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Resumen 

 

 

l Análisis de Regresión Lineal Múltiple nos permite establecer la relación que se produce 

entre una variable dependiente 𝑌 y un conjunto de variables independientes 

(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑘). El análisis de regresión lineal múltiple, se aproxima a situaciones de análisis 

real ya que los fenómenos, hechos y procesos sociales, por definición, son complejos y, en 

consecuencia, deben ser explicados en la medida de lo posible por la serie de variables que, 

directa e indirectamente, participan en su concreción.  

 

Al aplicar el análisis de regresión múltiple lo más frecuente es que tanto la variable dependiente 

como las independientes sean variables continuas medidas en escala de intervalo o razón. No 

obstante, caben otras posibilidades: (1) también podremos aplicar este análisis cuando 

relacionemos una variable dependiente continua con un conjunto de variables categóricas; (2) o 

bien, también aplicaremos el análisis de regresión lineal múltiple en el caso de que relacionemos 

una variable dependiente nominal con un conjunto de variables continuas. 

 

En este trabajo se utiliza el modelo de regresión lineal múltiple para explicar los factores que 

afectan los nacimientos en México a partir de 1990 y hasta 2011, se utiliza éste periodo ya que es 

la información más actual que se encuentra publicada en la página de internet del Instituto 

Nacional de Estadística y Geografía (INEGI) y se cuenta con la información necesaria para poder 

aplicar dicho modelo. 

 

Como se verá más adelante, el primer capítulo “La situación demográfica en México. Panorama 

desde las proyecciones de población” trata de sobre el crecimiento de la población para conocer 

mejor la dinámica demográfica. El segundo capítulo “Aspectos técnicos de un modelo de regresión 

lineal múltiple” trata del la información teórica necesaria para realizar el modelo, las 

características de las variables, las propiedades de los parámetros, el método que se utiliza para 

realizar la regresión, las pruebas de hipótesis para descartar variables y un resumen del paquete 

estadístico que se utilizó para realizar el modelo de regresión lineal. En el tercer capítulo 

“Aplicación del modelo de regresión lineal múltiple”  se estima la correlación entre la variable 

dependiente y las independientes, se realizan las pruebas necesarias y, a partir de estos resultados 

se realiza la estimación del modelo la cual nos conduce a las conclusiones de dicho modelo que es 

para lo que sirve ésta rama de la estadística.  

  

E 
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Introducción 

 

 

n su origen, la palabra Estadística procede del vocablo “Estado” (la ciencia del Estado) pues 

era la función principal de los gobiernos establecer registros de población, nacimientos, 

defunciones, impuestos,… .La necesidad de tener datos cifrados sobre la población y sus 

condiciones materiales de existencia continúa ampliamente a través de los servicios de 

estadísticas nacionales e internacionales. En particular, los censos comenzaron a suministrar 

información regular acerca de la población de cada país. Así, los datos estadísticos se referían 

originalmente a los datos demográficos de una ciudad o estado determinados.  

 

El uso de la estadística se ha extendido más allá de sus orígenes como un servicio al estado. 

Personas y organizaciones la utilizan para entender datos y tomar decisiones en ciencias naturales, 

sociales, medicina, negocios y otras áreas. 

 

La estadística asume un papel importante en el campo de estudios y laboral de un egresado de la 

carrera de actuaría ya que es posible aplicar a distintas áreas del desarrollo del profesionista. La 

estadística trata del recuento, ordenación, clasificación y análisis de una muestra representativa 

de datos que permiten explicar correlaciones y dependencias de un fenómeno de ocurrencia ya 

sea aleatorio o condicional. Es una herramienta transversal a otras disciplinas desde la física, 

química, economía hasta las ciencias sociales, de la salud e incluso el control de calidad.   

 

La estadística proporciona instrumentos para la toma de decisiones cuando prevalecen 

condiciones de incertidumbre. Estos instrumentos pueden ser de aplicación y utilidad 

completamente general en cualquier campo de la ciencia. Son aplicables no solo en  el mundo 

científico, sino también en el de las empresas y de los asuntos cotidianos. El proceso de tomar 

decisiones en situaciones generales, sobre la base de una información incompleta contenida en 

datos muestrales, es arriesgado y no puede realizarse con certeza; la probabilidad es una medida 

de esta incertidumbre. Hay dos incertidumbres con las que nos enfrentamos: 1) La incertidumbre 

debida a la aleatoriedad, y 2) La incertidumbre debida a nuestra ignorancia del verdadero estado 

del sistema. La teoría de la estadística (en sentido amplio) puede considerarse que incluye a la 

teoría de la probabilidad. Incluye también otras cuestiones que no forman parte de la teoría de la 

probabilidad, propiamente dicha, como las consecuencias del principio de aleatorización, diversos 

principios de estimación y en general, un principio de toma de decisiones. 

 

El actuario, al encontrarse con un problema experimental determinado, construye un modelo 

matemático que se ajuste lo mejor posible a la situación experimental; analiza el modelo por 

métodos matemáticos, y finalmente establece procedimientos para el estudio del problema.  

 

La estadística se divide en dos partes: la estadística descriptiva que registra los datos en tablas, los 

representa en gráficos y calcula parámetros (medidas de centralización y de dispersión) que 

E 
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describen el conjunto estudiado y la estadística inferencial que estudia cómo sacar conclusiones 

generales para toda la población a partir de una muestra y el grado de confiabilidad o significación 

de los resultados obtenidos.  

 

El empleo del instrumental estadístico no es una simple cuestión de escoger el que mejor se 

adapte, hay que hacer toda una serie de juicios relativos a la naturaleza y magnitud de los diversos 

errores que de ellos se obtengan por la discrepancia entre el modelo y el experimento efectivo. 

 

Una técnica estadística utilizada frecuentemente es el análisis de regresión lineal predice los 

valores de una variable cuantitativa a partir de otra variable explicativa también cuantitativa. En el 

caso de la regresión lineal múltiple, se aproxima más a situaciones de análisis real puesto que los 

fenómenos, hechos y procesos sociales, son complejos y en consecuencia deben ser explicados en 

la medida de lo posible por una serie de variables que directa o indirectamente participan en su 

correlación.  

 

El término regresión fue utilizado por primera vez en un estudio realizado por Francis Galton sobre 

variables antropométricas en 1889, al comparar la estatura de padres e hijos resultó que los hijos 

cuyos padres tenían una estatura superior al valor medio tendían a igualarse a éste; mientras que 

aquellos cuyos padres eran muy bajos tendían a reducir su diferencia respecto a la estatura media; 

es decir, “regresaban” al promedio. El término lineal es utilizado para distinguir de las demás 

técnicas de regresión que emplean modelos basados en cualquier función matemática como por 

ejemplo cuadráticas, cúbicas, exponenciales, etc. 

 

En el análisis de regresión múltiple, los estadísticos, pruebas y análisis que se aplican para 

determinar la relación y grado de asociación entre una variable dependiente y sus supuestas 

variables explicativas, así como la estimación de los parámetros de la ecuación no difieren de los 

determinados en el análisis de regresión simple. En el análisis de regresión múltiple es necesario 

calcularlos a medida que vamos introduciendo y/o sacando variables independientes en el 

modelo.  

 

En dicho análisis la construcción de su correspondiente ecuación se realiza seleccionando las varia-

bles una a una. La finalidad perseguida es buscar de entre todas las posibles variables explicativas 

aquellas que más y mejor expliquen a la variable dependiente sin que ninguna de ellas sea 

combinación lineal de las restantes. Este procedimiento implica que: (1) en cada paso solo se 

introduce aquella variable que cumple unos criterios de entrada; (2) una vez introducida, en cada 

paso se valora si alguna de las variables cumplen criterios de salida; y (3), en cada paso se valora la 

bondad de ajuste de los datos al modelo de regresión lineal y se calculan los parámetros del 

modelo verificado en dicho paso. El proceso se inicia sin ninguna variable independiente en la 

ecuación de regresión y el proceso concluye cuando no queda ninguna variable fuera de la 

ecuación que satisfaga el criterio de selección (garantiza que las variables seleccionadas son 

significativas) y/o el criterio de eliminación (garantizar que una variable seleccionada no es 

redundante). 
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Uno de los métodos más empleados para definir el modelo (ecuación lineal) de regresión es el 

método de mínimos cuadrados, él cual fue propuesto por Legendre en 1805 y Gauss en 1809. El 

término “mínimos cuadrados” proviene de la descripción dada por Legendre “moindres carrés”.  

 

Es importante mencionar que la estadística aplicada se ha desarrollado hasta tal punto que puede 

considerarse que constituye ya un campo de interés especial. 
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Capítulo 1. La situación demográfica en México. Panorama 
desde las proyecciones de población1. 

 
as proyecciones de población son un instrumento indispensable para la formulación e 

instrumentación de acciones y programas de la administración pública a escala nacional, 

estatal y municipal; éstas permiten anticipar necesidades sociales y situaciones que 

podrían convertirse en problemas, así como canalizar recursos de diverso tipo para su atención.  

 

La política de población tiene como uno de sus soportes técnicos los insumos que le ofrece la 

prospectiva demográfica, con éstos es posible la formulación de estrategias y líneas de acción 

sobre mortalidad, fecundidad y salud reproductiva, migración interna e internacional, 

envejecimiento, bono demográfico, entre otros.  

 

En México se cuenta hoy con un amplio acervo de resultados de diversos ejercicios de 

proyecciones de población elaborados tanto por organismos internacionales, como por científicos 

e instituciones estatales abocadas a esta tarea técnica. Desde los escenarios futuros publicados 

por la Organización de las Naciones Unidas en 1954, hasta las proyecciones de finales de los años 

noventa del siglo XX y principios de este nuevo siglo, tuvieron entre sus objetivos monitorear el 

avance en las metas planteadas sobre el crecimiento de la población y conocer mejor la dinámica 

demográfica. En síntesis, las proyecciones desde el último tercio del siglo XX:  

 

• Alimentan la planeación económica, social y demográfica;  

• Establecen metas programáticas;  

• Permiten analizar los efectos e interrelaciones de los fenómenos demográficos, 

conciliando el pasado demográfico reciente;  

• Hacen posible explorar posibles escenarios futuros; y  

• Permiten monitorear y comparar el avance del país con su propio pasado demográfico y 

con las tendencias a escala internacional. 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                            
1 La información contenida en este capítulo fue obtenida del documento “La situación demográfica de México, 2013” emitido por el 

Consejo Nacional de Población (CONAPO) en el año 2013.   

L 



5 
 

1.1 Dinámica demográfica 

 

La dinámica demográfica se compone de tres factores: la natalidad, la mortalidad y la migración, 

tanto interna como internacional. Los tres interactúan para modificar tanto el volumen –cuántos 

somos- como la estructura –la distribución por edad y sexo- de la población, en estrecha relación 

con una serie de características como la condición de actividad, la escolaridad, la etnicidad, la 

distribución en el territorio, la situación conyugal, la religión y otras más.  

Analizar la transición demográfica en México es plantear los desiguales ritmos y evolución de las 

variables del cambio demográfico en el país. Aún cuando las tendencias generales confirman el 

descenso en la fecundidad, la mortalidad general y la infantil, así como el aumento en la esperanza 

de vida de la población en general, el rezago en el bienestar y condiciones de vida de 

determinados sectores de la población son factores para que dicha transición transcurra de forma 

incluso más lenta, convirtiéndose, por tanto, en un reto demográfico la democratización de los 

beneficios de dicha transición.  

 

El Consejo Nacional de Población (CONAPO) estimó que a mediados del año 2013 la población 

alcanzó 118.4 millones. Durante este mismo año habrá 2.25 millones de nacimientos y alrededor 

de 673 mil defunciones, lo que implicará en términos absolutos un crecimiento de 1.58 millones 

de personas, con una tasa de crecimiento anual de 1.13 por ciento. Por su parte, el saldo neto 

migratorio internacional, que comparado con décadas pasadas es de una magnitud 

considerablemente menor, continuará en valores negativos, con un número promedio anual de 

228 mil personas por año, entre 2010-2015.  

 

La inercia actual de cambio demográfico se origina en el crecimiento acelerado que tuvo la 

población en el siglo pasado. Si bien las tasas de crecimiento han tendido a reducirse, su nivel aún 

se mantiene. Sin embargo, el cambio en las tendencias de la migración internacional durante la 

primera década del siglo XXI dio un considerable impulso a la dinámica demográfica, dando lugar a 

un evento en nuestra historia que sólo encuentra un punto de comparación posiblemente con lo 

ocurrido después de la gran depresión de 1929 y los años subsiguientes.2 
  

En el umbral del nuevo siglo, el ritmo de crecimiento de la población era de 1.22 por ciento, y en 

2008 éste se incrementó hasta llegar a 1.33 por ciento. Actualmente, la tasa de crecimiento media 

anual proyectada se sitúa en 1.25 en México. 

 

 

 

                                                            
2 La información estadística de esa época sobre las personas deportadas de los Estados Unidos de América entre 1926-1932, 1933 y 

1934 indica que del número total, entre un tercio y la mitad tuvieron como destino México o fueron clasificados de raza mexicana. 
Véanse los cuadros 97 y 104 de los Statistical Abstract of the United States de 1933 y 1935 del Department of Commerce, Washington 
D.C. 
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Grafica 1. Población y tasas de crecimiento total y natural, 1990-2050. 

 
Fuente: Estimaciones del CONAPO con base en la conciliación demográfica 

1990-2010 y proyecciones de población 2010-2050. 

 

La fecundidad continúa en franco descenso y en el último año del primer cuarto de este siglo 

estará cada vez más cerca del nivel del reemplazo (que es de 2.1 hijos por mujer). En la última 

década del siglo pasado ocurrió una disminución considerable en el número promedio de hijos por 

mujer al pasar de 3.36 a 2.65. Al presente, la tasa global de fecundidad en México es de 2.22 hijos 

por mujer. 

 

1.2 Esperanza de vida  

 

La esperanza de vida al nacer indica la cantidad de años que viviría un recién nacido si los patrones 

de mortalidad vigentes al momento de su nacimiento no cambian a lo largo de la vida del infante. 

Durante la década de 1990 al año 2000, la esperanza de vida al nacimiento para el total de la 

población pasó de 70.4 a 73.2; al año 2007, ya situados en la primera década del siglo XXI, la 

esperanza de vida total alcanzó 74.1, lo que constituye un avance de casi cuatro años más de vida 

para la población en su conjunto en un lapso de 15 años, lo cual refleja la contribución de los 

avances logrados durante el siglo XX en el desarrollo económico y social del país. Por 

circunstancias coyunturales, en los años posteriores a 2007 se registró un descenso ligero en la 

esperanza de vida, como resultado de una sobremortalidad en algunos grupos de población. La 

esperanza de vida actualmente se sitúa en un valor de 74.5 años (Véase gráfica 2).  

 

El diferencial por sexo de la esperanza de vida implica ya un número mayor de mujeres en edades 

avanzadas respecto al volumen de hombres, situación que contribuye al reto de constituirnos en 

una población con una estructura y composición demográfica heterogéneas y con tendencia hacia 

el envejecimiento. La tasa de crecimiento media anual de la población de 60 años o más es 
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actualmente de 3.4 por ciento, la mayor comparada con el grupo de 0 a 14 años o con el de 15 a 

59 años de edad. 

 
Grafica 2. Esperanza de vida total, hombres y mujeres, 1990-2050. 

 
Fuente: Estimaciones del CONAPO con base en la conciliación demográfica 

1990-2010 y proyecciones de población 2010-2050. 

 

1.3 Bono demográfico y envejecimiento  

 

El Consejo Nacional de Población (CONAPO) define al bono demográfico como el fenómeno que se 

da dentro del proceso de transición demográfica en el que la población en edad de trabajar 

(económicamente activa) es mayor que la dependiente (niños y adultos mayores), y por tanto, el 

potencial productivo de la economía es superior. 

 

Usualmente, se acude a indicadores de las relaciones de dependencia infantil y de edades 

avanzadas como descriptores de la situación global que guarda una sociedad, un país, respecto al 

potencial que representa este bono, en tanto que una ventana de oportunidad para aprovechar el 

potencial para el desarrollo de esta estructura centrada en edades productivas. Los cambios en la 

razón de dependencia demográfica para las edades avanzadas, que se derivan de las proyecciones 

de población, pueden indicarse como sigue: De 1990 a 2013 la razón de dependencia demográfica 

para la población de 65 años o más respecto a la población total pasó de 4.3 a 6.5 adultos en 

dichas edades por cada 100 habitantes. En las próximas décadas el CONAPO prevé que esta razón 

siga aumentando.  

 

En 2013, en México, la población de 15 a 64 años de edad es de 77.04 millones de personas, 65.1 

por ciento de la población total del país. Para 2020 el CONAPO proyecta que la población en esas 

edades será de 84.17 millones, representando dos terceras partes (66.2%) de la población total, de 

la cual más de la mitad estará constituida por mujeres (43.67 millones).  
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En la gráfica 3 se muestra información de proyecciones sobre la población joven (12 a 29 años de 

edad), la cual representa cerca de un tercio de la población total del país (32.1%), mientras que la 

población de 60 años o más actualmente constituye sólo el 9.5 por ciento. Valores que implican 

que por cada 3.4 jóvenes hay una persona adulta mayor. Hacia el año 2030 está última relación 

será de dos a uno, y se prevé que hacia el 2050 la brecha en la estructura demográfica se cierre, en 

consecuencia, los porcentajes de ambos grupos serán similares y su relación será prácticamente 

de uno a uno (1.1). 

 
Gráfica 3. Proporción de población de 12 a 29 años y 60 años o más  

y dependencia demográfica total, 1990-2050. 

 
Fuente: Estimaciones del CONAPO con base en la conciliación demográfica 

1990-2010 y proyecciones de población 2010-2050. 

 

 

1.4 Mortalidad  

 

Esta variable proporciona el número medio anual de muertes durante un año por cada 1000 

habitantes, también conocida como tasa bruta de mortalidad. La tasa de mortalidad, a pesar de 

ser sólo un indicador aproximado de la situación de mortalidad en un país, indica con precisión el 

impacto actual de mortalidad en el crecimiento de la población. Este indicador es 

significativamente afectado por la distribución por edades. La mayoría de los países eventualmente 

mostrarán un aumento en la tasa de mortalidad general, a pesar del continuo descenso de la 

mortalidad en todas las edades, a medida que una disminución en la tasa de fecundidad resulta en 

un envejecimiento de la población. 

 

Por otro lado, el siglo XXI comienza con un aumento en la mortalidad general de la población al 

compararlo con la situación demográfica del pasado siglo, sin embargo, destaca que ésta se 

encuentra mucho más relacionada con las causas de muerte de una población que 

progresivamente envejece.  
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La estructura y composición demográfica de la mortalidad que se observa en la gráfica 4 corrobora 

que conforme la estructura demográfica del país envejece, la mortalidad se sobrepone en edades 

avanzadas. No obstante, una mirada de mayor rigor permite dar cuenta de una situación inusual 

que se presentó ya avanzado el segundo quinquenio de este nuevo siglo: se trata de los 

fallecimientos de hombres en edades predominantemente laborales, anclados a la situación de 

violencia vivida en el país en esos años. La información aritmética de esta situación muestra 

entonces un viraje importante en la dinámica de este componente demográfico, que se articula a 

procesos mucho más complejos vinculados a los distintos ámbitos de la realidad social. 

 
Gráfica 4. Tasas de mortalidad para grandes grupos de edad, 1990-2050. 

 
Fuente: Estimaciones del CONAPO con base en la conciliación demográfica 

1990-2010 y proyecciones de población 2010-2050. 

 

1.5 Fecundidad 

 

Esta variable da el número promedio de hijos que nacerían por mujer si todas las mujeres vivieran 

hasta el final de sus años fértiles y dieran a luz de acuerdo a la tasa de fecundidad promedio para 

cada edad. La tasa total de fecundidad es una medida más directa del nivel de fecundidad que la 

tasa bruta de natalidad, ya que se refiere a los nacimientos por mujer. Este indicador muestra el 

potencial de los cambios demográficos en el país. Un promedio mayor a dos hijos por mujer se 

considera la tasa de sustitución para una población, dando lugar a una relativa estabilidad en 

términos de cifras totales. Promedios por encima de dos hijos por mujer indican poblaciones en 

aumento y cuya edad media está disminuyendo. Tasas más elevadas también puede indicar 

dificultades para las familias, en algunas situaciones, para alimentar y educar a sus hijos y para las 

mujeres que desean entrar a la fuerza de trabajo. Promedios por debajo de dos hijos por mujer 

indican una disminución del tamaño de la población y una edad media cada vez más elevada. 
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A finales de los años setenta comienza a disminuir la fecundidad en México, debido 

principalmente a la instrumentación de acciones en materia de planificación familiar. En los 

primeros veinte años (entre 1970 y 1990) se apreció una acelerada reducción de la Tasa Global de 

Fecundidad (TGF) 3, por ejemplo, de 1970 a 1980 descendió en casi dos hijos y de 1980 a 1990, en 

poco más de un hijo (Véase gráfica 5). Así, en 1990, el número de hijos que tuvieron las mujeres 

fue la mitad de los que tenían en 1970; asimismo, el descenso fue continuo pero a un ritmo menos 

acelerado, es decir, tuvieron que pasar veinte años (1990 a 2010) para reducir la TGF en alrededor 

de un hijo y se espera que en las próximas dos décadas (2010 a 2030) se logre estar alrededor del 

nivel de reemplazo generacional (2.1 hijos por mujer). 

 

Como se ha mencionado, la reducción de la fecundidad ha sido favorecida por la implementación 

de programas gubernamentales de planificación familiar que promovieron el uso de métodos 

anticonceptivos; en un principio, sólo las mujeres residentes de zonas urbanas tuvieron acceso a 

estos beneficios, pero con el paso del tiempo se ha buscado que la cobertura se extienda al resto 

de las mujeres del país.  

 
Gráfica 5. Tasa global de fecundidad, 1970-2030. 

 
Fuente: Estimaciones del CONAPO, retrospectiva con base en el INEGI,  

XII Censo General de Población y Vivienda 2000; la Conciliación demográfica 1990-2010 y 

proyecciones de población 2010-2050. 

 
El uso de métodos anticonceptivos entre mujeres unidas en edad fértil a nivel nacional se ha 

incrementado, en 1976 fue de 30.2%, en 1987, de 52.7, en 1997, de 68.5, y en 2009, de 72.5%. 

Estos datos muestran que la mayor cobertura del uso de métodos anticonceptivos sucedió en las 

dos primeras décadas4, y dicho indicador todavía continúa en ascenso, lo que reafirma la influencia 

que han tenido las políticas públicas en la disminución de la fecundidad (Moreno y Singh, 1996). 

Sin embargo, al interior del país la reducción de la fecundidad no ha sido homogénea, pues en 

2010 había entidades federativas con alta TGF, similar a la estimada a nivel nacional en el año 

                                                            
3 La Tasa Global de Fecundidad (TGF) es el número de hijos que nacerían por mujer si la mujer o mujeres tuvieran sus hijos en todos sus 

años reproductivos de acuerdo con las tasas de fecundidad específicas por edad de la población y épocas del estudio. 
4 A partir del año de implementación de la Ley General de Población en 1974 la consideramos como década inicial. 
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2000, es decir, las entidades presentan una fecundidad que se tenía diez años atrás y, por otro 

lado, se observó que hubo entidades que en 2010 ya habían alcanzado una fecundidad incluso por 

debajo del reemplazo generacional, situación que el país en su conjunto experimentará hasta el 

2030.  

 

Las entidades que en 2010 tuvieron la TGF más alta fueron Chiapas, Guerrero y Oaxaca (Véase 

gráfica 6), que por lo general se caracterizan por tener grados de marginación muy alto o alto, 

tienen un mayor porcentaje de población rural, que habla lengua indígena o que vive en 

localidades de difícil acceso; además, su prevalencia anticonceptiva fue baja. En contraste, el 

Distrito Federal y estados como Baja California Sur y Baja California registraron las tasas de 

fecundidad más bajas, y cuentan con todos los servicios necesarios para que la población tenga 

información y acceso a la planificación familiar.  

 

Al analizar la fecundidad de acuerdo al calendario de las mujeres5, se observó que, entre 1990 y 

2010, las de 20 años de edad en adelante redujeron su descendencia, sobre todo, las mujeres que 

se encontraban en los últimos grupos de edad reproductiva (Véase gráfica 7). 

 

 
Gráfica 6. Tasa global de fecundidad por entidad federativa, 2010. 

 
Fuente: Estimaciones del CONAPO con base en la Conciliación 

 demográfica 1990-2010. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                            
5 Por calendario se entiende la distribución por edad del fenómeno durante el ciclo de vida, distribución que podrá ser más o menos 

precoz, más o menos tardía. 
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Gráfica 7. Tasas Específicas de Fecundidad, 1990-2030. 

 
Fuente: Estimaciones del CONAPO con base en la Conciliación 

 demográfica 1990-2010. 

 

De 1990 a 2010, el patrón de fecundidad temprano se conserva, es decir, las mujeres entre 20 y 24 

años fueron las que más contribuyeron a la fecundidad al presentar el mayor número de nacidos 

vivos.  

 

De acuerdo con lo anterior, en 2030 se espera que el grupo de mujeres de 20 años en adelante 

reduzca su fecundidad en alrededor de 13 por ciento en promedio, que el mayor número de 

nacimientos ocurra en mujeres entre 20 y 24 años, además de que su número de nacimientos sea 

más cercano al de las mujeres de entre 25 y 29 años, por lo que el patrón de fecundidad tenderá a 

ser dilatado.  

 

Mientras la fecundidad disminuye en las mujeres adultas, en las adolescentes (15 a 19 años) los 

cambios son más ligeros, puesto que entre 1990 y 2000 la reducción fue de 7.0 por ciento, de 2000 

a 2010, de 6.4 por ciento, y se espera que de 2010 a 2030 el descenso sea de 4.2 por ciento. La 

contribución de las adolescentes a la fecundidad entre 1990 y 2010 ha sido constante, alrededor 

de 16 por ciento de los nacimientos ha sido de mujeres en este grupo de edad, y se prevé que 

continuará con esa tendencia hasta el año 2030 (Véase gráfica 8).  

 

La importancia de abatir la fecundidad adolescente radica en que la adolescencia constituye una 

etapa de vida crucial para desarrollar el capital humano de la persona. La postergación de la edad 

al matrimonio, además del inicio de la paternidad o maternidad, permite a nivel individual 

aumentar la posibilidad de contar con una mayor preparación y maduración, lo que brindará a 

este grupo de población ventajas en etapas posteriores de su ciclo de vida.  

 

Los riesgos de un embarazo en la adolescencia están fuertemente asociados con la desigualdad, 

pobreza e inequidad de género. Asimismo, las probabilidades de que las adolescentes mueran 
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debido a complicaciones durante la gestación o el parto son dos veces mayores a las de una mujer 

de entre 20 y 30 años6. 

 
Gráfica 8. Número de nacimientos y Tasa de fecundidad de las adolescentes 

(15-19 años), 1990-2030. 

 
Fuente: Estimaciones del CONAPO con base en la conciliación demográfica 

1990-2010 y Proyecciones de población 2010-2050. 

 

En 2009 se estimó que 40.6 por ciento de las adolescentes no había planeado o deseado el 

embarazo7, a pesar de que 97.0 por ciento de este grupo de mujeres dijo conocer al menos un 

método anticonceptivo; 61.5 por ciento de ellas no se protegió en su primera relación sexual, 

condición experimentada por la mitad de las adolescentes a los 15.4 años o antes.  

 

Por otra parte, la dificultad que tienen las mujeres adolescentes unidas para ejercer sus derechos 

reproductivos se hace evidente al presentar un bajo uso de métodos anticonceptivos (44.7 por 

ciento), con una necesidad insatisfecha de métodos anticonceptivos de 24.6 por ciento.  

 

La fecundidad adolescente muestra un comportamiento diferenciado entre las entidades 

federativas. Según se aprecia en la gráfica 9, las mayores tasas no necesariamente se encuentran 

en las entidades con las mayores TGF8.  Los niveles más altos se distinguen en estados de la 

frontera norte (Coahuila, Chihuahua y Sonora), contrarios a las entidades del centro donde se 

registra la menor fecundidad en este grupo de mujeres (Distrito Federal9, Guanajuato, Morelos). 

 
 

 

 

                                                            
6 UNFPA México “Salud Sexual y Reproductiva en Adolescentes y Jóvenes”.   http://www.unfpa.org.mx/ssr_adolescentes.php 
7 Datos estimados con base en la Encuesta Nacional de la Dinámica Demográfica, 2009. 
8 Las mayores TGF se localizan en estados con grandes rezagos socioeconómicos y mayores retrasos en términos de la transición 

demográfica. 
9 Es necesario señalar que el 24 de abril de 2007 la Asamblea Legislativa del Distrito Federal aprobó en la Ciudad de México una 

reforma para despenalizar el aborto realizado en las primeras 12 semanas de gestación, por lo que éste puede ser un factor que 
contribuya al reporte de una baja tasa de fecundidad en las adolescentes. 
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Gráfica 9. Tasa de fecundidad de las adolescentes (15-19 años) por entidad federativa, 2010. 

 
Fuente: Estimaciones del CONAPO con base en la conciliación demográfica 1990-2010. 

 
La disminución de la fecundidad ha sido el principal determinante en la reducción del crecimiento 

demográfico registrado en el país durante los últimos cuarenta años. Pero el descenso de la 

fecundidad no ha ocurrido de manera simultánea, ni con la misma intensidad entre los diferentes 

ámbitos poblacionales o en los distintos grupos étnicos del país, pues aún continúan presentando 

altos niveles de fecundidad.  

 

Entre 1999 y 2009, la Tasa Global de Fecundidad10 (TGF) de las mujeres indígenas disminuyó en 

cerca de un hijo, al pasar de 4.14 a 3.25 hijos por mujer11. Sin embargo, continúa por arriba de la 

TGF estimada en mujeres no indígenas, que fue de 2.73 y 2.27 hijos, respectivamente. En tanto, la 

TGF estimada a nivel nacional fue de 2.85 en 1999 y disminuyó a 2.32 en 2009. Dichos datos 

confirman que la fecundidad de hablantes de lengua indígena sigue siendo mayor con respecto a 

la estimada a nivel nacional, contrario a lo que sucede con la fecundidad de no hablantes de 

lengua indígena, la cual es menor.  

 

De acuerdo a la estructura por edad, se observó que las mujeres indígenas mantienen un patrón 

de fecundidad temprano, es decir, la cúspide se encuentra en el grupo de jóvenes (20 a 24 años). 

Por su parte, las no indígenas, desde el año 2000, tienden a tener un patrón dilatado, la cúspide se 

encuentra compartida entre el grupo de jóvenes y el grupo de mujeres entre 25 y 29 años. 

 
Tanto en la población indígena como en la no indígena descendieron las tasas específicas de 

fecundidad (TEF), aunque en mayor proporción en los indígenas. Por ejemplo, en las adolescentes 

hablantes de lengua indígena la tasa bajó 27.8%, al pasar de 94.8 a 68.4 nacidos vivos por cada mil, 

                                                            
10 La TGF mide el número de hijos que tendría una mujer al final de su vida reproductiva en caso de seguir el patrón que registra la 

estructura de la fecundidad en el año de referencia. 
11 La estimación se realizó a partir del último hijo nacido vivo ocurrido un año previo al levantamiento del censo. 
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mientras que en las no hablantes de lengua indígena la reducción fue de 12.2%, debido a que la 

tasa pasó de 60.7 a 53.3 (véanse gráficas a y b). Cabe señalar que la brecha entre la fecundidad de 

adolescentes indígenas y no indígenas se redujo a la mitad (de 34.1 a 15.1 hijos por cada mil). 

 
Gráfica A. Tasa  específica de fecundidad de mujeres en edad fértil por condición 

de habla de lengua indígena, 2000. 

 
 

 
Gráfica B. Tasa específica de fecundidad de mujeres en edad fértil por condición 

de habla de lengua indígena, 2010. 

 
Fuente: Estimaciones del CONAPO con base en las muestras del XII Censo General 

de Población y Vivienda 2000 y del Censo de Población y Vivienda 2010. 

 
Por otra parte, las preferencias e ideales reproductivos influyen en la determinación de la 

fecundidad y descendencia final de las parejas; asimismo, dan cuenta de las necesidades de la 

población en materia de planificación familiar y salud reproductiva (CONAPO, 2011). En ese 

sentido, es importante conocer el número ideal promedio de hijos, sobre todo de las mujeres en 

edad fértil unidas, quienes tienen mayor probabilidad de embarazarse. A nivel nacional, el número 
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ideal de hijos promedio pasó de 3.2 en 1997 a 3.0 en 2009, en tanto que en las mujeres indígenas 

se mantuvo en 3.9; en las no indígenas tampoco se han mostrado cambios, al estimarse en 3.0 

hijos.  

 

En cuanto al número promedio ideal de hijos por nivel de escolaridad, éste cambia a 4.6 hijos 

como ideal en mujeres indígenas que no cuentan con algún nivel de escolaridad; en las no 

indígenas con la misma característica, a 4.1 hijos; y en ambos grupos disminuye si cuentan con 

secundaria o más, de manera que en las indígenas el ideal baja a 3.1 hijos y en las no indígenas, a 

2.7 hijos. 

 

1.6 Transiciones de vida  

 

La población pasa por diferentes transiciones a lo largo de la vida (casarse por primera vez, tener 

la primera relación sexual, el nacimiento del primer hijo, entre otras) que pueden ser complejas, 

ya que dependen de un conjunto de factores estructurales e institucionales que se caracterizan 

por situaciones históricas particulares, sin embargo, la mayoría de las personas transita por las 

mismas fases (Loggia 2006).  

 

Las edades medianas a la que ocurren los eventos que constituyen transiciones en la vida de las 

jóvenes se muestran en el cuadro 1, donde se distingue que no siguen el orden más conservador 

(unión12-sexualidad-reproducción). Por ejemplo, la primera relación sexual sucede antes que la 

primera unión. En 2009, el inicio de la vida sexual de las indígenas ocurrió a una edad mediana 

más temprana con respecto a las no indígenas. En tanto que la edad mediana a la primera unión 

en mujeres indígenas se mantuvo casi igual entre 1997 y 2009.  

 

En 2009 las mujeres no indígenas se unieron a una edad más temprana que en 1997, aunque las 

indígenas son las que experimentan esta transición siendo más jóvenes, incluso antes de cumplir 

la mayoría de edad. En cuanto a la llegada del primer hijo, se mostró un ligero incremento en la 

edad mediana de las mujeres indígenas; en las no indígenas se mantuvo la misma edad. 

 
Finalmente, la edad mediana al primer uso de métodos anticonceptivos en las mujeres indígenas 

en 1997 ocurría 4.5 años después del nacimiento del primer hijo; en 2009 se redujo a 2.6 años. En 

el caso de las mujeres no indígenas, en 1997 la edad mediana al primer uso de anticonceptivos 

ocurrió después de 1.8 años de nacido el primer hijo y en 2009 adoptaron el método a menos de 

un año del nacimiento.  

 

No obstante, la diferencia entre la edad mediana a la primera relación sexual y al primer uso de 

anticonceptivos fue de 3.9 años en mujeres indígenas y de 2.2 años en mujeres no indígenas. Esta 

                                                            
12 Se refiere al primer matrimonio o unión consensual. 
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brecha apunta a que persisten conductas de riesgo en las primeras relaciones sexuales tanto de 

hablantes como de no hablantes. 

 
Cuadro 1. Edad mediana de cada una de las transiciones seleccionadas, 

de mujeres entre 25 y 34 años, según condición de habla de lengua 

indígena, 1997 y 2009. 

 
Fuente: Estimaciones del CONAPO con base en la Encuesta Nacional 

de la Dinámica Demográfica de 1997 y 2009. 

 

1.7 Atención Materna 

 

Entre las medidas para prevenir riesgos de muerte o enfermedad tanto de la mujer como del niño 

se encuentra la atención del parto por personal calificado13, es decir, por un médico, además de 

contar con todos los servicios en caso de emergencia. 

 

A nivel nacional, en 1997 se estimó que 84.2% de las mujeres era atendido por un médico, 11.9%, 

por una partera, 2.2%, ella sola o por otra persona, y 1.7%, por una enfermera o una auxiliar. En 

2009 se logró que 94.0% de las mujeres contara con la atención de un médico, lo que implicó la 

disminución del porcentaje de mujeres atendidas por una partera a 4.0, en tanto que 1.5% contó 

con una enfermera o auxiliar y disminuyó a 0.6% en las mujeres que estuvieron solas durante el 

proceso de parto. 

 

En el caso de las indígenas, todavía en 2009 una tercera parte careció de la atención de un médico 

y una de cada cuatro acudió a una partera; cabe destacar que en ese mismo año casi la mitad de 

las mujeres indígenas sin escolaridad recurrió a una partera y aumentó el porcentaje de atendidas 

por un médico conforme ellas tenían un mayor nivel de escolaridad; sólo es hasta que cuentan con 

secundaria o más que disminuye drásticamente el porcentaje de mujeres que utilizó a una partera 

(Véase cuadro 2). 

 

                                                            
13 A partir de 2008, el Gobierno Federal estableció el Programa Embarazo Saludable a nivel nacional, por medio del cual se asegura en 
todo momento la incorporación al Seguro Popular de todas aquellas mujeres con diagnóstico de embarazo y al momento del parto. 
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Esta situación contrasta con la atención que recibieron las mujeres no indígenas, ya que en 2009 

casi todas contaron con la atención de un médico y sólo las mujeres sin escolaridad presentaron el 

mayor porcentaje que fue asistido durante el parto por una partera. 

 
Cuadro 2. Distribución porcentual de las mujeres en edad fértil por grupos de edad y nivel de escolaridad de acuerdo 

al tipo de agente que la atendió durante el parto, según condición de habla indígena, 1997 y 2009. 

 
Fuente: Estimaciones del CONAPO con base en la Encuesta Nacional de la Dinámica Demográfica de 1997 y 2009. 

 

1.8 Conclusiones 

 

El diagnóstico presentado en este apartado analiza algunas de las variables determinantes en la 

calidad de la salud sexual y reproductiva de las mujeres. La actualización en general de los 

diferentes indicadores demográficos, en particular los de salud sexual y reproductiva, de las 

mujeres hablantes de lengua indígena es importante porque muestra cambios en la conducta 

reproductiva y sexual de un grupo de la población tradicionalmente vulnerable. 

 

La población indígena, en especial las mujeres, ha tenido un mayor acceso a la educación que en el 

pasado, sin embargo, persisten desigualdades con respecto a las mujeres no indígenas. 

 

Entre 2000 y 2010, la participación de las mujeres indígenas en el mercado laboral disminuyó, 

mientras que aumentó el porcentaje que se dedica a los quehaceres domésticos. Esto implica que 

debe haber mujeres indígenas que al dejar de formar parte de un trabajo formal, pierden la 
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protección de sistemas de salud como el IMSS o el ISSSTE, en posible detrimento de acceso a 

tratamientos médicos, así como a métodos anticonceptivos. Sin embargo, la creación y puesta en 

marcha del Seguro Popular benefició principalmente a la población indígena, en particular, a todas 

aquellas mujeres que carecen de un empleo formal. 

 

En lo que respecta al número ideal de hijos, las mujeres indígenas presentaron en 2009 un ideal 

casi igual al que reportaban en 1997, en ambos casos es más alto que el estimado para las no 

indígenas. Otra situación que coloca a las mujeres indígenas en una posición de mayor 

vulnerabilidad es el hecho de que tuvieron su primera relación sexual a una edad más temprana 

que las no indígenas. 

 

Cabe agregar que las indígenas no sólo reportan haber iniciado su vida sexual más jóvenes, sino 

que comenzaron a usar métodos anticonceptivos casi dos años después de haber tenido a su 

primer hijo, en tanto que las no indígenas comienzan a protegerse casi en el mismo año de haber 

tenido a su primer hijo. Las mujeres indígenas presentaron mayores rezagos en el uso de métodos 

anticonceptivos, lo que se refleja en una necesidad insatisfecha más elevada que la mostrada por 

las no indígenas, en especial en las adolescentes. 

 

El análisis por condiciones sociodemográficas sugiere que elevar el nivel de educación formal de 

las mujeres indígenas implica que ellas tengan mayor acceso a la información, así como mayor 

capacidad para ejercer sus derechos. Sin embargo, los datos también indican que la falta de 

acciones de programas de salud reproductiva y de estrategias de planificación familiar comienzan 

a afectar de manera negativa el uso de métodos anticonceptivos en mujeres con escolaridad de 

secundaria y más. 

 

Finalmente, podemos concluir que las revisiones médicas a las que acuden las mujeres 

embarazadas indígenas apenas sobrepasa lo establecido por la Norma Mexicana. El aumento en el 

número de revisiones prenatales pudiera estar relacionado con el incremento de embarazos 

atendidos por un médico, en especial de las mujeres con mayores niveles educativos. A pesar de 

este incremento, la importancia de las parteras sigue siendo notoria al atender alrededor de uno 

de cada cuatro partos de mujeres indígenas. 

 

Si bien es cierto que la mayoría de los indicadores presentados mejoran para las mujeres indígenas 

entre 1997 y 2009, se sigue observando que, en este país, ser hablante de lengua indígena 

representa una condición de vulnerabilidad, situación que debe abatirse mediante el refuerzo de 

políticas y programas públicos, sin dejar de lado el respeto a su identidad, sus tradiciones y sus 

costumbres. 
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Capítulo 2. Aspectos Técnicos de un Modelo de Regresión 
Lineal Múltiple 

 

 

l análisis de regresión es una de las técnicas de uso más frecuente para analizar datos 

multifactoriales. Su atractivo y utilidad general son el resultado del proceso 

conceptualmente lógico de usar una ecuación para expresar la relación entre una variable 

de interés (la respuesta) y un conjunto de variables predictivas relacionadas. El análisis de 

regresión tiene también interés teórico, por las elegantes matemáticas que se usan y por una 

teoría estadística bien desarrollada. Para usar bien la regresión se requiere apreciar tanto la teoría 

como los problemas prácticos que se suelen presentar cuando se emplea una técnica con datos 

del mundo real. Un modelo de regresión donde intervine más de una variable regresora se llama 

Modelo de Regresión Lineal Múltiple. En éste capítulo se explica el ajuste y análisis de los modelos. 

 

En la regresión lineal múltiple se utiliza más de una variable explicativa; esto ofrece la ventaja de 

utilizar más información en la construcción del modelo y, consecuentemente, realizar 

estimaciones más precisas.  

 

En estadística la regresión lineal o ajuste lineal es un método matemático que modela la relación 

entre una variable dependiente 𝑌, las variables independientes o explicativas 𝑋𝑖  y un término 

aleatorio 𝑈. Este modelo puede ser expresado como: 

 

𝑌𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘 + 𝑈𝑖                   ∀ 𝑖 = 1 ⋯ 𝑘 

 

𝑌𝑖: es la variable dependiente, explicada o regresando. 

𝑋1, 𝑋2, ⋯ , 𝑋𝑘: son variables independientes, explicativas o regresores. 

𝛽0, 𝛽1, ⋯ , 𝛽𝑘: son parámetros o coeficientes de regresión, miden la influencia que las variables 

explicativas tienen sobre el regresando. 

 

Este modelo describe un hiperplano en el espacio de 𝑘 dimensiones de las variable regresoras 𝑋𝑗. 

El parámetro 𝛽𝑗  representa el cambio esperado en la respuesta 𝑌 por cambio unitario en  𝑋𝑗. 

Cuando todas las demás variables regresoras  𝑋𝑗   (𝑖 ≠ 𝑗) se mantienen constantes. Por esta razón, 

a los parámetros 𝛽𝑗   𝑗 = 0,1, … , 𝑘 se les llama con frecuencia coeficientes de regresión parcial. 

 

En la práctica, se debe elegir cuidadosamente qué variables se van a considerar como explicativas.  

 

Algunos criterios que deben cumplir serán los siguientes: 

 

 Tener sentido numérico. 

 No deberá de haber variables repetidas o redundantes. 

 Las variables introducidas en el modelo deberán de tener cierta justificación teórica. 

E 
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 La relación entre variables explicativas entre el modelo y los casos deben ser como 

mínimo de 1 a 10. 

 La relación de las variables explicativas con la variable dependiente debe ser lineal, es 

decir, proporcional. 

 

Para realizar un análisis de regresión lineal múltiple se hacen las siguientes consideraciones sobre 

los datos: 

 

 Normalidad: La distribución de la perturbación (error) aleatoria tiene distribución normal 

𝑈~𝑁(0, 𝜎2) 

 

 Autocorrelación: Es  la correlación existente entre los miembros de una serie de 

observaciones 

𝑑 = ∑
(𝑒𝑡 − 𝑒𝑡−1)2

𝑒𝑡
2

𝑛

𝑡=2

 

 Homocedasticidad: Todas las perturbaciones (errores) tienen la misma varianza, es decir, 

la varianza de los errores es constante 

𝑉(𝑈𝑖) = 𝜎2 

 

 Linealidad: Los valores de la variable dependiente están generados por el siguiente 

modelo lineal: 

𝑌 = 𝑋 ∗ 𝛽 + 𝑈 

 

 Forma Funcional Lineal: Esta prueba verifica si las combinaciones no lineales de los valores 

ajustados ayudan a explicar la variable de respuesta  �̂� = 𝐸{𝑦 ⎸𝑥} = 𝛽𝑥. El test de Ramsey 

prueba si  (𝛽𝑥)2, (𝛽𝑥)3, … , (𝛽𝑥)𝑘 tiene algún poder en explicar 𝑌. Esto es ejecutando la 

siguiente estimación de una regresión lineal 𝑦 = 𝛼𝑥 + 𝛾1�̂�2 + ⋯ + 𝛾𝑘−1�̂�𝑘 + 휀. 

 

 Estabilidad de parámetros: En general el hecho de cambio de parámetros lleva implícito 

que existe otra variable independiente que condiciona el modelo y los parámetros 

cambian de acuerdo a esa variable. 

𝑏 = (𝑋´𝑋)
−1

𝑋´𝑦 = (𝑋´𝑋)
−1

𝑋´(𝑋𝛽 + 휀) = 𝛽 + (𝑋´𝑋)
−1

𝑋´휀 

 Independencia: Las perturbaciones (errores) aleatorias son independientes entre sí: 

𝐸(𝑈𝑖 ∗ 𝑈𝑗) = 0      ∀ 𝑖 ≠ 𝑗 

 

 Las variables explicativas 𝑋𝑘 se obtienen sin errores de medida. 

 

Si admitimos que los datos presentan estas hipótesis se les llama estacionarios, entonces el 

teorema de Gauss-Markov establece que el método de estimación de mínimos cuadrados va a 
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producir estimadores óptimos, en el sentido que los parámetros estimados van a estar centrados y 

van a ser de mínima varianza. 

 

2.1. Estimación de los parámetros por el Método de Mínimos Cuadrados  

 

El método consiste en someter al sistema a diferentes condiciones, fijando para ello los distintos 

valores de las variables independientes 𝑋𝑘, y registrando en cada caso el correspondiente valor 

para la variable dependiente 𝑌𝑖. De este modo se dispone de una serie de puntos 

(𝑥1, 𝑦1), ⋯ , (𝑥𝑘 , 𝑦𝑘), que representados gráficamente, deberían caer sobre una línea recta. Sin 

embargo, los errores experimentales siempre presentes hacen que no se hallen perfectamente 

alineados. 

 

Gráfica de método de mínimos cuadrados 

  

 

El método de mínimos cuadrados determina los valores de los parámetros 𝛽 𝑦 𝑈 dela recta que 

mejor se ajusta a los datos experimentales. 

 

Los coeficientes son elegidos de forma que la suma de cuadrados entre los valores observados y 

los pronosticados sea mínima, es decir, que se va minimizando la varianza residual la cual 

descompone la variabilidad de la variable dependiente 𝑌 en dos componentes o fuentes de 

variabilidad: una componente va a representar la variabilidad explicada por el modelo de 

regresión y la otra componente va a representar la variabilidad no explicada por el modelo y, por 

tanto, atribuida a factores aleatorios. 
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Se considera la variabilidad de la variable dependiente como: 

 

𝑛 ∗ 𝜎2 = ∑(𝑦𝑖 − �̅�)2 

 

Es decir, la variabilidad de 𝑌 es la suma cuadrática de los valores que toma la variable respecto a la 

media de la variable. 

 

∑(𝑦𝑖 − �̅�)2 = ∑(�̂�𝑖 − �̅�)2 + ∑(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)2 

 

Es decir, 

 

𝑉𝑇 = 𝑉𝐸 + 𝑉𝑁𝐸 

 

Donde: 

VT es la variabilidad total 

VE es la variabilidad explicada 

VNE es la variabilidad no explicada 

 

Gráficamente se observa la relación 
 

Grafica de variabilidad 

 

 
 

 

Se puede aplicar el método de mínimos cuadrados para estimar los coeficientes de regresión de la 

ecuación. 

 

𝑌𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘 + 𝑈𝑖       ∀ 𝑖 = 1 ⋯ 𝑛                                     (1) 
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Supongamos que se dispone de 𝑛 > 𝑘 observaciones, y sea 𝑌𝑖 la 𝑖-ésima respuesta observada, y 

𝑋𝑖𝑗  la 𝑖-ésima observación o nivel del regresor 𝑋𝑗. Los datos aparecerán como en la siguiente tabla.  

 

Suponemos que el término del error 𝑈 del modelo tiene 𝐸(𝑈) = 0, V𝑎𝑟 (𝑈) = 𝜎2 y que los 

errores no están correlacionados. 

 
Datos para la regresión lineal múltiple 

Observación Respuesta   Regresores 

𝑖 

 

𝑦 

 

𝑋1 𝑋2 ⋯ 𝑋𝑘 

1 

 

𝑦1 

 

𝑋11 𝑋12 ⋯ 𝑋1𝑘 

2 

 

𝑦2 

 

𝑋21 𝑋22 ⋯ 𝑋2𝑘  

⋮ 

 

⋮ 

 

⋮ ⋮ 

 

⋮ 

𝑛   𝑦𝑛   𝑋𝑛1 𝑋𝑛2 ⋯ 𝑋𝑛𝑘  

 

 

Desde un punto de vista estadístico, un requisito implícito para que funcione el método de 

mínimos cuadrados es que los errores de cada medida estén distribuidos de forma aleatoria. El 

teorema de Gauss-Márkov prueba que los estimadores mínimos cuadráticos carecen de sesgo y 

que el muestreo de datos no tiene que ajustarse. La técnica de mínimos cuadrados se usa 

comúnmente en el ajuste de curvas.  

 

Cuando las 𝑋 son variables aleatorias sólo es necesario que las observaciones con cada regresor 

sean independientes, y que la distribución no dependa delos coeficientes de regresión (las β) o de 

𝜎2. Cuando se prueban hipótesis o se establecen intervalos de confianza, se debe suponer que la 

distribución condicional de 𝑌 dadas 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑘  es normal, con promedio 𝛽1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘 

y varianza 𝜎2.  

 

Se puede escribir en la siguiente forma el modelo muestral de regresión que corresponde a la 

ecuación (1): 

𝑌𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋𝑖1 + 𝛽2𝑋𝑖2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑖𝑘 + 𝑈𝑖  

= 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑖𝑗 +

𝑘

𝑗=1

𝑈𝑖 ,      𝑖 = 1,2, … , 𝑛 
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La función de mínimos cuadrados es: 

𝑆(𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑘) = ∑ 𝑈𝑖
2

𝑛

𝑖=1

 

= ∑ (𝑌𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝛽𝑗

𝑘

𝑗=1

𝑋𝑖𝑗)

2
𝑛

𝑖=1

 

 

 

Se debe minimizar la función S respecto a 𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑘. Los estimadores de  𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑘  por 

mínimos cuadrados deben satisfacer 

 

𝛿𝑆

𝛿𝛽0
|

�̂�0,�̂�1,…,�̂�𝑘

= −2 ∑ (𝑌𝑖 − �̂�0 − ∑ �̂�𝑗𝑋𝑖𝑗

𝑘

𝑗=1

)

𝑛

𝑖=1

= 0 

 

y 

𝛿𝑆

𝛿𝛽𝑗
|

�̂�0,�̂�1,…,�̂�𝑘

= −2 ∑ (𝑌𝑖 − �̂�0 − ∑ �̂�𝑗𝑋𝑖𝑗

𝑘

𝑗=1

)

𝑛

𝑖=1

𝑋𝑖𝑗 = 0          𝑗 = 1,2, … , 𝑘 

 

Al simplificar la ecuación anterior, se obtienen las ecuaciones normales de mínimos cuadrados 

 

𝑛�̂�0 + �̂�1 ∑ 𝑋𝑖1

𝑛

𝑖=1

+ �̂�2 ∑ 𝑋𝑖2

𝑛

𝑖=1

+ ⋯ + �̂�𝑘 ∑ 𝑋𝑖𝑘 =

𝑛

𝑖=1

∑ 𝑌𝑖

𝑛

𝑖=1

 

�̂�0 ∑ 𝑋𝑖1

𝑛

𝑖=1

+ �̂�1 ∑ 𝑋𝑖1
2

𝑛

𝑖=1

+ �̂�2 ∑ 𝑋𝑖1𝑋𝑖2

𝑛

𝑖=1

+ ⋯ + �̂�𝑘 ∑ 𝑋𝑖1𝑋𝑖𝑘 =

𝑛

𝑖=1

∑ 𝑋𝑖1𝑌𝑖

𝑛

𝑖=1

 

                              ⋮                       ⋮                        ⋮                                       ⋮                    ⋮ 

�̂�0 ∑ 𝑋𝑖𝑘

𝑛

𝑖=1

+ �̂�1 ∑ 𝑋𝑖𝑘
2

𝑛

𝑖=1

𝑋𝑖1 + �̂�2 ∑ 𝑋𝑖𝑘𝑋𝑖2

𝑛

𝑖=1

+ ⋯ + �̂�𝑘 ∑ 𝑋𝑖𝑘
2 =

𝑛

𝑖=1

∑ 𝑋𝑖𝑘𝑌𝑖

𝑛

𝑖=1

 

 

Nótese que hay p=k+1 ecuaciones normales, una para cada uno de los coeficientes desconocidos 

de la regresión. La solución de las ecuaciones normales serán los estimadores por mínimos 

cuadrados �̂�0, �̂�1, … , �̂�𝑘. 

 

A veces ayuda tener una interpretación geométrica intuitiva de mínimos cuadrados. Se puede 

imaginar que el vector de las observaciones 𝑌´ = [𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑛] define un vector del origen al 

punto A de la siguiente figura. Nótese que 𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑛 forman las coordenadas de un espacio 

muestral n dimensional. En dicha figura, el espacio muestral es tridimensional. 
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2.2 Propiedades de los estimadores  de mínimos cuadrados.  

 

Las propiedades estadísticas del estimador de mínimos cuadrados �̂� se demuestra con facilidad.  

 

Examinemos primero el sesgo: 

 

𝐸(�̂�) = 𝐸[(𝑋´𝑋)−1𝑋´𝑌] = 𝐸[(𝑋´𝑋)−1𝑋´(𝑋𝛽 + 𝑈)] 

= 𝐸[(𝑋´𝑋)−1𝑋´𝑋𝛽 + (𝑋´𝑋)−1𝑋´𝑈] = 𝛽 

 

porque 𝐸(𝑈) = 0 y (𝑋´𝑋)−1𝑋´𝑋 = 1, Entonces �̂� es un estimador insesgado de 𝛽. 

 

La propiedad de la varianza de �̂� se expresa con la matriz de covarianza 

 

𝐶𝑜𝑣(�̂�) = 𝐸{[�̂� − 𝐸(�̂�)][�̂� − 𝐸(�̂�)]´} 

 

que es una matriz simétrica de pxp, cuyo j-ésimo elemento diagonal es la varianza de �̂�𝑗  y cuyo  

(ij)-ésimo elemento fuera de la diagonal es la covarianza entre �̂�𝑖 y �̂�𝑗. La covarianza de la matriz 

de �̂� es 

 

𝐶𝑜𝑣 (�̂�) = 𝜎2(𝑋´𝑋)−1 

 

Por consiguiente, si hacemos 𝐶 = (𝑋´𝑋)−1, la varianza de �̂�𝑗  es 𝜎2𝐶𝑗𝑗, y la covarianza entre �̂�𝑖 y �̂�𝑗  

es 𝜎2𝐶𝑖𝑗. 

 

 

2.2.1 Teorema de Gauss-Markov 

 

El teorema de Gauss-Markov establece que el estimador de mínimos cuadrados ordinarios (OLS) 

de 𝛽, que es �̂� = (𝑋´𝑋)−1𝑋´𝑦, es el mejor estimador lineal insesgado. En este caso, quiere decir 

que �̂� tiene la mínima varianza, en cierto sentido significativo, entre la clase de todos los 

estimadores insesgados que son combinaciones lineales de los datos. Un problema es que  �̂� es un 

vector, y en consecuencia, su varianza es en realidad una matriz. Por ello se tratará de demostrar 

que �̂� minimiza la varianza para cualquier combinación lineal de los coeficientes estimados, ʆ ´�̂�. 

Se observa que 

 

                                                      𝑉𝑎𝑟 (ʆ ´�̂�) = ʆ 𝑉𝑎𝑟(�̂�)ʆ     

                                                                          = ʆ´[𝜎2(𝑋´𝑋)−1]ʆ 

                                                                          = 𝜎2ʆ´(𝑋´𝑋)−1ʆ 
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que es un escalar, Sea �̂� otro estimador insesgado de 𝛽 que sea una combinación lineal de los 

datos. De lo que se trata es, entonces, demostrar que 𝑉𝑎𝑟(ʆ´�̂�) ≥ 𝜎2ʆ´(𝑋´𝑋)−1ʆ con al menos una 

ʆ tal que 𝑉𝑎𝑟(ʆ´�̂�) > 𝜎2ʆ´(𝑋´𝑋)−1ʆ. 

 

Primero, se observa que se puede escribir cualquier otro estimador de 𝛽 que sea una combinación 

lineal de los datos en la forma 

 

�̃� = |(𝑋´𝑋)−1𝑋´ + 𝐵|𝑦 + 𝑏0 

 

Siendo B una matriz de pxn, y 𝑏0 es un vector de px1 de constantes, que ajusta en forma adecuada 

al estimador OLS para formar el estimado alternativo. A continuación se observa que si el modelo 

es correcto, entonces 

 

                                                        𝐸(�̃�) = 𝐸([(𝑋´𝑋)−1𝑋´ + 𝐵]𝑦 + 𝑏0) 

                                                                   = [(𝑋´𝑋)−1𝑋´ + 𝐵]𝐸(𝑦) + 𝑏0 

                                                                   = [(𝑋´𝑋)−1𝑋´ + 𝐵]𝑋𝛽 + 𝑏0 

                                                                   = (𝑋´𝑋)−1𝑋´𝑋𝛽 + 𝐵𝑋𝛽 + 𝑏0 

                                                                   = 𝛽 + 𝐵𝑋𝛽 + 𝑏0 

 

Por consiguiente �̃� es insesgado si, y sólo si tanto 𝑏0 = 0 como 𝐵𝑋 = 0. La varianza de �̃� es 

 

𝑉𝑎𝑟(�̃�) = 𝑉𝑎𝑟([(𝑋´𝑋)−1𝑋´ + 𝐵]𝑦) 

                                                                        = [(𝑋´𝑋)−1𝑋´ + 𝐵]𝑉𝑎𝑟(𝑦)[(𝑋´𝑋)−1𝑋´ + 𝐵]´ 

                                                                        = [(𝑋´𝑋)−1𝑋´ + 𝐵] 𝜎2𝐼[(𝑋´𝑋)−1𝑋´ + 𝐵]´ 

                                                                        = 𝜎2[(𝑋´𝑋)−1𝑋´ + 𝐵][𝑋(𝑋´𝑋)−1 + 𝐵´] 

                                                                        = 𝜎2[(𝑋´𝑋)−1 + 𝐵𝐵´] 

 

porque 𝐵𝑋 = 0, lo cual a su vez implica que  (𝐵𝑋)´ = 𝑋´𝐵´ = 0. Como resultado,  

 

𝑉𝑎𝑟(ʆ ´�̃�) = ʆ´𝑉𝑎𝑟(�̃�)ʆ 

                                                                                       = ʆ´(𝜎2[(𝑋´𝑋)−1 + 𝐵𝐵´])ʆ 

                                                                                       = 𝜎2ʆ´(𝑋´𝑋)−1ʆ + 𝜎2ʆ´𝐵𝐵´ʆ 

                                                                                       = 𝑉𝑎𝑟(ʆ´�̃�) + 𝜎2ʆ´𝐵𝐵´ʆ 

 

Primero se observa que 𝐵𝐵´ es al menos una matriz positiva semidefinida, y por consiguiente 

𝜎2ʆ´𝐵𝐵´ʆ ≥ 0. A continuación, se ve que se puede definir a ʆ∗ = 𝐵´ʆ. Por consiguiente, 

 

ʆ´𝐵𝐵´ʆ = ʆ´∗ʆ∗ = ∑ ʆ𝑖
∗2

𝑝

𝑖=1
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 que debe ser estrictamente mayor que 0 para cierta ʆ ≠ 0, a menos que 𝐵 = 0. Por lo anterior, el 

estimado OLS de 𝛽 es el mejor estimador lineal insesgado. 

 

 

2.3 Estimación de 𝜎2 

 

Se puede desarrollar un estimador de 𝜎2 a partir de la suma de los cuadrados de residuales: 

 

𝑆𝑆𝑅𝑒𝑠 ∑(𝑌𝑖 − �̂�𝑖)
2

𝑛

𝑖=1

= ∑ 𝑒𝑖
2

𝑛

𝑖=1

= 𝑒 ´𝑒 

 

Se sustituye 𝑒 = 𝑌 − 𝑋�̂� y se obtiene: 

 

𝑆𝑆𝑅𝑒𝑠 = (𝑌 − 𝑋�̂�)´(𝑌 − 𝑋�̂�) 

= 𝑌´𝑌 − �̂�´𝑋´𝑌 − 𝑌´𝑋�̂� + �̂�𝑋´𝑋�̂� 

= 𝑌´𝑌 − 2�̂�´𝑋´𝑌 + �̂�´𝑋´𝑋�̂� 

 

Como 𝑋´𝑋�̂� = 𝑋´𝑌, la última ecuación se transforma en:  

 

𝑆𝑆𝑅𝑒𝑠 = 𝑌´𝑌 − �̂�´𝑋´𝑌 

 

 

2.4 Pruebas de Hipótesis en la Regresión Lineal Múltiple 

 

Una vez estimados los parámetros del modelo, surgen de inmediato dos preguntas: 

 

1. ¿Cuál es la adecuación general del modelo? 

2. ¿Cuáles regresores específicos parecen importantes? 

 

Hay varios procedimientos de prueba de hipótesis que demuestran su utilidad para contestar estas 

preguntas. Las pruebas formales requieren que los errores aleatorios sean independientes y 

tengan una distribución normal con  promedio 𝐸(𝑈𝑖) = 0 y una varianza 𝑉𝑎𝑟(𝑈𝑖) = 𝜎2. 

 

La prueba de la significancia de la regresión es para determinar si hay una relación lineal entre la 

respuesta 𝑌 y cualquiera de las variables regresoras 𝑋1, 𝑋2, ⋯ , 𝑋𝑘 (Véase Anexo C. Regresiones). 

Este procedimiento suele considerarse como una prueba general o global de la adecuación del 

modelo. Las hipótesis pertinentes son:  
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𝐻0: 𝛽1 = 𝛽1 = ⋯ = 𝛽𝑘 = 0 

𝐻𝑎: 𝛽𝑗 ≠ 0 𝑎𝑙 𝑚𝑒𝑛𝑜𝑠 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑢𝑛𝑎 𝑗. 

 

El rechazo de la hipótesis nula implica que al menos uno de los regresores 𝑋1, 𝑋2, ⋯ , 𝑋𝑘  contribuye 

al modelo en forma significativa.  

 

Una vez determinado que al menos uno de los regresores es importante, la pregunta lógica es 

¿Cuál(es) sirve(n) de ellos? Si se agrega una variable a un modelo de regresión, la suma de 

cuadrados de la regresión aumenta, y la suma de cuadrados residuales disminuye. Se debe decidir 

si el aumento de la suma de cuadrados de la regresión es suficiente para garantizar el uso del 

regresor adicional en el modelo. La adición de un regresor también aumenta la varianza del valor 

ajustado �̂�, por lo que se debe tener cuidado de incluir sólo regresores que tengan valor para 

explicar la respuesta. Además, si se agrega un regresor no importante se puede amentar el 

cuadrado medio de residuales, y con eso se disminuye la utilidad del modelo.  

 

Las hipótesis para probar la significancia de cualquier coeficiente individual de regresión, como por 

ejemplo 𝛽𝑗, son:  

 

𝐻0: 𝛽𝑗 = 0 

𝐻1: 𝛽𝑗 ≠ 0 

 

Si no se rechaza 𝐻0: 𝛽𝑗 = 0 , quiere decir que se puede eliminar el regresor 𝑋𝑗  del modelo. El 

estadístico de prueba para esta hipótesis es:  

 

𝑡0 =
�̂�𝑗

√�̂�2𝐶𝑗𝑗

=
�̂�𝑗

𝑠𝑒(�̂�𝑗)
 

 

donde 𝐶𝑗𝑗  es el elemento diagonal de (𝑋´𝑋)−1 que corresponde a �̂�𝑗. Se rechaza la hipótesis nula  

𝐻0: 𝛽𝑗 = 0 si |𝑡0| > 𝑡𝛼 2⁄ ,𝑛−𝑘−1. Nótese que ésta es en realidad una prueba parcial o marginal, 

porque el coeficiente de regresión �̂�𝑗  depende de todas las demás variables regresoras 𝑋𝑖  (𝑖 ≠ 𝑗), 

que hay en el modelo. Así que se trata de una prueba de contribución de 𝑋𝑗  dados los demás 

regresores del modelo. 
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2.5 Coeficiente de Determinación 𝑅2 𝑦 𝑅2 𝑎𝑗𝑢𝑠𝑡𝑎𝑑𝑎 

 

El coeficiente de determinación mide la proporción de la variabilidad de la variable dependiente 

explicada por las variables independientes que en ese momento han sido admitidas en el modelo. 

A partir del resumen de los modelos generados paso a paso podemos calcular el incremento de 

𝑅2, siendo éste una estimación de la importancia relativa que tiene la variable que acabamos de 

introducir en el paso correspondiente para predecir la variable dependiente. El coeficiente de 

determinación ajustado �̅�𝑘
2 no queda influenciado por el número de variables que introducimos. 

 

Una medida de la adecuación de un modelo de regresión es el coeficiente de determinación 

múltiple, 𝑅2. Sea 𝑅𝑘
2 el coeficiente de determinación múltiple para un modelo de regresión con 

subconjunto de 𝑘 términos, esto es, 𝑘 − 1 regresores y un término 𝛽1 de ordenada al origen. Este 

coeficiente se calcula como sigue: 

 

𝑅𝑘
2 =

𝑆𝑆𝑅(𝑘)

𝑆𝑆𝑇
= 1 −

𝑆𝑆𝑅𝑒𝑠(𝑘)

𝑆𝑆𝑇
 

 

en donde 𝑆𝑆𝑅(𝑘) y 𝑆𝑆𝑅𝑒𝑠(𝑘) representan la suma de cuadrados de la regresión y la suma de 

cuadrados residuales, respectivamente, para un modelo de subconjunto de 𝑘 términos. Nótese 

que hay (
𝐾

𝑘 − 1
) valores de 𝑅𝑘

2 para cada valor de 𝑘 , uno para cada posible modelo de 

subconjunto de tamaño 𝑘, ahora bien, 𝑅𝑘
2 aumenta al aumentar 𝑘, y es máximo cuando  𝑘 = 𝐾 +

1; por consiguiente, el analista usa este criterio agregando regresores al modelo hasta el punto en 

el que una variable adicional ya no es útil porque sólo produce un pequeño aumento de 𝑅𝑘
2 . 

 

Para evitar las dificultades de interpretar a 𝑅2, algunos analistas prefieren usar la estadística 𝑅2 

ajustada, definida para una ecuación de 𝑘 términos como sigue: 

 

�̅�𝑘
2 = 1 − (

𝑛 − 1

𝑛 − 𝑘
) (1 − 𝑅𝑘

2) 

 

La estadística �̅�𝑘
2 no necesariamente aumenta cuando se introducen más regresores al modelo.  
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2.6 Criterio de Akaike y Criterio de Schwartz  

 

El Criterio de Akaike al igual que el Criterio de Schwartz son una medida que compara modelos con 

distinta cantidad de variables explicativas 

 

𝐴𝐾 = −
(2 ∗ 𝑙𝑛(�̂�))

𝑇
+

(2 ∗ 𝑘)

𝑇
 

 

𝑆𝐶 = −
(2 ∗ 𝑙𝑛(�̂�))

𝑇
+

(𝑘 ∗ 𝑙𝑛(𝑇))

𝑇
 

 

donde 𝑘 es el número de parámetros del modelo y 𝑇 el número de períodos.  

 

Siendo mejor el  modelo que menor AIC presente, una vez realizadas las correlaciones pertinentes 

para tener en cuenta las posibles diferencias en la variable dependiente de los modelos. Sin 

embargo, se elegirá como mejor modelo el que presente mayor ln(L) (de nuevo realizando las 

correcciones pertinentes ante diferencias en la medida de la variable dependiente). 

 

Para detectar la autocorrelación suelen ser útiles las gráficas residuales. La presentación más 

adecuada es la de los residuales en función del tiempo. Si hay autocorrelación positiva, los 

residuales de igual signo se presentarán en grupo, que indica que no hay los suficientes cambios 

de signo en la secuencia de los residuales. Por otra parte, si hay autocorrelación negativa, los 

residuales cambiarán de signo con demasiada rapidez. 

 

2.7 Detección de la presencia de autocorrelación  

 

Para detectar la autocorrelación suelen ser útiles las gráficas de residuales. La presentación más 

adecuada es la de los residuales en función del tiempo. Si hay autocorrelación positiva, los 

residuales de igual signo se presentarán en grupos, que indica que no hay los suficientes cambios 

de signos en la secuencia de los residuales. Por otra parte, si hay autocorrelación negativa, los 

residuales cambiarán de signo con demasiada rapidez. 

 

Para detectar la presencia de autocorrelación se pueden aplicar diversas pruebas estadísticas. Una 

prueba de raíz unitaria (Véase Anexo B. Pruebas de Raíz Unitaria) es un AR(1), es decir, proceso 

auto regresivo de orden 1 es de la forma: 

𝑦𝑡 =∝ +𝛽𝑦𝑡−1 + 𝑈𝑡 

 

𝑈𝑡~𝑁(0, 𝜎2) 
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Si 𝛽 = 1 vamos a llamarlo prueba de raíz unitaria (caminata aleatoria) 

𝐴𝑅(1): 𝑦𝑡 =∝ +𝛽𝑦𝑡−1 + 𝑈𝑡 

 

𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1 =∝ +𝛽𝑦𝑡−1 + 𝑈𝑡 − 𝑦𝑡−1 

 

𝑦𝑡
′: ∆𝑦𝑡 =∝ +(𝛽 − 1)𝑦𝑡−1 + 𝑈𝑡  

 

𝑦𝑡
′ =∝ +𝜑𝑦𝑡−1 + 𝑈𝑡                                                                (2) 

 

La ecuación (2) se llama de Dickey Fuller con intercepto (α) 

 𝑦𝑡 =∝ +𝛽𝑦𝑡−1 + 𝛾𝑡 + 𝑈𝑡 

 

𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1 =∝ +𝛽𝑦𝑡−1 − 𝑦𝑡−1 + 𝛾𝑡 + 𝑈𝑡 

 

∆𝑦𝑡 =∝ +(𝛽 − 1)𝑦𝑡−1 + 𝛾𝑡 + 𝑈𝑡  

 

𝑦𝑡
′ =∝ +𝜑𝑦𝑡−1 + 𝛾𝑡 + 𝑈𝑡                                                              (3) 

 

La ecuación (3) es de Dickey Fuller con tendencia e intercepto 

 

𝑦𝑡 = 𝛽𝑦𝑡−1 + 𝑈𝑡 

 

𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1 = 𝛽𝑦𝑡−1 − 𝑦𝑡−1 

 

∆𝑦𝑡 = (𝛽 − 1)𝑦𝑡−1 + 𝑈𝑡                                                             (4) 

 

La ecuación (4) es de Dickey Fuller sin tenencia ni intercepto. 

 

Si se agregan rasgos de 𝑦𝑡  a las especificaciones, entonces (5) es D-F con intercepto, (6) es D-F con 

tenencia e intercepto y (7) sin tendencia ni intercepto 

 

𝐼: 𝑦𝑡
′ =∝ +𝜑𝑦𝑡−1 + 𝜑1𝑦𝑡−1

′ + ⋯ + 𝜑𝑛𝑦𝑡−𝑘
′ + 𝑈𝑡                                       (5) 

 

𝑇𝑒𝐼: 𝑦𝑡
′ =∝ +𝜑𝑦𝑡−1 + 𝛾𝑡 + 𝜑1

′ 𝑦𝑡−1
′ + ⋯ + 𝜑𝑘𝑦𝑡−𝑘

′ + 𝑈𝑡                                (6) 

 

𝑁: 𝑦𝑡
′ = 𝜑𝑦𝑡−1 + 𝜑1𝑦𝑡−1

′ + ⋯ + 𝜑𝑘𝑦𝑡−𝑘
′ + 𝑈𝑡                                          (7) 

 

En la revisión de supuestos 𝜑0 es una prueba que hace una regresión auxiliar entre el residuo y el 

momento actual y el residuo en momentos anteriores.  
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2.8 Intervalos de confianza 

 

Para construir estimados de intervalos de confianza de los coeficientes de regresión 𝛽𝑗, se 

continuará suponiendo que los errores 𝑈𝑖 están distribuidos normal e independientemente, con 

promedio cero y varianza 𝜎2. En consecuencia, las observaciones 𝑦𝑖  están distribuidas en forma 

normal e independiente, con media 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑗𝑋𝑖𝑗
𝑘
𝑗=1 , y varianza 𝜎2. Como el estimador �̂� por 

mínimos cuadrados es una combinación lineal de las observaciones, también está distribuido 

normalmente, con vector medio 𝛽 y matriz de covarianza 𝜎2(𝑋´𝑋)−1. Esto implica que la 

distribución marginal de cualquier coeficiente de regresión �̂�𝑗  es normal, con media 𝛽𝑗  y varianza 

𝜎2𝐶𝑗𝑗, donde 𝐶𝑗𝑗  es el j-ésimo elemento diagonal de la matriz (𝑋´𝑋)−1. En consecuencia, cada uno 

de los estadísticos  

 

�̂�𝑗−�̂�𝑗

√�̂�2𝐶𝑗𝑗

,                  𝑗 = 0,1, … , 𝑘                                                           (2) 

 

se distribuye como t, con n-p grados de libertad.  

 

De acuerdo con el resultado de la ecuación (2), se puede definir un intervalo de confianza de 

100(1-𝜶) por ciento para el coeficiente de regresión 𝛽𝑗 , 𝑗 = 0,1, … , 𝑘, como sigue 

 

�̂� − 𝑡𝛼
2⁄ ,𝑛−𝑝√�̂�2𝐶𝑗𝑗 ≤ 𝛽𝑗 ≤ �̂�𝑗 + 𝑡𝛼

2⁄ ,𝑛−𝑝√�̂�2𝐶𝑗𝑗. 

 

2.9 Multicolinealidad 

 

Los modelos de regresión se usan en una gran cantidad de aplicaciones. Un problema serio que 

puede influir mucho sobre la utilidad de un modelo e regresión  es la multicolinealidad, o 

dependencia casi lineal entre las variables de regresión. 

 

La multicolinealidad implica una dependencia casi lineal entre los regresores. La presencia de 

dependencias casi lineales puede influir en forma dramática sobre la capacidad de estimar 

coeficientes de regresión.  

 

El uso y la interpretación de un modelo de regresión lineal múltiple dependen, con frecuencia, en 

forma explícita o implícita, de los estimados de los coeficientes individuales de regresión. Entre los 

ejemplos de las inferencias que se hacen a menudo están: 

 

 Identificación de los efectos relativos de las variables regresoras. 
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 Predicción y/o estimación. 

 Selección de un conjunto adecuado de variables para el modelo.  

 

Si no hay relación lineal entre los regresores, se dice que son ortogonales. Cuando los regresores 

son ortogonales se pueden hacer con relativa facilidad inferencias como las anteriores, 

desafortunadamente, en la mayor parte de las aplicaciones de regresión, los regresores no son 

ortogonales. A veces no es grave la falta de ortogonalidad, sin embargo, en algunos casos los 

regresores tienen una regresión lineal casi perfecta, y en esos casos, las inferencias basadas en el 

modelo de regresión pueden ser engañosas o erróneas. Cuando hay dependencias casi lineales 

entre los regresores, se dice que existe el problema de multicolinealidad. 

 

𝑌 = 𝑋𝛽 + 𝑈 

 

donde 𝑦 es un vector de 𝑛 ∗ 1 de respuestas, 𝑋 es una matriz de 𝑛 ∗ 𝑡 de las variables regresoras, 

𝛽 es un vector de 𝑡 ∗ 1 de las constantes desconocidas y 𝑈 es un vector de 𝑛 ∗ 1 de los errores 

aleatorios, siendo 𝑈𝑖~𝑁𝐼𝐷(0, 𝜎2).  

 

 

2.10 Estadísticos básicos para el análisis de las series  

Obtener los estadísticos descriptivos básicos de cualquier serie de datos es muy simple en E-Views. 

Así, una de las opciones de vista de cualquier serie individual es, precisamente, la de histograma y 

estadísticos. Si ejecutamos esta opción podremos observar en una misma pantalla el histograma 

de frecuencias de la serie y algunos estadísticos básicos. 

 

 El histograma de frecuencias representa gráficamente la distribución de frecuencias de los 

valores de la serie. Esta representación tiene en general poco sentido para series 

temporales en las que, habitualmente, no suelen repetirse valores en distintos períodos a 

lo largo de la muestra considerada. Por ello, EVIEWS genera unos intervalos de igual 

extensión y representa con barras el número de ocasiones en las que la serie toma valores 

comprendidos en cada uno de estos intervalos. Los estadísticos descriptivos ofrecidos a la 

derecha del histograma son conceptualmente muy sencillos y fáciles de interpretar. 

Aparecen en primer lugar dos medidas de tendencia central de la serie: 

 

 La media de la serie, calculada como promedio aritmético.  

 La mediana de la serie; es decir, aquel valor que separa los valores de la serie en dos 

conjuntos de igual densidad de frecuencias. En el caso de una serie temporal representada 

por intervalos, se toma como mediana la marca de clase del intervalo mediano, 

convenientemente desplazada según la mayor o menor carga a izquierdas y a derechas del 

mismo.  

 



35 
 

 El valor máximo y mínimo de la serie. 

 

 La desviación típica de la serie (raíz de la varianza de la serie). 

 

 La simetría de la serie con respecto a su media es un cálculo sencillo (que utiliza el 

momento de orden tres con respecto a la media así como el cubo de la desviación típica 

de la serie). Esta expresión toma el valor cero en el caso de una distribución 

perfectamente simétrica (con igual densidad de frecuencias a izquierda y derecha de la 

media). Valores positivos indican asimetría a derechas respecto a la normal y valores 

negativos asimetría a izquierdas.  

𝑆 =
∑

(𝑥𝑖 − �̅�)3

𝑛
𝑛
𝑖=1

𝜎3
 

 

 La curtosis de una serie indica si su distribución de frecuencias es más aplanada o más 

apuntada que una distribución normal, es decir, si alrededor de la media se concentran 

más o menos valores que en el caso de una normal y por tanto sus “colas” son más o 

menos estrechas. La curtosis de una serie puede calcularse utilizando el momento de 

orden cuatro con respecto a la media y la potencia cuarta de la desviación típica de la 

serie. Para una distribución normal el valor de este coeficiente de curtosis es 3 

(distribución mesocúrtica). Valores superiores a 3 indican un apuntamiento mayor que el 

de una distribución normal (distribución leptocúrtica) y valores inferiores a 3, un 

apuntamiento menor (distribución platocúrtica). 

𝐾 =
∑

(𝑥𝑖 − �̅�)4

𝑛
𝑛
𝑖=1

𝜎4
 

 

 El test o contraste de Jarque-Bera (Véase Anexo C. Regresiones), analiza la relación entre 

los coeficientes de simetría y curtosis de los residuos de la ecuación y los correspondientes 

a los de una distribución normal, de forma tal que si estas relaciones son suficientemente 

diferentes se rechazaría la hipótesis nula de normalidad de los residuos. La idea del cálculo 

se apoya en comparar simultáneamente los valores obtenidos para los coeficientes de 

simetría y curtosis con los de referencia para una normal. La ventaja del cálculo es que su 

resultado permite contrastar la hipótesis nula de que la serie se distribuye como una 

Normal ya que esta expresión (JB) se distribuye como una 𝜒2 con dos grados de libertad. 

𝐽𝐵 =
𝑛 − 𝑘

6
[𝑆2 +

1

4
(𝑘 − 3)2] 

El término “k” minúscula se refiere al número de variables exógenas utilizadas, cuando este test se 

usa para contrastar la normalidad de los residuos de una determinada regresión y toma el valor 

“0” cuando contrastamos la normalidad de una serie individual. El valor de la probabilidad 

ofrecido por E-views, se entiende como el nivel de significación asociado al rechazo de la nula: 

valores pequeños para esa probabilidad (inferiores a 0,05 ó 0,1) indicarían, por tanto, ausencia de 

normalidad en la distribución de valores de la variable analizada. 
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Como en otras ocasiones el valor del contraste viene acompañado con el correspondiente nivel de 

probabilidad asociado al rechazo de la hipótesis nula siendo cierta, de forma tal que si dicho valor 

de probabilidad fuera inferior al 10%, rechazaríamos la hipótesis nula, con el 90% de confianza, y 

deberíamos admitir la no normalidad del residuo.  

 

Los estadísticos de normalidad de una serie son comúnmente utilizados en el contexto de la 

validación de un modelo básico de regresión, ya que la normalidad de las variables (en especial de 

la perturbación aleatoria) es una de las hipótesis básicas sobre la que se apoyan las buenas 

propiedades de los procedimientos de estimación e inferencia.  

 

2.11 EViews. Paquete estadístico. 

 

Para este modelo utilizaremos EViews que es un paquete estadístico para Microsoft Windows, 

usado principalmente para análisis econométrico. Ha sido desarrollado por Quantitative Micro 

Software (QMS). La primera versión, 1.0 salió al mercado en marzo de 1994, reemplazando al 

MicroTSP. La versión más actualizada de EViews es la 7.2 que fue lanzada en noviembre de 2011. 

 

EViews combina la tecnología de hoja de cálculo con tareas tradicionales encontradas en software 

estadístico tradicional, empleando una interfaz de usuario gráfica. Estas características se 

combinan con un poderoso lenguaje de programación. 

 

EViews puede ser empleado para análisis estadístico general, pero es especialmente útil para 

realizar análisis econométrico, como modelos de corte transversal, datos en panel y estimación y 

predicción con modelos de series de tiempo. Entre los tipos de archivo con los que es compatible 

destacan el Excel, SPSS, SAS, Stata, RATS, y TSP.  
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Capítulo 3. Aplicación del Modelo de Regresión Lineal Múltiple 

 

3.1 Aplicación del Modelo 

 

l objetivo principal de éste trabajo es encontrar si existe una correlación entre los 

nacimientos que se registran en México y las tasas de fecundidad, mortalidad, natalidad, 

nupcialidad, los matrimonios y la población del mismo. 

 

Para este modelo se utilizan las variables explicativas:  

 

 Tasa de fecundidad, indica la relación entre el número total de nacimientos registrados y 

la población femenina en edad fértil (dada en porcentaje) en México de 1990 a 2011. 

 Tasa de mortalidad, es la relación que hay entre las defunciones registradas en todo el 

país y la población total (dada en porcentaje) en México de 1990 a 2011. 

 Tasa de natalidad, es la relación entre el número total de nacimientos registrados y la 

población total (dada en porcentaje) en México de 1990 a 2011. 

 Tasa de nupcialidad,  indica la relación entre los matrimonios registrados en todo el país y 

la población total (dada en porcentaje) en México de 1990 a 2011. 

 Matrimonios en México de 1990 a 2011.  

 Población Total en México de 1990 a 2011.  

 

Las variables descritas explicarán los nacimientos ocurridos en México de forma anual en el 

periodo de 1990 a 2011 a través de un modelo de regresión lineal múltiple.  

 

Los datos fueron extraídos de la página de internet del Instituto Nacional de Estadística y 

Geografía (INEGI) en junio de 2013.  

 

Debido a que los datos están registrados como una serie de tiempo, se tiene que hacer el cambio 

para que los datos estén de forma estacionaria (caminata aleatoria) y así poder realizar la 

regresión.  

 

A continuación se muestran las gráficas de cada una de las variables independientes tanto en serie 

de tiempo como de forma estacionaria. 

 

 

 

 

 

 

E 
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Una prueba que tenemos que hacer a los datos que vamos a utilizar para la regresión es un gráfico 

para poder identificar los componentes de una serie de tiempo: tendencia, estacionalidad, 

ciclicidad e irregularidad. Para verificar los gráficos siguientess, se hace una prueba en E-Views con 

los datos diferenciados, es decir, de forma estacionaria para saber si los gráficos tienen algún 

cambio y poder visualizarlo con mayor facilidad, es decir:  
𝑋𝑡−𝑋𝑡−1

𝑋𝑡−1
. 

 

                    Gráfica 1. Fecundidad. Serie de Tiempo.14                                   Gráfica 2. Fecundidad. Estacionaria. 

               
 

La grafica 1 muestra como ha descendido la tasa de fecundidad en México en un lapso de 22 años, 

durante el período 1990 a 2011. La gráfica 2 muestra la tasa de fecundidad pero de forma 

estacionaria para poder realizar la regresión. 

 
                  Gráfica 3. Mortalidad. Serie de Tiempo.                                              Gráfica 4. Mortalidad Estacionaria. 

 

                
 

En la gráfica 3 se puede ver que la tasa de mortalidad en general ha tenido un aumento durante el 

período de 1990 a 2012. La gráfica 4 muestra la tasa de mortalidad de manera estacionaria para 

poder realizar la regresión. 

 

 

                                                            
14 Gráficas 1-14 realizadas con datos de la página de internet del INEGI 2013. Elaboración propia con el programa EViews. 
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                  Gráfica 5. Natalidad. Serie de Tiempo.                                                   Gráfica 6. Natalidad Estacionaria. 

 

                
 

Aquí se muestra  el descenso en la tasa de natalidad en un periodo de 22 años. Lo mismo que en la 

gráfica 6 de manera estacionaria para poder realizar la regresión. 

 

 

 

 
          Gráfica 8. Nacimientos. Serie de tiempo.                                                  Gráfica 9. Nacimientos Estacionaria. 

 

                
 

En la gráfica 8 se puede observar un descenso en los nacimientos registrados en México de 1990 a 

2011. La gráfica 12 de manera estacionaria para poder realizar la regresión. 
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              Gráfica 9. Nupcialidad. Serie de tiempo.                                                Gráfica 10. Nupcialidad Estacionaria. 

 

               
 

En la grafica 9 observamos el período de 1990 a 2011;  donde los primeros 11 años la tasa de 

nupcialidad se ha mantenido con el mismo comportamiento; pero después tiene un descenso muy 

importante. La gráfica 10 se muestra de forma estacionaria para poder realizar la regresión. 

 

 

 

               

             Gráfica 11. Matrimonios. Serie de tiempo.                                          Gráfica 12. Matrimonios Estacionaria. 

 

              
 

En la gráfica 11 se muestran los matrimonios registrados en México de 1990 a 2011. De igual 

manera, se observa que los primeros 11 años tiene un crecimiento y de manera posterior un 

descenso importante. La gráfica 12 se muestra de manera estacionaria para poder realizar la 

regresión. 
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                                 Gráfica 13. Población.                                                                   Gráfica 14. Población Estacionaria. 

 

                                    
 

Gráfica 13 que muestra claramente el aumento de la población total en México de 1990 a 2011. 

Gráfica 14 de manera estacionaria para poder realizar la regresión. 

 

Otra forma para saber si la serie es no estacionaria es a través de pruebas de raíz unitaria (Véase 

Anexo B. Pruebas de Raíz Unitaria), dicha prueba es la que nos va a indicar cuales son los datos 

que vamos a utilizar para realizar la regresión. 

 

En la tabla siguiente se muestran los resultados de las pruebas de raíz unitaria para cada una de las 

variables tanto no estacionaria (serie de tiempo) como estacionarias (caminata aleatoria).  

 
Tabla 1. Pruebas de Raíz Unitaria para cada variable no estacionaria y estacionaria 

 

Variable Intercepto Tendencia e Intercepto Ninguno 

Nacimientos -1.436992(0.5447) -2.954909(0.1669) -0.523388(0.4778) 

rnacimientos -4.553593(0.0020) -4.440987(0.0112) -4.625794(0.0001) 

Matrimonios -0.616925(0.8467) -1.888019(0.6249) -0.693689(0.4042) 

rmatrimonios -3.503950(0.0189) -3.493231(0.0675) -3.516432(0.0013) 

Población -0.817973(0.7931) -1.986899(0.5745) 34.96914(0.9999) 

rpoblación -2.818156(0.0735) -1.649841(0.7353) -2.193900(0.0304) 

Fecundidad -2.935616(0.0581) -1.707839(0.7115) -5.311174(0.0000) 

rfecundidad -5.319676(0.0004) -6.406006(0.0002) -2.995445(0.0048) 

Mortalidad 2.223534(0.9998) -1.061599(0.9120) 3.648945(0.9997) 

rmortalidad -3.657651(0.0137) -3.999754(0.0264) -2.379727(0.0202) 

Nupcialidad -0.056657(0.9424) -1.884261(0.6268) -2.251756(0.0266) 

rnupcialidad -3.562185(0.0168) -3.525046(0.0637) -2.980199(0.0050) 

natalidad -2.126694(0.2369) 0.091662(0.9948) -25.51592(0.0001) 

rnatalidad -4.288087(0.0036) -4.121636(0.0209) -0.470721(0.0.4986) 
Datos calculados en el programa EViews a partir de datos extraídos de la página de internet del INEGI. Elaboración 

propia. 
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Los datos mostrados en la tabla 1 sirven para seleccionar las variables a utilizar en la regresión, en 

este caso, se toman los resultados de probabilidad menor a 0.1, es decir, tienen una probabilidad 

significativa del 90% de confianza de no rechazar la hipótesis nula de la variable, es decir, si la 

probabilidad es mayor a 0.1, se descarta la variable en cuestión y se continúa con el proceso hasta 

que solo queden las variables significativas para el modelo de regresión. En este caso, sólo queda 

la variable que se explicará (rnacimientos) y 4 variables explicativas (rmatrimonios, rfecundidad, 

rmortalidad y rnupcialidad). (Véase Anexo B. Pruebas de Raíz Unitaria). 

 

Una vez realizadas las pruebas y con la información antes obtenida, se inicia el análisis para 

explicar los nacimientos a partir de los matrimonios, de la tasa de fecundidad, tasa de mortalidad y 

la tasa de nupcialidad ocurridos en México de 1990 a 2011. 

 

En seguida se muestran los diagramas de dispersión de cada una de las variables estacionarias que 

nos ayudarán a explicar el problema propuesto. 

 

 

 
Diagrama de dispersión 1.15 

 
En este diagrama se puede observar que existe 
una relación positiva entre Rnacimientos y 
Rmatrimonios. El coeficiente de correlación 
entre estas dos variables es 0.4664, es decir, 
hay un 46.64% de relación positiva entre 
Rnacimientos y Rmatrimonios.  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                            
15 Diagramas de dispersión 1-4 realizados con el programa EViews a partir de los datos obtenidos en la tabla 1. Elaboración propia. 

 

Matriz de Coeficiente de Correlación. 

 RNACIMIENTOS RMATRIMONIOS 

RNACIMIENTOS  1.000000  0.466403 

RMATRIMONIOS  0.466403  1.000000 
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Diagrama de dispersión 2. 

 

 

En este diagrama se puede observar que existe 

una relación negativa entre Rnacimientos y 

Rfecundidad. El coeficiente de correlación entre 

estas dos variables es -0.2178, es decir, hay un 

21.78% de relación negativa entre Rnacimientos 

y Rfecundidad.  

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 

 

Diagrama de dispersión 3. 

 

 

En el diagrama se puede observar que existe una 

relación negativa entre Rnacimientos y 

Rmortalidad. El coeficiente de correlación entre 

estas dos variables es -0.1090, es decir, hay un 

10.90% de relación negativa entre Rnacimientos 

y Rmortalidad.  

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Matriz de Coeficiente de Correlación. 

 RNACIMIENTOS RFECUNDIDAD 

RNACIMIENTOS  1.000000 -0.217812 

RFECUNDIDAD -0.217812  1.000000 
 

Matriz de Coeficiente de Correlación. 

 RNACIMIENTOS RMORTALIDAD 

RNACIMIENTOS  1.000000 -0.109024 

RMORTALIDAD -0.109024  1.000000 
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Diagrama de dispersión 4. 

 

Este diagrama indica que existe una relación 

positiva entre Rnacimientos y Rnupcialidad. El 

coeficiente de correlación entre estas dos 

variables es 0.4640, es decir, hay un 46.40% de 

relación positiva entre Rnacimientos y 

Rnupcialidad. 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

3.2 Estimación del modelo 

 

Como ya se vio anteriormente, la fórmula de regresión lineal múltiple es: 

 

𝑌𝑖 = 𝛽1 + 𝛽2𝑋𝑖2 + 𝛽3𝑋𝑖3 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑖𝑘 + 𝑈𝑖       ∀ 𝑖 = 1 ⋯ 𝑛 

 

Primero hacemos la regresión de una variable con la que se explicará para saber si alguna de ellas 

vuelve a rnaciemientos no explicativa, si esto pasa, se descarta dicha variable y continuamos con 

las demás (Véase Anexo C. Regresiones)   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Matriz de Coeficiente de Correlación. 

 RNACIMIENTOS RNUPCIALIDAD 

RNACIMIENTOS  1.000000  0.464032 

RNUPCIALIDAD  0.464032  1.000000 
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Por lo que con los cálculos efectuados en el programa EViews, llegamos a lo siguiente: 

 

𝑅𝑛𝑎𝑐𝑖𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜𝑠 = 0.8887 + (0.0331)𝑅𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑚𝑜𝑛𝑖𝑜𝑠 

 
Dependent Variable: RNACIMIENTOS  
Method: Least Squares   
Date: 10/07/15   Time: 20:45   
Sample (adjusted): 1990 2010   
Included observations: 21 after adjustments  

     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     C -0.000725 0.005108 -0.141903 0.8887 

RMATRIMONIOS 0.329167 0.143223 2.298287 0.0331 
     
     R-squared 0.217531     Mean dependent var -0.002355 

Adjusted R-squared 0.176349     S.D. dependent var 0.025544 
S.E. of regression 0.023183     Akaike info criterion -4.600421 
Sum squared resid 0.010211     Schwarz criterion -4.500942 
Log likelihood 50.30442     F-statistic 5.282123 
Durbin-Watson stat 1.782626     Prob(F-statistic) 0.033068 

 
 

Tenemos que la variable dependiente Rnacimientos fue estimada a partir de 7 variables 

explicativas con el método de mínimos cuadrados con un tamaño muestral real de 21 

observaciones. (Véase Anexo C. Regresiones). 

 

Ahora bien, el coeficiente asociado a la variable Rmatrimonios presenta un signo positivo (0.329) 

con una probabilidad de 3.31% de rechazar la hipótesis nula siendo cierta, es decir, tenemos un 

96.69% de nivel de confianza de no rechazar la variable Rmatrimonios. 

 

De acuerdo con el coeficiente de determinación (𝑅2) el modelo explica el 21.75% de la variación 

de Rnacimientos, mientras que el coeficiente de determinación ajustado (�̅�2) explica el 17.63% de 

la variación de la variable endógena, esto es �̅�2 hace una penalización a 𝑅2 cada vez que aumenta 

el modelo. 

 

En el modelo que presentamos, la variable de Rmatrimonios presenta un estadístico t con un valor 

cercano a 2, por lo que podríamos dudar de su significatividad. Comprobando su probabilidad 

asociada, veríamos que con dicho valor t podríamos rechazar la hipótesis nula de no 

significatividad siendo esta cierta en un 3.31% de las ocasiones, lo que supondría que estamos 

trabajando con un 96.69% de confianza. 

 

A continuación se hace un análisis de los supuestos que debe cumplir el modelo de regresión. 
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3.2.1 Normalidad 

 

El modelo presentado cumple con el supuesto de normalidad ya que tenemos que la desviación 

estándar es de 0.022596, esto quiere decir que es la media de la distancia entre los datos, el 

coeficiente de curtosis es de 3.250225 que es la proporción de la varianza que se explica por la 

combinación de datos extremos respecto a la media en contraposición con datos poco alejados de 

la misma y el estadístico Jarque-Bera muestra que la probabilidad es muy elevada, 0.789966, por 

lo que debemos asumir la hipótesis nula y afirmar que la distribución de residuos es normal. 

(Véase Anexo D. Prueba de Normalidad). 

 

 
Gráfica 15. Normalidad. 

 
Elaboración propia usando el programa EasyFit  

 con los datos de la regresión. 

 

En la gráfica  se puede observar que para el modelo de regresión se cumple el supuesto de 

normalidad para 𝛼 = 0.2, 𝛼 = 0.1, 𝛼 = 0.5 y 𝛼 = 0.01. (Véase Anexo D. Prueba de Normalidad) 
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3.2.2 Auto correlación 

 

Como puede verse en el estadístico Durbin-Watson es muy cercano a 2, por lo tanto estamos en 

presencia de no autocorrelación positiva. 

 
Dependent Variable: RNACIMIENTOS  
Method: Least Squares   
Date: 10/07/15   Time: 22:55   
Sample (adjusted): 3 22   
Included observations: 20 after adjustments  
Convergence achieved after 6 iterations  

     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     C -0.000891 0.004551 -0.195734 0.8471 

RMATRIMONIOS 0.327968 0.139581 2.349664 0.0311 
AR(1) -0.188415 0.244625 -0.770218 0.4517 

     
     R-squared 0.212339     Mean dependent var -0.001235 

Adjusted R-squared 0.119673     S.D. dependent var 0.025673 
S.E. of regression 0.024088     Akaike info criterion -4.476719 
Sum squared resid 0.009864     Schwarz criterion -4.327359 
Log likelihood 47.76719     F-statistic 2.291444 
Durbin-Watson stat 2.006758     Prob(F-statistic) 0.131487 

     
     Inverted AR Roots      -.19   
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3.2.3 Homocedasticidad 

 

Hablamos de homocedasticidad si el error cometido por el modelo, con dos o más muestras, tiene 

siempre la misma varianza. El no cumplimiento de esta propiedad puede conllevar a que las 

conclusiones que se extraigan del modelo sean falsas. 

 

Con los resultados obtenidos por el programa, observamos que no hay indicios de auto correlación 

ya que los resultados del test muestran que el valor de la  𝑅2 en la regresión instrumental es 

bastante aceptable para un nivel de significación del 51%, es decir, del 49.02%. Por otro lado, 

aparecen coeficientes estadísticamente significativos al 99.63 para la variable de “rmatrimonios al 

cuadrado”. 

 

 

White Heteroskedasticity Test:  
     
     F-statistic 0.617057 Probability 0.550558 
Obs*R-squared 1.347418 Probability 0.509814 
     
          
Test Equation:   
Dependent Variable: RESID^2   
Method: Least Squares   
Date: 10/07/15   Time: 20:54   
Sample: 1990 2010   
Included observations: 21   
     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
     
     C 0.000630 0.000220 2.862966 0.0103 
RMATRIMONIOS 0.001035 0.005199 0.199122 0.8444 
RMATRIMONIOS^2 -0.108977 0.120354 -0.905463 0.3772 
     
     R-squared 0.064163 Mean dependent var 0.000486 
Adjusted R-squared -0.039819 S.D. dependent var 0.000747 
S.E. of regression 0.000762 Akaike info criterion -11.38924 
Sum squared resid 1.05E-05 Schwarz criterion -11.24002 
Log likelihood 122.5870 F-statistic 0.617057 
Durbin-Watson stat 2.354878 Prob(F-statistic) 0.550558 
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3.2.4 Forma Funcional Lineal 

 
Decimos que al tener F y 𝜒2 probabilidades mayores a 5%, debemos rechazar la no linealidad en el 

modelo, y concluir que sí hay linealidad.  

 
Ramsey RESET Test:   

     
     F-statistic 0.238264     Probability 0.631356 

Log likelihood ratio 0.276151     Probability 0.599235 
     
          

Test Equation:   
Dependent Variable: RNACIMIENTOS  
Method: Least Squares   
Date: 10/07/15   Time: 20:57   
Sample: 1990 2010   
Included observations: 21   

     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     C -0.002889 0.006844 -0.422089 0.6780 

RMATRIMONIOS 0.370595 0.169035 2.192415 0.0417 
FITTED^2 16.83288 34.48490 0.488123 0.6314 

     
     R-squared 0.227754     Mean dependent var -0.002355 

Adjusted R-squared 0.141948     S.D. dependent var 0.025544 
S.E. of regression 0.023662     Akaike info criterion -4.518333 
Sum squared resid 0.010078     Schwarz criterion -4.369115 
Log likelihood 50.44249     F-statistic 2.654310 
Durbin-Watson stat 1.783373     Prob(F-statistic) 0.097680 
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3.2.5 Estabilidad de parámetros 

 

Como se puede observar en ambos gráficos, se muestra estabilidad en las muestras con un grado 

de significancia del 5%. 
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Conclusiones 

 

Al utilizar como antecedente para esta investigación el documento de la CONAPO “La Situación 

Demográfica de México, 2013” y con base en las proyecciones de población que muestra el 

mismo, es importante mencionar que dada la situación de baja calidad en la educación de éste 

país y como consecuencia la escasez de información sobre planificación familiar, en México, hasta 

2013 sigue habiendo un incremento en la población a nivel general.  

 

Como se pudo observar, en las zonas de mayor presencia según condición de habla de lengua 

indígena es en donde se deben hacer mayores campañas para informar a la población sobre 

educación sexual y reproductiva sin interferir en la medida de lo posible en los usos y costumbres 

de los mismos. 

 

El resultado presentado en este trabajo comprende algunos de los indicadores demográficos que 

se utilizaron como variables para explicar los nacimientos en México ocurridos de 1990 a 2011 

fueron (1) tasa de fecundidad la cual nos indica la relación total de nacimientos registrados y la 

población femenina en edad fértil, (2) tasa de mortalidad que es la relación entre las defunciones 

registradas en todo el país y la población total, (3) tasa de natalidad que es la relación del número 

total de nacimientos registrados y la población total, (4) tasa de nupcialidad que indica la relación 

entre los matrimonios registrados en todo el país y la población total, (5) matrimonios registrados 

y (6) población total.  

 

Teniendo en cuenta estos indicadores y los resultados arrojados por el modelo, podemos concluir 

con un 97% de confianza que el factor más importante para que haya nacimientos en México son 

los matrimonios pues aunque la tasa de fecundidad y la tasa de natalidad han descendido de 

manera importante, la población en general ha aumentado. 

 

Si bien es cierto que la mayoría de los indicadores presentados muestran un descenso importante 

en su comportamiento, podemos observar que en general las mujeres esperan a estar casadas o 

en unión para tener hijos, por lo que se deben seguir realizando políticas y programas públicos 

para mantener o disminuir los nacimientos pues estamos en una época en la que se deben tener 

hijos por elección y no por costumbre o falta de información de una comunidad o sociedad a la 

que se pertenezca.  
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Anexos 

 

A. Datos  

 

Los datos fueron extraídos de la página de internet del Instituto Nacional de Estadística y Geografía (INEGI) en junio de 

2013. 

 

La siguiente tabla muestra los datos de forma diferenciada para poder realizar la regresión. 

 

 
Elaboración propia con el programa E-Views. 

 

Para la obtención de estos datos se utilizó la fórmula 
𝑋𝑡−𝑋𝑡−1

𝑋𝑡
. 
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B. Pruebas de Raíz Unitaria 

Se realizan las pruebas de raíz unitaria para cada una de las variables estacionarias tanto de la que 

se va a explicar como de las que la explican, se muestran los cuadros de las pruebas que son 

significativas para la regresión, esto lo determina la probabilidad cuando sea menor a 0.1 en cada 

una de ellas. 

 

 ADF Rnacimientos Intercepto 

Null Hypothesis: RNACIMIENTOS has a unit root 

Exogenous: Constant   
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=0) 
     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.553593  0.0020 

 

 ADF Rnacimientos Tendencia e Intercepto 

Null Hypothesis: RNACIMIENTOS has a unit root 
Exogenous: Constant, Linear Trend  
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=0) 
     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.440987  0.0112 

 

 ADF Rnacimientos Ninguno 

Null Hypothesis: RNACIMIENTOS has a unit root 
Exogenous: None   
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=0) 
     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.625794  0.0001 

 

 ADF Rmatrimonios Intercepto 

Null Hypothesis: RMATRIMONIOS has a unit root 
Exogenous: Constant   
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=0) 
     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.503950  0.0189 
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 ADF Rmatrimonios Tendencia e Intercepto 

Null Hypothesis: RMATRIMONIOS has a unit root 
Exogenous: Constant, Linear Trend  
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=0) 
     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.493231  0.0675 

 

 ADF Rmatrimonios Ninguno 

Null Hypothesis: RMATRIMONIOS has a unit root 
Exogenous: None   
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=0) 
     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.516432  0.0013 

 

 ADF Rfecundidad Intercepto 

Null Hypothesis: RFECUNDIDAD has a unit root  
Exogenous: Constant   
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=0) 

     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.319676  0.0004 

 

 ADF Rfecundidad Tendencia e Intercepto 

Null Hypothesis: RFECUNDIDAD has a unit root  
Exogenous: Constant, Linear Trend  
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=0) 

     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -6.406006  0.0002 

 

 ADF Rfecundidad Ninguno 

Null Hypothesis: RFECUNDIDAD has a unit root  
Exogenous: None   
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=0) 

     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.995445  0.0048 
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 ADF Rmortalidad Intercepto 

Null Hypothesis: RMORTALIDAD has a unit root  
Exogenous: Constant   
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=0) 

     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.657651  0.0137 

 

 ADF Rmortalidad Tendencia e Intercepto 

Null Hypothesis: RMORTALIDAD has a unit root  
Exogenous: Constant, Linear Trend  
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=0) 

     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.999754  0.0264 

 

 ADF Rmortalidad Ninguno 

Null Hypothesis: RMORTALIDAD has a unit root  
Exogenous: None   
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=0) 

     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.379727  0.0202 

 

 ADF Rnupcialidad Intercepto 

Null Hypothesis: RNUPCIALIDAD has a unit root 
Exogenous: Constant   
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=4) 
     
        t-Statistic Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.562185 0.0168 

 

 ADF Rnupcialidad Tendencia e Intercepto 

Null Hypothesis: RNUPCIALIDAD has a unit root 
Exogenous: Constant, Linear Trend  
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=4) 
     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.525046  0.0637 
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 ADF Rnupcialidad Ninguno 

Null Hypothesis: RNUPCIALIDAD has a unit root 
Exogenous: None   
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=4) 
     
        t-Statistic   Prob.* 
     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.980199  0.0050 

 
A continuación se muestra una tabla con cada una de las variables y de los valores arrojados por el 

programa E-Views los cuales nos indican cuales se toman en cuenta y cuales se descartan. 

Variable Intercepto 
Tendencia 
Intercepto Ninguno t-Statistic Prob. 

Nacimientos 

   -1.436992 0.5447 

   -2.954909 0.1669 

   -0.523388 0.4778 

RNacimientos 

   -4.553593 0.0020 

   -4.440987 0.0112 

   -4.625794 0.0001 

Matrimonios 

   -0.616925 0.8467 

   -1.888019 0.6249 

   -0.693689 0.4042 

RMatrimonios 

   -3.503950 0.0189 

   -3.493231 0.0675 

   -3.516432 0.0013 

Población 

   -0.817973 0.7931 

   -1.986899 0.5745 

   34.96914 0.9999 

RPoblación 

   -2.818156 0.0735 

   -1.649841 0.7353 

   -2.193900 0.0304 

Fecundidad 

   -2.935616 0.0581 

   -1.707839 0.7115 

   -5.311174 0.0000 

RFecundidad 

   -5.319676 0.0004 

   -6.466006 0.0002 

   -2.995445 0.0048 

Mortalidad 

   2.223534 0.9998 

   -1.061599 0.9120 

   3.648945 0.9997 

RMortalidad 

   -3.657651 0.0137 

   -3.999754 0.0264 

   -2.379727 0.0202 
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Variable Intercepto 
Tendencia 
Intercepto Ninguno t-Statistic Prob. 

Nupcialidad 

   -0.056657 0.9424 

   -1.884261 0.6268 

   -2.251756 0.0266 

RNupcialidad 

   -3.562185 0.0168 

   -3.525046 0.0637 

   -2.980199 0.0050 

Natalidad 

   -2.126694 0.2369 

   0.091662 0.9948 

   -25.51592 0.0001 

RNatalidad 

   -4.288287 0.0036 

   -4.121636 0.0209 

   -0.470721 0.4986 

 

En la tabla anterior, se muestra que las únicas variables explicativas que se toman en cuenta para 

la regresión son RMatrimonios, RFecundidad, RMortalidad y RNupcialidad al cumplirse el supuesto 

de que la probabilidad sea menor a 0.1. 
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C. Regresiones 

A partir de las pruebas de raíz unitarias realizadas en el anexo anterior, se hace la combinación 
lineal de cada una de ellas para saber si son significativas para la regresión. 
 

 

Regresiones de una variable explicativa.  

 rnacimientos – rmatrimonios 

 
Dependent Variable: RNACIMIENTOS  
Method: Least Squares   
Date: 10/07/15   Time: 20:30   
Sample (adjusted): 1990 2010   
Included observations: 21 after adjustments  

     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     C -0.000725 0.005108 -0.141903 0.8887 

RMATRIMONIOS 0.329167 0.143223 2.298287 0.0331 
     
     R-squared 0.217531     Mean dependent var -0.002355 

Adjusted R-squared 0.176349     S.D. dependent var 0.025544 
S.E. of regression 0.023183     Akaike info criterion -4.600421 
Sum squared resid 0.010211     Schwarz criterion -4.500942 
Log likelihood 50.30442     F-statistic 5.282123 
Durbin-Watson stat 1.782626     Prob(F-statistic) 0.033068 

          
 

Se observa que la variable explicativa RMatrimonios es significativa pues su probabilidad es menor 

a 0.1 por lo que sí se toma en cuenta para la regresión. 

 

Los valores resaltados son los que se utilizan en la fórmula de regresión. 
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 rnacimientos – rfecundidad 

 
Dependent Variable: RNACIMIENTOS  
Method: Least Squares   
Date: 10/07/15   Time: 20:33   
Sample (adjusted): 1990 2010   
Included observations: 21 after adjustments  

     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     C -0.007978 0.008035 -0.992877 0.3332 

RFECUNDIDAD -0.307574 0.316182 -0.972774 0.3429 
     
     R-squared 0.047442     Mean dependent var -0.002355 

Adjusted R-squared -0.002693     S.D. dependent var 0.025544 
S.E. of regression 0.025579     Akaike info criterion -4.403724 
Sum squared resid 0.012431     Schwarz criterion -4.304245 
Log likelihood 48.23910     F-statistic 0.946290 
Durbin-Watson stat 2.295082     Prob(F-statistic) 0.342888 

     
      

Se observa que la variable explicativa Rfecundidad no es significativa pues su probabilidad es 

mayor a 0.1 por lo que no se toma en cuenta para la regresión. 

 

 rnacimientos - rmortalidad 
 

Dependent Variable: RNACIMIENTOS  
Method: Least Squares   
Date: 10/07/15   Time: 20:35   
Sample (adjusted): 1990 2010   
Included observations: 21 after adjustments  

     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     C -0.000302 0.007125 -0.042403 0.9666 

RMORTALIDAD -0.126117 0.263803 -0.478073 0.6381 
     
     R-squared 0.011886     Mean dependent var -0.002355 

Adjusted R-squared -0.040120     S.D. dependent var 0.025544 
S.E. of regression 0.026052     Akaike info criterion -4.367077 
Sum squared resid 0.012895     Schwarz criterion -4.267598 
Log likelihood 47.85431     F-statistic 0.228554 
Durbin-Watson stat 2.201332     Prob(F-statistic) 0.638053 

          
Se observa que la variable explicativa Rmortalidad no es significativa pues su probabilidad es 

mayor a 0.1 por lo que no se toma en cuenta para la regresión. 
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 Rnacimientos – rnupcialidad 
 

Dependent Variable: RNACIMIENTOS  
Method: Least Squares   
Date: 10/07/15   Time: 20:37   
Sample (adjusted): 1990 2010   
Included observations: 21 after adjustments  
     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
     
     C 0.003786 0.005736 0.660016 0.5172 
RNUPCIALIDAD 0.335284 0.146836 2.283388 0.0341 
     
     R-squared 0.215325 Mean dependent var -0.002355 
Adjusted R-squared 0.174027 S.D. dependent var 0.025544 
S.E. of regression 0.023215 Akaike info criterion -4.597606 
Sum squared resid 0.010240 Schwarz criterion -4.498127 
Log likelihood 50.27486 F-statistic 5.213861 
Durbin-Watson stat 1.775538 Prob(F-statistic) 0.034092 
          

 
Se observa que la variable explicativa Rnupcialidad es significativa pues su probabilidad es menor a 

0.1 por lo que sí se toma en cuenta para la regresión. 

 

A partir de las regresiones que realizamos, se observa que la siguiente regresión que debemos 

hacer es sobre las dos variables que si son significativas y que no afectan de manera 

independiente a la que se va a explicar  
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Regresiones de dos variables explicativas.  

 
Dependent Variable: RNACIMIENTOS  
Method: Least Squares   
Date: 10/07/15   Time: 20:40   
Sample (adjusted): 1990 2010   
Included observations: 21 after adjustments  
     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
     
     C -0.007123 0.039677 -0.179519 0.8595 
RNUPCIALIDAD -0.474485 2.916741 -0.162677 0.8726 
RMATRIMONIOS 0.792009 2.848969 0.277999 0.7842 
     
     R-squared 0.218680 Mean dependent var -0.002355 
Adjusted R-squared 0.131867 S.D. dependent var 0.025544 
S.E. of regression 0.023801 Akaike info criterion -4.506652 
Sum squared resid 0.010196 Schwarz criterion -4.357434 
Log likelihood 50.31984 F-statistic 2.518969 
Durbin-Watson stat 1.793256 Prob(F-statistic) 0.108508 
          

 
Aquí se puede observar que la variable explicativa Rnupcialidad no es significativa, pues la 

probabilidad es mayor a 0.1 y por tanto afecta a la variable explicativa RMatrimonios y la vuelve 

también no significativa por lo que se descarta de la regresión. 

 

Por lo que, para este trabajo, se toman en cuenta sólo la variable que se explicará (rnacimientos) y 

la explicativa (rmatrimonios). 
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D. Prueba de Normalidad 

 

 
Elaboración propia usando el programa E-Views  

 con los datos de la regresión. 

 
Como se puede observar, la regresión cumple con el supuesto de normalidad. 
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