cambios en los datos de entrada. 
Además, puede ser difícil realizar inferencias estadísticas adecuadas 
y construir intervalos de confianza confiables. 
 
Es importante detectar y abordar la multicolinealidad en el análisis 
de datos. Existen diversas técnicas para evaluar la presencia de 
multicolinealidad, como el cálculo de la matriz de correlación entre 
las variables predictoras, la inspección de los valores propios y los 
vectores propios en el análisis de componentes principales, así como 
la utilización de medidas como el factor de inflación de la varianza 
(VIF, por sus siglas en inglés). 
 
En caso de detectar multicolinealidad, existen diferentes enfoques 
para abordar este problema. Algunas opciones incluyen la 
eliminación de una o más variables predictoras altamente 
correlacionadas, la combinación de variables en nuevas variables o 
la transformación de las variables originales. También se pueden 
utilizar métodos de selección de variables más avanzados, como la 
regresión de componentes principales o la regularización (por 
ejemplo, la regresión Ridge o Lasso), que pueden ayudar a mitigar 
los efectos de la multicolinealidad. 
 
 
 
 
 



	

Ausencia de influencia externa 
Es un supuesto importante al realizar análisis estadísticos, 
especialmente en modelos de regresión. Se refiere a la condición en 
la que no hay observaciones atípicas o influyentes que tengan un 
impacto desproporcionado en los resultados del modelo. 
 
Cuando una observación es considerada influyente, significa que su 
inclusión o exclusión del conjunto de datos puede alterar 
significativamente los resultados del modelo. Estas observaciones 
pueden tener un efecto desproporcionado en los coeficientes de 
regresión, en la precisión de las estimaciones y en las inferencias 
estadísticas. 
 
La detección de influencias extremas se puede realizar a través de 
varios métodos y técnicas. Algunas de las herramientas comunes 
utilizadas para evaluar la influencia extrema incluyen: 

1. Gráficos de residuos estandarizados: Estos gráficos permiten 
identificar observaciones que tienen residuos estandarizados 
con valores absolutos altos. Las observaciones con residuos 
estandarizados mayores que 2 o menores que -2 a menudo se 
consideran candidatas a influencias extremas. 

2. Distancia de Cook: La distancia de Cook es una medida que 
cuantifica el impacto de una observación en los coeficientes de 
regresión. Las observaciones con valores de distancia de Cook 
mayores que 1 son generalmente consideradas como 
influyentes. 

3. Gráficos de distancia de Cook: Estos gráficos permiten 
visualizar las observaciones influyentes en relación con su 
distancia de Cook. Las observaciones que están 
significativamente alejadas de las demás pueden indicar 
influencia extrema. 

4. Leverage o apalancamiento: El leverage mide la influencia de 
una observación en la forma del modelo. Las observaciones con 
un leverage alto se consideran como posibles candidatas a 
influencias extremas. 

 



	

 
Ejemplo de gráfico de residuos estandarizado 
 

 
Ejemplo de gráfico con Distancia de Cook 
 



	

 
Ejemplo de gráfico con medición de Leverage 
 
Ausencia de influencia externa 
Una vez que se detectan las observaciones influyentes, es 
importante evaluar su impacto en los resultados del modelo. Esto 
puede implicar realizar análisis de sensibilidad, como ajustar el 
modelo sin la observación influyente y comparar los resultados, o 
calcular estadísticas de influencia, como los valores de Hat o de 
DFBETA, para cuantificar el efecto de cada observación en los 
coeficientes de regresión. 
 
Si se identifican observaciones influyentes que tienen un impacto 
significativo en el modelo, puede ser necesario considerar su 
exclusión del análisis o realizar transformaciones de los datos para 
mitigar su influencia. 
 
La ausencia de influencia extrema es un supuesto importante en el 
análisis estadístico, especialmente en modelos de regresión. La 
detección y evaluación de observaciones influyentes se realiza 
mediante el uso de herramientas como gráficos de residuos 
estandarizados, distancia de Cook y Leverage. Identificar y tratar 
adecuadamente las observaciones influyentes ayuda a garantizar la 



	

validez y confiabilidad de los resultados obtenidos del modelo 
estadístico. 
 
No autocorrelación 
El supuesto de no autocorrelación, también conocido como 
independencia de los errores, es importante en el análisis estadístico, 
especialmente en modelos que involucran datos secuenciales o 
series temporales. Se refiere a la ausencia de correlación sistemática 
entre los errores en diferentes observaciones. 
 
La autocorrelación se produce cuando hay una correlación entre los 
errores en el tiempo, lo que implica que la estructura de dependencia 
de los errores no se ajusta al supuesto de independencia. La 
autocorrelación puede ser positiva, lo que indica que los errores 
están correlacionados positivamente entre sí, o puede ser negativa, 
lo que indica una correlación negativa entre los errores. 
 
La detección de autocorrelación se puede realizar utilizando diversas 
técnicas, como gráficos de autocorrelación de los residuos, pruebas 
estadísticas específicas y análisis de funciones de autocorrelación 
parcial. Algunas de las pruebas comunes utilizadas para evaluar la 
autocorrelación incluyen la prueba de Durbin-Watson, la prueba de 
Ljung-Box y la prueba de Breusch-Godfrey. 
 
Si se detecta autocorrelación, es importante abordar este problema, 
ya que puede tener implicaciones en la validez de los resultados y en 
las inferencias estadísticas. Algunas estrategias para manejar la 
autocorrelación incluyen: 

1. Transformación de los datos: En algunos casos, la aplicación de 
transformaciones a los datos puede ayudar a reducir o eliminar 
la autocorrelación. Por ejemplo, la transformación de Box-Cox 
o la diferenciación de los datos pueden ser útiles para lograr 
una estructura de errores más independiente. 

2. Inclusión de variables adicionales: En algunos casos, la 
inclusión de variables adicionales en el modelo puede capturar 
la estructura de autocorrelación y ayudar a reducir la 
correlación residual. Estas variables pueden ser rezagos de la 
variable dependiente o variables exógenas relevantes. 



	

3. Modelos autorregresivos (AR) o de media móvil (MA): En el caso 
de datos secuenciales o series temporales, los modelos AR y MA 
pueden ser utilizados para capturar la estructura de 
autocorrelación y mejorar la independencia de los errores. 
Estos modelos incorporan términos autorregresivos o de media 
móvil en el análisis. 

4. Modelos de errores correlacionados: En algunos casos, es 
posible utilizar modelos que permiten explícitamente la 
correlación entre los errores, como los modelos de series 
temporales autorregresivas de media móvil (ARMA) o los 
modelos de series temporales autorregresivas integradas de 
media móvil (ARIMA). Estos modelos son útiles cuando la 
autocorrelación es más compleja y no puede ser abordada 
mediante transformaciones simples o la inclusión de variables 
adicionales. 
 

Es importante tener en cuenta que la autocorrelación puede tener 
implicaciones en la precisión de las estimaciones y en las pruebas de 
hipótesis. Si se detecta autocorrelación, es necesario realizar ajustes 
apropiados en el modelo y considerar métodos de estimación 
robustos que tengan en cuenta esta dependencia. 
 

• El supuesto de no autocorrelación es importante en el análisis 
estadístico, especialmente en modelos que involucran datos 
secuenciales o series temporales. La detección y evaluación de 
la autocorrelación se realizan mediante diversas técnicas y 
pruebas estadísticas. Si se encuentra autocorrelación, se deben 
aplicar estrategias adecuadas para abordar el problema, como 
transformaciones de datos, inclusión de variables adicionales o 
uso de modelos autorregresivos o de media móvil. Considerar 
la autocorrelación mejora la validez y confiabilidad de los 
resultados obtenidos del modelo estadístico. 
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