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Resumen

En la actualidad no existe una forma precisa para estimar el costo de los disefios
hidraulicos, durante este proceso de busqueda se ha empleado un método empirico que analiza
unicamente la variable “area de construccion”. El presente proyecto investigativo establece una
metodologia para obtener ecuaciones que estimen el costo de un disefio hidraulico y que puedan
ser implementadas en proyectos de urbanismo y edificaciones; para esto, se emplean métodos
estadisticos con modelos funcionales en el software de programacion R, teniendo en cuenta las
variables que pueden influir en un proyecto: area, nimero de viviendas o0 apartamentos y
longitud de tuberia, clasificadas en las tipologias: residencia unifamiliar, residencia multifamiliar
y otros proyectos. Las ecuaciones obtenidas son evaluadas con proyectos hidraulicos existentes

para validar su eficacia y aplicacién en la ingenieria.

Palabras claves: Ecuaciones, disefio hidraulico, costo, lenguaje de programacion R,

edificaciones, urbanismo, residencia unifamiliar, residencia multifamiliar.
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Introduccion
Garantizar el 6ptimo costo de los disefios hidraulicos en el sector publico y privado para
beneficiar a gran cantidad de ingenieros civiles en sus proyectos de infraestructura, es un aspecto
muy importante para favorecer el desarrollo integral de los procesos ingenieriles desde su etapa
de desarrollo en donde se puede prevenir un sobrecosto para los contratistas o un déficit

econdmico para el disefiador hidraulico.

“Muchos investigadores a nivel nacional e internacional han estudiado el comportamiento
de los costos de este tipo de disefios con el objeto de obtener ecuaciones que lo describan de una
manera acertada” (Peinado Calao, 2016, pag. 1). Es por esta razon que se propone la
implementacion de una metodologia que permita ajustar ecuaciones con las que se pueda estimar
el costo de un disefio hidraulico en Colombia, mediante el analisis de informacion presupuestal

de proyectos viabilizados y ejecutados por entidades publicas y privadas.

El método consiste en formular varias ecuaciones por medio del Software R para estimar
el costo de un disefio hidraulico mediante la recoleccién de datos de distintos proyectos del
departamento de Norte de Santander realizados en los ultimos 5 afios (2017-2021), organizarlos
segun los diferentes factores que pueden afectar el costo real del disefio (el area, cantidad de
pisos o niveles, cantidad de apartamentos, nimero de viviendas o longitud de tuberia), para
después, analizar los datos que han empleado diferentes ingenieros y empresas para el costo de
cada disefio y las caracteristicas generales de cada tipologia de proyecto, en la que finalmente, se
realizara un andlisis estadistico de estos grupos de datos y asi poder establecer distintas
ecuaciones que involucren todos los factores y que permitan estimar de manera real el costo del

disefio hidraulico en los proyectos de ingenieria.
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1. Problema

1.1. Titulo

Ecuaciones de estimacion de costo de disefio hidraulico en urbanismo y edificaciones.

1.2. Planteamiento del problema
En el ejercicio de la ingenieria es primordial determinar con precision las diferentes
variables que se pueden implementar para determinar el costo del disefio hidraulico de un
proyecto de urbanismo o de edificaciones. No obstante, estas variables que deben definirse en el

costo del disefio son numerosas y se deben valer de un analisis cuidadoso.

Hoy en dia no se ha establecido un criterio definitivo para los ingenieros civiles o
hidraulicos al momento de estimar el costo por la realizacién de un disefio, es alli donde surgen
desacuerdos entre disefiadores y quien busca de sus servicios, ya que los distintos métodos
empiricos conllevan costos sobrevalorados o subvalorados que no van acorde a la proporcion del
disefio planteado, cabe mencionar ademas el desgaste en tiempo que se le genera al disefiador

para adecuar el costo a la realidad del proyecto.

La ingenieria civil lleva consigo gran cantidad de proyectos que van desde inmensas
obras civiles hasta la construccion de una vivienda unifamiliar, sin embargo, muchos de ellos
involucran disefios hidraulicos que varian segun cada proyecto, lo cual hace que su costo
también difiera. Es esencial en este punto de la ingenieria establecer lineamientos que permitan
darle el costo correspondiente a la realizacion de disefios hidraulicos teniendo en cuenta los
factores que puedan influir, tales como el area, cantidad de pisos o niveles, cantidad de
apartamentos, niumero de viviendas o longitud de tuberia a disefiar y/o construir, asi como la

tipologia de las edificaciones, tales como residencia unifamiliar, multifamiliar, edificaciones de
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tipo institucional, comercial o industrial, o demas factores que puedan influir en el costo de

disefio.

Actualmente, “el método poco confiable para estimar el costo del disefio hidraulico es por
medio del area del proyecto a construir” (Baldrich Flérez & Lopez Ceballos, 2017, pag. 6), sin
embargo, este método no es aplicable a las diferentes tipologias de edificaciones y no expresa el
valor real del costo que estas puedan tener. Es por esta razon que se busca una alternativa que
involucre todas las variables que influyen en los distintos proyectos ingenieriles para dar una

solucién eficaz y certera en el proceso de costo de un disefio hidraulico.

1.3. Formulacion del problema
¢ Como determinar ecuaciones de estimacion de costo de disefio hidraulico que puedan ser

implementadas en proyectos de urbanismo y edificaciones?
1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General
Determinar ecuaciones de estimacion de costo de disefio hidraulico que puedan ser

implementadas en proyectos de urbanismo y edificaciones.

1.4.2. Obijetivos Especificos
1. Consultar referentes tedricos y legales que den respuesta al objeto de estudio con el
fin de observar el conjunto de variables que inciden en el costo al disefiar redes
hidraulicas.
2. Recolectar informacion de las variables en proyectos hidraulicos obtenidos de
diferentes ingenieros y empresas de Norte de Santander en los ultimos 5 afios (2017-

2021).
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3. Analizar estadisticamente las variables de los proyectos hidraulicos, mediante la
comparacion en gréaficas de cada dato obtenido.

4. Formular una serie de ecuaciones por medio del andlisis estadistico que identifique
variables como area, numero de viviendas y longitud de tuberias en distintas
tipologias de proyectos.

5. Evaluar las ecuaciones metodologicas formuladas por medio de un analisis

comparativo con proyectos hidraulicos existentes para verificar su eficacia.

1.5. Justificacion
Las instalaciones hidrosanitarias son uno de los items mas importantes en cualquier tipo
de proyecto constructivo, y principalmente forman una parte esencial en el saneamiento basico
en proyectos de urbanismo y edificaciones para viviendas unifamiliares; en estos proyectos la
edificacidn cuenta con un sistema para el suministro y descarga de las aguas que alimentan y

evacuan a los diferentes aparatos sanitarios.

Se define entonces que el disefio de redes o instalaciones hidraulicas consiste en un
sistema de tuberias, valvulas, ramales y conexiones que proveen agua para los diferentes
servicios de una construccion (suministro de agua potable), de igual manera funciona para el
desalojo de aguas servidas o residuales de las construcciones, (aguas residuales y aguas lluvias).

(Baldrich Florez & Lopez Ceballos, 2017, pag. 7)

Actualmente, no existe una forma precisa para estimar el costo de este tipo de disefios, y
generalmente se emplea un método empirico que analiza unicamente una sola variable “area de
construccion”, es decir, este no evalla los diferentes factores que afectan considerablemente el
costo de los disefios a realizar, sino que se toma de manera generalizada a todos los proyectos y

se cotizan bajo una misma categoria, por lo tanto, se desconoce si el costo asignado cumple
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satisfactoriamente con el tipo de proyecto establecido. Basados en la problematica e
investigacion, se llega a la interrogante respecto al costo de dichas instalaciones hidraulicas,
pregunta que requiere rapidez y precision en el resultado final, de manera que se busca realizar
una serie ecuaciones metodoldgicas en las que se evallen los diferentes factores que influyen en

los proyectos, esto con el fin de obtener un costo lo mas cercano a la realidad.

De acuerdo con lo anterior, para los disefios de redes hidraulicas se debe tener en cuenta
diferentes variables para poder estimar un costo que se acerque lo mas posible a la realidad. Por
tal motivo, la idea fundamental de esta investigacion es formular ecuaciones metodolégicas a
partir del analisis de variables que afectaran considerablemente el resultado final de una
cotizacion, estas variables son; la longitud de tuberia, el nimero de apartamentos o viviendas
dependiendo el tipo de proyecto en el que se va a utilizar y el area total de construccidn, para ello
se implementaran en proyectos a partir del afio 2017 que es el tiempo de recoleccion fijada, para
poder al final evaluar la ecuacion mediante un andlisis comparativo de la que se debera reflejar

su eficiencia en los resultados.

1.6. Alcancesy limitaciones

1.6.1. Los alcances

Los ingenieros civiles tienen dificultades de manera permanente debido a que en todo
momento se realizan construcciones de obras civiles que estan relacionados con el disefio
hidraulico de viviendas, edificaciones u otro tipo de proyectos y que requieren de una cotizacion

inmediata o un costo final por haber realizado el trabajo.

Es por esto, que el proyecto de investigacion se enfocara especificamente en la

estimacion de costos para los disefios de las redes hidrosanitarias, debido a que es de gran
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importancia que el ingeniero civil pueda tener herramientas para calcular el costo de un disefio

hidraulico de manera eficaz y que este resultado sea lo mas préximo a la realidad.

1.6.2. Las limitaciones

Se estima recolectar informacion de los Gltimos 5 afios (2017-2021) en proyectos
realizados en distintos municipios del departamento de Norte de Santander, que puedan ser
obtenidos de distintos ingenieros civiles y empresas del sector publico y privado de la
construccion, debido a que manejar mayor cantidad de informacion en otras ciudades o

municipios extenderia el tiempo y el analisis de datos del proyecto considerablemente.

En la elaboracion de las ecuaciones para la estimacion de costo de disefios hidraulicos se
tendran en cuenta las variables como; tipologia (urbanismo, edificacion y otros proyectos), area
total construida, nimero de viviendas y apartamentos, y longitud de tuberia. Si se desea
implementar otro tipo de variables se debera replantear las ecuaciones propuestas en este

proyecto de investigacion, ya sea para uso profesional o para ampliar el objeto investigativo.

1.7. Delimitaciones

1.7.1. Delimitacion Espacial
El proyecto se realizara en la ciudad de Cucuta, Norte de Santander, Colombia, pero se

utilizaran datos de proyectos efectuados en distintos municipios de Norte de Santander.

1.7.2. Delimitacion Temporal
El tiempo que se empleara para la realizacion de este proyecto de investigacion es de 6

(seis) meses a partir de la aprobacion del anteproyecto.
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1.7.3. Delimitacion Conceptual
En esta investigacion se emplearan conceptos que describen el estudio de estimacion de

costos para el disefio hidraulico, entre los cuales encontramos:

Acueducto.

Alcantarillado.

Ecuacion.

Estadistica.

Urbanismo.

Edificacion.

Hidraulica.

ANOVA.

Residencia unifamiliar.

Residencia multifamiliar.
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2. Marco referencial
Se presentan los antecedentes tanto nacionales como internacionales mas relevantes sobre
los cuales se fundamenta el desarrollo de este proyecto de investigacidn, que nos permitiran
comprender la metodologia para desarrollar una serie de ecuaciones para la estimacion de costos

en el disefio hidraulico en urbanismo y edificaciones.

2.1. Antecedentes y estado del arte
La estimacion de costos de proyectos entorno al disefio hidraulico es una de las tareas
mas importantes en la construccion de edificaciones y urbanismos, ya que consume tiempo y esta
sujeto a errores, debido a la complejidad del trabajo. Es por esto, que en la literatura esta
surgiendo nuevas metodologias para que este proceso de estimacion sea o mas proximo a la

realidad, teniendo en cuenta variables que afectan considerablemente el costo final del proyecto.

Egas, Bryan. 2020, en su trabajo de grado para optar el titulo profesional de ingeniero
civil titulado: Determinacion de la ecuacion de costo para optimizar el disefio de sistemas de
alcantarillado en el cantén Santa Rosa. Describe las técnicas e inferencias tedrico practicas para
formular la ecuacion que relacione los rubros mas significativos con el costo de construccién de
los sistemas de alcantarillado, desde el enfoque de una necesidad palpable ante el encarecimiento
de obras puUblicas de este tipo, por la falta de optimizacién y analisis previo de una necesidad en
el medio laboral como profesional de la construccidn, aportando una ecuacién con un error del
1.39% que servira de guia para la realizacion de las ecuaciones que se desean desarrollar en el

proyecto investigativo.

Palomino, Bach. 2018, en su trabajo de grado para optar el titulo profesional de ingeniero
civil titulado: Determinacion de funcion de costo en sistemas de agua potable y alcantarillado.

Propuso la implementacion de una metodologia que permite ajustar funciones de costo con las
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que se puede estimar el costo por items representativos de redes de agua potable y alcantarillado
en la regién Ayacucho, mediante el analisis de informacidn presupuestal de proyectos
viabilizados y ejecutados por entidades del orden gubernamental, dando un aporte significativo
con la implementacion de métodos estadisticos y matematicos para analizar datos similares y

atipicos de varios proyectos ingenieriles.

Kindelan, Jorge. 2017, en su articulo investigativo titulado: Metodologia con enfoque a
procesos para la implementacion de sistemas de costos en las empresas de acueducto en Cuba.
Usando la metodologia de registrar y controlar el costo de produccién y servicio de acueducto,
clasificandose de la siguiente manera: por su naturaleza econémica (gastos por elementos
econdmicos); por su forma de inclusion en el costo (directo o indirecto); por su relacién con el
volumen (variables o fijos); por su relacidn con la produccion (primarios o de conversion),
permite identificar y clasificar, a partir de las caracteristicas propias de la actividad, los

diferentes elementos de gastos que se incluiran en el costo de un sistema de acueducto.

Soldrzano, José. 2016, en su trabajo de investigacidn para optar por el grado de Ingeniero
en Contabilidad y Auditoria titulado: Disefio de un sistema financiero-contable para la empresa
arboleda FAINI HIDROTECNOLOGIA CIA. LTDA., dedicada al servicio de ingenieria
hidraulica, ubicada en la ciudad de Quito. Con su sistema financiero tiene como finalidad que la
empresa pueda obtener informacién que sea relevante para la toma de decisiones como: las
Normas Contables aplicables y Principios Generalmente Aceptados, el Plan de Cuentas con su
respectivo instructivo, procedimientos contables descriptivos y graficos, formatos de los
principales documentos y concluye con un ejercicio practico, sirviendo como modelo el sistema
financiero y contable elaborado especificamente para una empresa con énfasis en hidraulica,

quien requeria una solucion eficaz a su forma de cobrar en los proyectos.
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Leiva, Carlos. 2015, en su trabajo de grado para optar el titulo profesional de ingeniero
civil titulado: Estudio comparativo técnico-econémico de la red de alcantarillado convencional
y condominal en el AA.HH. Pamplona alta, sector las Américas. Desarrollando la toma de datos,
el disefio hidraulico de los dos sistemas, la comparacion técnica — econdémica y el desarrollo al
detalle de la propuesta seleccionada aporta un presupuesto real de un alcantarillado convencional

y condominal expresando un analisis econdmico en los procesos de ejecucion del alcantarillado.

Swamee, Prabhata. Sharma, Ashok. 2013, en su articulo investigativo titulado: Optimal
design of a sewer line using Linear Programming. El enfoque proporciona tamafios de tuberia
continuos, que se convierten a tamafios comerciales mas cercanos para su adopcion, lo que
diluiria en gran medida el resultado 6ptimo, también se adoptan métodos de blsqueda para
obtener soluciones de disefio rentables utilizando tamafios de tuberia directamente comerciales,
gue son computacionalmente costosos, en el articulo se describe el modelo matematico para la
programacion de un disefio 6ptimo de alcantarillado, lo cual aportaria las ecuaciones planteadas,
la descripcidon del disefio de alcantarillado, y la programacion que se realizo para obtener el

disefio.

Jiménez, José. 2013, en el manual elaborado como apoyo para los estudiantes de
ingenieria civil de la universidad Veracruzana titulado: Manual para el disefio de sistemas de
agua potable y alcantarillado sanitario. Con la realizacion de un estudio de factibilidad técnico,
econdmico y financiero, cuyo objetivo primordial es justificar la elaboracion del proyecto,
garantizando que su ejecucion se efectlie mediante un analisis de todos los factores técnicos,
sociales, econdémicos, financieros, politicos y culturales que intervienen, aporta la manera mas
eficaz y rentable para realizar un disefio de acueducto y alcantarillado para una poblacién

necesitada de estos recursos, reduciendo costos operacionales y de disefio.
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Michalus, Juan. Ibarra, Maria. 2006, en su articulo investigativo titulado: Un modelo
matematico para calcular el costo de manutencién de un estudiante de la facultad de ingenieria.
El desarrollo del software de aplicacion permite el acceso a los resultados por parte de la
comunidad, especialmente a las familias de los futuros ingresantes que viven en localidades
alejadas o provincias vecinas, quienes podran tener asi una base solida para el calculo de los
gastos para mantener a su hijo estudiando en la Facultad de Ingenieria de la Universidad
Nacional de Misiones, este articulo aporta el modelo matematico para calcular costos, que es la
base de la investigacién presentada, con diferencia del enfoque que se le da a cada analisis

matematico.

Clark, Robert. Sivaganesan, Mano. Selvakumar, Ari. Sethi, Virendra. 2002, en su articulo
investigativo titulado: Cost Models for Water Supply Distribution Systems. Con la realizacién de
modelos que se basan en datos de un informe o de datos similares para desarrollar y modelar la
propagacion de contaminantes en la distribucion de agua potable, muestra un analisis a la
problematica de recoleccion de agua potable y plantea un modelo matematico para facilitar su

adecuacion y construccién por medio de programas.

Narvéez, Paulo. Galeano, Haiver. 2002, en su articulo investigativo titulado: Ecuacién de
costos y funcidon objetivo para la optimizacion del disefio de redes de flujo de liquidos a presion.
El disefio de redes de flujo tiene como objetivo determinar el sistema que satisface las
condiciones minimas de presion y de flujo en los puntos de consumo, con la menor inversiéon y
los menores costos de operacidn. Para dimensionar la red que cumple con las restricciones
hidraulicas a un costo minimo, se han desarrollado varios métodos de solucion de los cuales han
recibido especial atencion en los Gltimos afios la programacion lineal, la programacion no lineal,

y los algoritmos genéticos, lo cual aporta el desarrollo matematico implementado para obtener
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una ecuacion de costos para la optimizacién de un disefio de redes, y el analisis de los calculos

desarrollados para analizarlos y aplicarlos en el proyecto a desarrollar.

Jiménez, Claudia. Rativa, Juan. Velandia, Fabio. 2018, en su trabajo de grado de
especializacién en recursos hidricos titulado: Desarrollo de una aplicacién para la estimacién de
costos de redes hidrosanitarias en edificaciones de vivienda de interés social multifamiliar.
Permite calcular un presupuesto de instalaciones hidrosanitarias para edificios de vivienda de
interés social multifamiliar, a partir de la base de datos de costos reales de insumos, mano de
obray de disefios preestablecidos, utilizando variables como son la tipologia de las viviendas, el
nimero minimo de aparatos solicitado, las especificaciones de calidad y didmetro requeridos en
funcion de la calidad de aparatos de cada unidad habitacional. Su aporte es importante, debido a
que muestra una afirmacion en la problematica de la estimacion del costo en los disefios
hidraulicos trayendo consigo antecedentes sobre metodologias para obtener el costo de un
proyecto con la interaccion de diferentes variables, en el menor tiempo posible y de la manera

mas cercana a la realidad.

Baldrich, Laura. Lopez, Katherine. 2017, en su investigacién de especializacion en
gerencia de proyectos titulado: Modelo de cobro para la optimizacion de rentabilidad en el
disefio de redes hidrosanitarias. Se realiza la creacion de un sistema de categorizacion que
defina la complejidad de cada disefio y la integracion de variables y procesos para un modelo de
optimizacion y rentabilidad. Se consolida que después de analizar cada uno de los resultados
obtenidos con ayuda de herramientas, fue posible generar una ecuacion ajustada a la realidad en
la que permitié mantener una rentabilidad fija definida por la compafiia y disminuir la

incertidumbre en cuanto a los costos que se producen en los disefios hidrosanitarios. Esto
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ayudara a comprender el efecto que causa las variables utilizadas y el enfoque en que se les da,

ademas de que proveeran una ecuacién gque va enfocada con los objetivos del proyecto.

Saldarriaga, Juan. Lépez, Laura. Péez, Diego. Luna, Daniel. Gonzélez, Sebastian. 2017,
en su articulo de investigacion titulado: Disefio Optimizado de redes de distribucién de agua
potable (Programa REDES). Implementan un software de simulacion hidraulica en donde
permiten la edicién, disefio y célculo de la calidad del agua y de redes de distribucion, es por
esto, que el mddulo de disefio optimizado cuenta con cinco metodologias diferentes con el fin de
encontrar un disefio de costo minimo, con parametros ingresados por el usuario dependiendo de
los costos de las tuberias comerciales disponibles. Debido a que el articulo tiene relacion con el
trabajo de investigacion puesto que proporcionan diferentes ecuaciones en funcion a los costos
para el disefio optimo y por la que sera parte importante para el analisis de las ecuaciones

metodoldgicas existentes para disefios hidraulicos.

Peinado, Carlos. 2016, En su investigacion titulado: Ecuaciones de costo para el disefio
optimizado de redes de agua potable y alcantarillado. Propone la implementacion de una
metodologia que permite ajustar funciones de costo para redes de agua potable y alcantarillado
en Colombia, la cual fue ajustada mediante una regresion lineal multiple que permiten estimar el
costo unitario de tramo construido para sistemas de alcantarillado y de abastecimiento de agua.
Aunque su enfoque es hacia la estimacion de costos durante la relacion de construccion de los
sistemas de redes de agua potable y alcantarillado, proporciona las diferentes formulas tedricas
aplicadas en la investigacion, ademas de ayudar en el marco tedrico con la presentacion de
sintesis de algunos trabajos realizado en Colombia donde se desarrollaron y plantearon

ecuaciones de costo para los tipos de sistemas que ocupan el objetivo de esta investigacion.
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Tous, Néstor. 2013, en su proyecto de grado de maestria ingenieria civil titulado:
Estructura de costos en sistemas de alcantarillado. Se presenta un estudio completo del
comportamiento de los precios en el mercado colombiano y de las actividades que son necesarias
para construir un sistema de alcantarillado, a su vez busc6 suministrar un criterio econémico de
evaluacion de alternativas para la construccion de alcantarillados, en donde reconocieron
mediante las variables empleadas que el componente que mas peso tenia sobre la estructura de
costo era el de las tuberias. De esta manera, se tuvo en cuenta los analisis de resultados y
conclusiones obtenidos en la estructura de costos, ademas posee una serie de ecuaciones ya

existentes descritas en los antecedentes sobre las variables tratadas que serviran como guia.

2.2. Marco teorico

Instalaciones hidrosanitarias

Las instalaciones hidrosanitarias comprenden de la conduccién y distribucién de agua
potable cada una de las salidas sanitarias “hidraulica”, y la evacuacion de aguas residuales

provenientes de la edificacion “sanitarias”. (Baldrich Florez & Ldpez Ceballos, 2017, pag. ii)
Sistema de instalaciones hidraulicas

Es un conjunto de tuberias y conexiones de diferentes didmetros y diferentes materiales;
para alimentar y distribuir agua dentro de la construccion, esta instalacion surtira de agua a todos
los puntos y lugares de la obra arquitectonica que lo requiera, de manera que este liquido llegue
en cantidad y presion adecuada a todas las zonas humedas de esta estalacion, también constara de

muebles y equipos. (Gutierrez Martinez, 2008, pag. 8)
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Sistema de instalaciones sanitarias

Es un conjunto de tuberias, piezas y aparatos, destinadas a dar salida a las aguas sucias de

desechos o indtiles, fuera del inmueble. (Gutierrez Martinez, 2008, pag. 8)

Costos en instalaciones hidrosanitarias

Los costos en la construccion de las obras asociadas a las redes de distribucion de agua
potable tienen relevante importancia a la hora de realizar el disefio de la misma, debido que el
objetivo del disefio es proyectar obras al minimo costo posible cumpliendo con las restricciones
hidraulicas y comerciales del sitio donde se pretenda desarrollar el proyecto, por tal motivo la
solucidn es obtenida con la implementacion de las metodologias o heuristicas de optimizacion,
estas son fuertemente influenciadas por las funciones de costo o los costos unitarios considerados

para estimar el costo total de instalacion de las tuberias. (Palomino Pariona , 2018, pag. 14)

Las instalaciones hidrosanitarias son uno de los aspectos mas importantes en el desarrollo
integral de las comunidades debido a que estas garantizan el abastecimiento del agua que es un
recurso esencial para la vida humana, por otra parte, luego de ser usada es necesario su desecho
por la cual es requerida las redes sanitarias (Jimenez Chicaeme, Rativa Grijalba, & Velandia
Cardenas, 2018, pag. 14). Es por esto, que calcular su costo es de gran relevancia, para esto se
debe entender que su resultado varia de acuerdo con las diferentes caracteristicas que esta pueda

estar relacionada.

“En la historia los investigadores han estudiado el comportamiento de los costos de este
tipo de sistemas con el objeto de obtener funciones que describan de forma acertada dichos
costos” (Peinado Calao, 2016, pag. 1). Un ejemplo de esté es el proyecto Ivonne Navarro Pérez

Ilamado Disefio optimizado de redes de drenaje urbano publicada en el 2009 donde se establecen
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tres ecuaciones para analizar los costos asociados con el disefio, en donde las dos primeras son

para evaluar el costo de la tuberia y la tercera para hallar el costo de la excavacion.

Debido a que el objeto de estudio de la presente investigacion y las ecuaciones
establecidas por Navarro solo se relaciona la variable tuberia es por esto, que se tendra en cuenta
solo esta su primera ecuacion basada en el costo de tuberia en donde partié de un estudio
realizado por el Trenchless Technology Center de Lousiana Tech Univeristy para establecer la
curva de costos para tecnologia de rehabilitacion de alcantarillados correspondiente a tuberia de

PVC, la cual actualiz6 al afio de su estudio en 2008.

C = 692.62d 088 0303

Donde:

C: Costo por metro lineal de tuberia (COP/m)

d: didmetro de la tuberia en milimetros (mm)

H: Profundidad de la instalacién en metros (m)

La estimacion de costos para licitaciones de proyectos de construccion es una de las
actividades maés criticas en la arquitectura, la ingenieria, la construccion y la gestion de
instalaciones, en la que consume tiempo y es propenso a errores, debido a la complejidad del
trabajo y la desviacion causada por la representacion bidimensional tradicional de los disefios.

(Jiménez et al., 2018, pag. 14)

Una de estas herramientas es la tecnologia Building Information Modeling (BIM), en la
que permite una cercana solucion a estos problemas a través del intercambio de datos, donde se

tienen en cuenta las variables claves para la estimacion de costos conforme a especificaciones de
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modelos de disefio, tomando como base la estimacion de costos para los diferentes componentes
de los proyectos, para esto se establece un modelo, en donde mediante una aplicacién se
presentan mapa de procesos y algoritmos para desarrollo de un prototipo de aplicacion de
software basada en BIM para la estimacion del costo y los resultados de la aplicacion del

prototipo en un proyecto de construccion real. (Sanchez Luna, 1995, pag. 309)
Regresion Lineal

El analisis de Regresion Lineal es una metodologia estadistica que permite encontrar una
funcidén que representa la tendencia general de los datos. Esa funcion se conoce como la Funcion
de Regresion Muestral (FRM). La idea fundamental del andlisis de regresion es la dependencia
estadistica de una variable con respecto a una variable explicativa. El objetivo del analisis es
estimar el valor promedio de la variable dependiente con base en los valores conocidos de la

variable explicativa. (Gujarati & Porter, 2010, pag. 97)

y es la variable dependiente
X es la variable explicativa o regresora

La Funcién de Regresion Muestral (FRM) se escribe
y= :Bo + ﬂlx

Donde B, Y f, son estimadores que deben calcularse, y el valor de ¥ el cual

corresponde al valor de la variable dependiente estimada por el modelo de regresion. (Gujarati &

Porter, 2010, pag. 97)
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Significancia estadistica del modelo de regresion

Indica la validez estadistica del modelo de regresion lineal construido, asi como su
“bondad de ajuste”, es decir, qué tan bien se ajustan los datos empiricos a la recta de regresion.
La significancia estadistica se determina mediante el Anélisis de Varianza (ANOVA) que
consiste en dividir la variabilidad total del modelo de regresién en cada uno de sus componentes.

(Gujarati & Porter, 2010, pag. 124)

En la siguiente figura se puede apreciar la variabilidad total y sus dos componentes: la

variabilidad explicada por el modelo de regresion y la variabilidad no explicada o aleatoria:

Y, FRM

Figura 1. La variabilidad total del modelo de regresion y sus componentes

Fuente: Adaptacion de (Gujarati & Porter, 2010, pag. 374)

(,1";' - f) = (J"f - ,1_’ ) + (J"f - ,1":')

| N

Variabilidad Variabilidad Variabilidad
total explicada no explicada (aleatoria)

Figura 2. Ecuacion de la variabilidad total

Fuente: (Gujarati & Porter, 2010, pag. 551)
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STC =SEC +SRC

STC es la Suma Total de Cuadrados (variabilidad total)
SEC es la Suma Explicada de Cuadrados (variabilidad explicada por el modelo)
SRC es la Suma de Residuales al Cuadrado (variabilidad aleatoria)

Para que el modelo de regresion lineal sea significativo se requiere que

SEC >>>>SRC

Es decir, que la variabilidad explicada por el modelo sea muy superior a la variabilidad

aleatoria o debida al azar (Gujarati & Porter, 2010, pag. 197).

Tabla 1. ANOVA resume las diferentes fuentes de variacion

Fue_nte_ (,je Suma de cuadrados Gl_‘ados de Cuadrf':ldos Estadistico
variacion libertad Medios
n n CMModelo
SEC = Ai__2 1 Ai—_zll F =
Modelo izﬂ:(y Y iZ::‘(y 2 CM Residuales
) n 3 02

Residuales  spe_ Sy g y2 N_2 z (i = %)

(Error o =
aleatorio) n-2

N )2 _
Total STC = IZ:;, ¥ =Y) n-1

Fuente: Adaptacion de (Gujarati & Porter, 2010, pag. 197)

Para comprobar la validez del modelo se realiza una prueba de hipotesis (prueba F)

Se prueba la hipétesis nula
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La pendiente de la recta es cero, es decir, no existe relacion alguna entre las variables

X AY
Contra la hipdtesis alterna
H :p#0
La cual indica que si existe relacion entre las variables X A 'y

Para un nivel de significancia del 5%, si el p-value<0.05, entonces se rechaza la hipotesis
nulay se concluye que el modelo de regresion explica significativamente la variacion observada

en la variable dependiente Y . En caso contrario, no se rechaza la hipotesis nula y se concluye

que toda la variabilidad de la variable dependiente se explica mediante perturbaciones aleatorias.

(Gujarati & Porter, 2010, pag. 235)
Coeficiente de Determinacion (R?)

Es una medida de la bondad de ajuste del modelo de regresion. Mide el porcentaje de

variacion total de la variable dependiente y que es explicada por el modelo de regresion.

SEC

Se calcula mediante la expresion R? = —
P STC

Propiedades:
1. R*>0
2. 0<R*<1

R? =1 indica un ajuste perfecto mientras que R* =0 indica que no hay relacién alguna

entre la variable dependiente y la variable explicativa (Gujarati & Porter, 2010, pag. 73).
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A

Error estandar de la regresion O

“Es una medida de la variabilidad de los valores de la variable dependiente y entornoa la

recta de regresion” (Gujarati & Porter, 2010, pag. 69). Es importante que este valor sea pequefio

como se ilustra en la siguiente figura:

Error estandar alto Error estandar bajo

Figura 3. Error estandar de la regresién

Fuente: Adaptacion de (Gujarati & Porter, 2010, pégs. 116-117)

El mejor estimador del error estandar de la regresion es el cuadrado medio de los residuales

i(yi - yi)2

n-2

o=

Prueba de normalidad de Shapiro — Wilk

Se emplea para contrastar la normalidad cuando el tamafio de la muestra sea maximo de
50 es decir (n < 50) y en muestras grandes es equivalente a la prueba de Kolmogorov-Smirnov.
El método consiste en comenzar ordenando la muestra de menor a mayor valor, obteniendo el
nuevo vector muestral. Para contrastar la normalidad con la prueba de Shapiro-Wilk, se procede
a calcular la media y la varianza muestral. Se rechaza la hipotesis nula de normalidad si el

estadistico Shapiro-Wilk -W- es menor que el valor critico proporcionado por la tabla elaborada
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por los autores para el tamafio de la muestra y el nivel de significancia dado. (Flores Tapia &

Flores Cevallos, 2021, pag. 87)

Shapiro-Wilk, como prueba de normalidad, fue introducido considerando que el gréafico
de probabilidad normal que examina el ajuste de un conjunto de datos de muestra para la
distribucion normal es semejante a la de regresion lineal - la linea diagonal del gréafico es la recta
de ajuste perfecto-, con la diferencia de que esta linea es similar a los residuos de la regresion.
Mediante el anélisis de la magnitud de esta variacion - analisis de varianza-, la calidad del ajuste

puede ser examinado. (Flores Tapia & Flores Cevallos, 2021, pég. 87)

Regresidn con variables transformadas

Se utiliza cuando el comportamiento de los datos es no — lineal. El diagrama de
dispersion preliminar es de gran ayuda porque permite apreciar la necesidad de realizar una
transformacion en los datos. Aplicando las transformaciones apropiadas se obtiene un modelo de

regresion lineal en los pardmetros. (Gujarati & Porter, 2010, pag. 442)

Funcién potencia ) = f Xﬁ
y p>1 v
0<p<l1
p<0
X X

Figura 4. Diagrama no- lineal de la funcién potencia

Fuente: Adaptacion de (Gujarati & Porter, 2010, pag. 39)
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Bx

Funcién exponencial V= Q@€

y y

p>0

Figura 5. Diagrama no-lineal de la funcion exponencial

Fuente: Adaptacion de (Gujarati & Porter, 2010, pag. 39)

Funcién logaritmica y=a+ flnx

Figura 6. Diagrama no-lineal de la funcién logaritmica

Fuente: Adaptacion de (Gujarati & Porter, 2010, pag. 172)

, ] 1
Funcién Reciproca y=a+ | —
x

Figura 7. Diagrama no-lineal de la funcién reciproca

Fuente: Adaptacion de (Gujarati & Porter, 2010, pag. 167)
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Aplicando las transformaciones apropiadas se obtiene un modelo de regresion lineal en

los pardmetros « y . La siguiente tabla presenta un resumen de las transformaciones

necesarias y de la forma lineal obtenida:

Tabla 2. Transformaciones y modelo lineal obtenido de cada funcién

Forma funcional Transformacion Modelo lineal
Potencial . . . .
y:axﬂ y =Iny, x =Inx y =lna+ fx
Exponencial N N
y:aeﬁx y =Iny y =lna+ X
biggrltg:ﬁi X =Inx y=a+pX
Reciproca
1 X = 1 y=a+pX
=i} x

Fuente: Adaptacion de (Walpole & Myres, 1998).
Regresion Polinomial

En la ingenieria, aunque algunos datos exhiben un patron marcado, son pobremente
representados por una linea recta, entonces, una curva podra ser mas adecuada para ajustarse a
los datos. Un método para lograr este objetivo es utilizar transformaciones. Otra alternativa es

ajustar polinomios a los datos mediante regresion polinomial. (Chapra, y otros, 2011, pag. 482)

Los modelos no lineales con variables transformadas se refieren a funciones de la
variable independiente x que son crecientes o decrecientes en un sentido estricto. En muchas
situaciones, al construir el grafico de dispersion de los datos, se observa que la funcion de
regresion contiene uno 0 mas maximos o minimos. Esto indica que la funcién de regresion
verdadera puede aproximarse mediante un modelo polinomial. (Gujarati & Porter, 2010, pag.

210)



46
El modelo de regresion polinomial de grado n se escribe:

Y = Bo + Prx + Pox? + -+ px™
Regresién Lineal Mdltiple

“El andlisis de regresion lineal maltiple es un analisis de regresion condicional, donde se
mantienen fijos los valores de las variables explicativas y se obtiene el valor promedio o la

respuesta media de la variable dependiente o regresada”. (Gujarati & Porter, 2010, pag. 188)

La funcion de regresion poblacional para el caso de k variables explicativas esta dada por:
Y, =b, +b, X, +b, X, +b, X5 +.....+D X, +€
Donde e, es el error o perturbacion estocastica.

La funcion de regresion muestral (FRM) que permite estimar la funcidon de regresion
poblacional estd dada por:
Yest =By +B X, + B, X, + B; X +.....+ By X

Donde B,,B,,B,,B;,...,B, representan los estimadores de los parametros del modelo,
by.b,,b, ,b;,.....0,.

Yest =Y estimada por el modelo de regresion.

2.3. Marco conceptual
Se ha considerado de gran importancia definir algunos conceptos que son utilizados en el

proyecto y que permiten aclarar su significado a los lectores.

Acueducto: Se entiende por Sistemas de Acueducto, el conjunto de instalaciones que
conducen el agua desde su captacion en la fuente de abastecimiento hasta la acometida
domiciliaria en el punto de empate con la instalacion interna del predio a suministrar el servicio

de agua potable. (Ramirez & De Plaza, 2016, pag. 11)
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Alcantarillado: “Sistema de tuberias y buzones usado para la recoleccion y transporte de
las aguas residuales generadas por la poblacidn desde las viviendas (conexiones domiciliarias)

hasta el sitio en que se tratan”. (Gobierno Regional Cusco, 2018)

Ecuacion: Thomas Cerda define ecuacion como: “una proposicion, que afirma la
igualdad de dos cantidades, o de dos sumas por medio de la sefial (=) general de la Algebra para
significar igualdad, el cual media entre dos partes, que se Illaman Miembros de la Ecuacion”.

(Madrid, Ledn Mantero, Maz Machado, & Lopez , 2019, pag. 407)

Estadistica: La estadistica consiste en métodos, procedimientos y férmulas que permiten
recolectar informacion para luego analizarla y extraer de ella conclusiones relevantes. Se puede
decir que es la Ciencia de los Datos y que su principal objetivo es mejorar la comprension de los

hechos a partir de la informacién disponible. (Roldan, 2017)

Urbanismo: El Diccionario Juridico Espasa define al urbanismo como la ciencia o técnica
dirigida a ordenar tanto la ciudad (inicial contenido del urbanismo) como su entorno, pudiendo
alcanzar sucesivamente el &mbito municipal, provincial, regional o nacional. Segun Tomas
Ramoén Fernandez, el urbanismo es, en la actualidad, “una perspectiva global e integradora de
todo lo que se refiere a la relacion del hombre con el medio en el que se desenvuelve y que hace

de la tierra, del suelo, su eje operativo”. (Sanchez Luna, 1995, pag. 307)

Edificaciones: “Son obras que disefia, planifica y ejecuta el ser humano en diferentes
espacios, tamafios y formas, en la mayoria de los casos para habitarlas o usarlas como espacios

de resguardo”. (Definicién ABC, 2009)

Hidraulica: “Es la rama de la Fisica que se encarga de estudiar el comportamiento y el

movimiento de los fluidos”. (Herndndez, 2014, pag. 2)
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ANOVA: Desde el punto de vista de la regresion se conoce como analisis de varianza el
cual estudia los componentes de la suma de cuadrados total el cual fragmenta la suma de dos
componentes; la suma de cuadrados explicada y la suma de cuadrados de residuos (Gujarati &

Porter, 2010, pag. 123).

Residencia unifamiliar: “Es el subgrupo de ocupacion residencial unifamiliar en donde
se clasifican las edificaciones o espacios empleados principalmente como vivienda o dormitorio
de una familia, o de menos de 20 personas” (Asociacion Colombiana de la Ingenieria Sismica,

2010, pag. 10).

Residencia multifamiliar: “Es el subgrupo de ocupacién residencial multifamiliar en
donde figuran las edificaciones o espacios empleados principalmente como vivienda, 0 como
dormitorio de tres o mas familias, o de mas de 20 personas” (Asociacién Colombiana de la

Ingenieria Sismica, 2010, pag. 11).

2.4. Marco contextual
La problemética de no saber cuanto cobrar por un disefio de cualquier tipo es una realidad
que se presenta por igual para la mayoria de los ingenieros civiles en el mundo. Para el caso de
los disefios hidraulicos, existen métodos cominmente utilizados, sin embargo, depende mucho

de la caracterizacion del proyecto.

Al ser una problematica que involucra a los ingenieros civiles e hidraulicos en el mundo,
la investigacion se delimitd en recolectar datos de los altimos 5 afios (2017-2021) de proyectos

realizados en Norte de Santander.

Norte de Santander es uno de los 32 departamentos de Colombia. Esta ubicado en la zona

nororiental del pais, sobre la frontera con Venezuela. Se localiza geograficamente entre los
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06°56°42” y 09°18°01°’ de latitud norte y los 72°01°13”" y 73°38°25”” de longitud oeste. Tiene
una extension de 22.130 km2, que equivalen al 1.91% del millon ciento cincuenta y nueve mil
ochocientos setenta y un kilometros cuadrados (1.159.871,41 km2) del territorio nacional. Limita
al norte y al este con Venezuela, al sur con los departamentos de Boyaca y Santander, y al oeste
con Santander y Cesar. Forma parte de la Region Andina junto con los departamentos de
Antioquia, Boyaca, Caldas, Cundinamarca, Huila, Santander, Quindio, Risaralda, y Tolima, la

mas densamente poblada del pais, donde reside méas del 70% de la poblacion colombiana.

El departamento de Norte de Santander esté dividido en 40 municipios y 108 corregimientos.

- Gentilicio: Nortesantandereano/a

- Superficie: 21.648 km2

- Poblacion: 1.492 millones de Habitantes (2018)
- Densidad: 66.8 Hab/Km2

- Capital: San José de Cucuta — 711.715 Habitantes (2018)
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Figura 8. Departamento de Norte de Santander

Fuente: Obtenido en http://www.colombiamania.com/departamentos/nortedesantander.htmi

2.5. Marco legal
La propuesta de la investigacion planteada se rige por los articulos del estatuto estudiantil
de la universidad Francisco de Paula Santander como son el articulo 140 (Reglamentado

mediante Acuerdo 069/1997) y el articulo 141.

Cadigo colombiano de instalaciones hidraulicas y sanitarias (NTC 1500) — 2020: Esta
norma presenta disposiciones aplicables al montaje, la instalacion, la modificacion, las
reparaciones, la reubicacion, el reemplazo, la ampliacion, el uso o el mantenimiento de sistemas

de instalaciones hidraulicas y sanitarios.

Comisidn de regulacion de agua potable y saneamiento (CRA)- 2008: En el capitulo

referente al “Estudio de estructuracion y analisis de informacion de inversiones de los
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prestadores de acueducto y alcantarillado” fue elaborada varias ecuaciones de costo referente a la

tuberia en los procesos de acueducto y alcantarillado.

Reglamento Técnico para el sector de agua potable y saneamiento basico. (RAS 2017)
Resolucion 0330 del 2017 y Resolucion 799 del 2021: Con respecto al titulo B se definen los
términos de los procesos de redes de distribucién de agua potable y alcantarillado para tener en
cuenta durante el proceso de elaboracién de la metodologia, ademas de definir diferentes

pardmetros de célculos para tener en cuenta.
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3.  Disefio metodologico
Para lograr el objetivo de este proyecto de investigacion, es de principal importancia
consultar los referentes tedricos que tengan como enfoque las ecuaciones en funcién del costo de
un disefio hidraulico. Para iniciar la metodologia se realizara la recoleccion de una serie de
proyectos hidraulicos suministrados por diferentes constructoras durante los ultimos 5 afios en el

departamento Norte de Santander, los cuales se clasificaran segln su tipologia.

Se creara un sistema de organizacién de acuerdo con las diferentes variables ya definidas
tales como: longitud de tuberia, nimero de viviendas o apartamentos y el area total de
construccion, con el fin de analizarlas estadisticamente para asi formular una serie de ecuaciones
0 modelos matematicos con fundamento en la metodologia de Regresion Lineal y con ayuda del
software estadistico R, de esta manera se puede obtener el costo de los disefios hidraulicos
acorde a las caracteristicas y variables especificadas con anterioridad. Luego se procedera a
evaluar las ecuaciones metodologicas formuladas por medio de un analisis comparativo del costo

real de proyectos y el que arrojan las ecuaciones para verificar su eficacia y su error estandar.

El andlisis estadistico de la investigacion se realiza por medio del software R, este
software es un lenguaje y entorno de programacion que permite efectuar calculos numéricos,
analisis estadisticos y graficos. Fue creado por Ross Ihaka y Robert Gentleman del Departamento
de Estadistica de la Universidad de Auckland. Se considera un dialecto del lenguaje S, un
lenguaje de manipulacién de objetos creado en los Laboratorios AT & T Bell. (Rodriguez Silva,

2019, pag. 3)

R se distribuye en forma gratuita bajo licencia GNU General Public Licence. El
desarrollo de este lenguaje esta a cargo de un equipo de trabajo conocido como “R Development

Core Team.” Los archivos necesarios para instalar R se descargan desde los sitios CRAN
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(Comprehensive R Archive Network) de internet. En Colombia, se puede descargar directamente

desde https://www.icesi.edu.co/CRAN/.

Al igual que S, R es un lenguaje orientado a objetos. Debe aclararse que R es un lenguaje
interpretado y no compilado, esto significa que los comandos introducidos con el teclado se
ejecutan directamente sin necesidad de construir ejecutables. R considera como objetos las
variables, datos, funciones, resultados, etc., y los almacena en la memoria activa del computador.
Estos objetos pueden ser manipulados por medio de operadores y funciones. (Santana & Farfan,

2014, pag. 7)

Las funciones estan disponibles en una libreria localizada en el directorio donde R esta
almacenado. Esta libreria estd conformada por una serie de paquetes (packages) de funciones que
pueden ser utilizados de acuerdo con las necesidades del usuario. Por ejemplo, el paquete “base”
es el nacleo de R y contiene las funciones basicas de lectura y manipulacion de datos, asi como
funciones graficas y estadisticas basicas (Santana & Farfan, 2014, pag. 10). Existe una gran
cantidad de paquetes disponibles en la red a los que se puede acceder facilmente desde

http://www.cran.r-project.org.

Segun (Rodriguez Silva, 2019, pag. 6) dentro de las caracteristicas mas notables de R se

pueden mencionar las siguientes:

1. Contiene una amplia libreria de funciones orientadas a procesos de computacion
numérica, manipulacion y analisis de datos.
2. Una de sus mayores fortalezas es la capacidad para generar graficas en dos y tres

dimensiones, desde las mas simples hasta las més sofisticadas.


https://www.icesi.edu.co/CRAN/
http://www.cran.r-project.org/
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3. Esun entorno de programacion flexible que permite al usuario crear sus propias
funciones.

4. Disponibilidad en la red de paquetes de funciones destinados a aplicaciones
especificas.

5. R fue desarrollado bajo la filosofia del software libre. Por tal razon, el usuario tiene la
libertad de usar, Copiar y distribuir el programa. También puede acceder al codigo
fuente, realizar modificaciones y compartir esos cambios con la comunidad de

usuarios del programa.

3.1. Tipo de investigacion
La investigacién es cuantitativa porque se recopilan y analizan datos numéricos con el fin
de solucionar una problematica, ademas se emplea el analisis estadistico para establecer patrones

en el comportamiento de los datos que permitira la creacion de un sistema de cobro.

El enfoque cuantitativo utiliza la recoleccion y el analisis de datos para contestar
preguntas de investigacion y probar hipotesis establecidas previamente, y confia en la medicion
numérica, el conteo y frecuentemente en el uso de la estadistica para establecer con exactitud
patrones de comportamiento en una poblacion. (Sampieri Hernandez, Collado Fernandez, &

Lucio Baptista, 2003, pag. 79)

Investigacion segun el proposito. La investigacion es aplicada debido a que lleva a la
practica el desarrollo de las ecuaciones que estiman el costo de disefios hidraulicos para asi
satisfacer la necesidad del ingeniero civil en obtener una herramienta que le sea til para el

disefio hidraulico mediante la aplicacion de conocimientos desarrollados en las ciencias puras.
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Investigacion segun el nivel. Corresponde a una investigacion descriptiva puesto que en
su proceso de elaboracion cuenta con diversos componentes que corresponden a la division de
proyectos segun su tipologia y ademas de variables como longitud de tuberia, nimero de

apartamentos o viviendas y area total de construccion que seran de importante objeto de estudio.

Investigacion segln la estrategia. Hace parte de la investigacion documental en donde
seréd de importante relevancia los referentes tedricos existentes sobre la estimacion de costos en

los disefios hidraulicos y en donde su elaboracion podra ser escrito en la presente investigacion.

3.2.Poblacion y muestra

3.2.1. Poblacion
La investigacion va dirigida a ingenieros civiles independientes y empresas de ingenieria
civil del pais que realicen servicio de consultoria hidraulica o disefio de redes hidrosanitarias en
construcciones civiles a quienes el uso de las ecuaciones les que garantice un costo adecuado en

la ejecucion de su labor.

3.2.2. Muestra
Se toma como muestra proyectos hidraulicos en urbanismo y edificaciones de municipios
de Norte de Santander con el fin de analizar estadisticamente los datos obtenidos de estos
proyectos y elaborar en base a los resultados, unas ecuaciones de estimacion de costos que

servirdn como apoyo a la ingenieria civil.

Debido a que la investigacion es descriptiva y de que el muestreo es probabilistico
estratificado se tendra en cuenta una muestra grande y a su vez esta se dividira por subgrupos de
acuerdo a las variables del proyecto, es por esto que, se seleccionaran 40 proyectos hidraulicos

en urbanismo, 40 proyectos hidraulicos en edificaciones y 40 en otros tipos (canchas, colegios,
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parques, etc.) dentro del departamento de Norte de Santander, obteniendo un total de 120

proyectos para la elaboracion de la investigacion en curso.

3.3. Instrumentos para la recolecciéon de informacion

Fuentes primarias. Estas corresponden a la informacién que se recolectard de manera

directa con el fin de aportar datos que son Utiles en el desarrollo del proyecto, de esta forma, la
busqueda de constructoras que tengan alta demanda de en proyectos hidraulicos en el
departamento de Norte de Santander, permitira llegar a la obtencidn del material estudiado; en

este sentido se lograran ejecutar los objetivos planteados.

Fuentes secundarias. Entre las fuentes secundarias que serviran de apoyo para la

realizacion del proyecto tenemos: consultar informacion relacionada con la estimacion de costos
en proyectos hidraulicos; especificaciones de normas que vigilan la calidad del proyecto y su
forma de costo, como es el RAS 2017, Resolucion 0330 del 2017; también se tendran en cuenta
tesis de grado e investigaciones similares que se relacionen con el calculo del costo de un disefio
hidréaulico, lo cual permitira analizar las ventajas y desventajas en la utilizacion de la
metodologia estimada para el planteamiento de las ecuaciones, y enriquecera la investigacion

que resulte relevante para llevar a cabo los objetivos del proyecto aqui expuesto.

En la recoleccion de datos es necesario tener una bisqueda exhaustiva de informacion
relevante para llevar a cabo la ejecucién de la investigacién, en donde se utilizardn herramientas
para su obtencion como base de datos en donde se encontrarén revistas, libros, tesis doctorales,
normas, entre otros. Los referentes tedricos seran obtenidos de fuentes confiables que puedan

corroborar su validez con la finalidad de reflejar un solido proceso investigativo.
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La informacion de los proyectos hidraulicos a analizar, seran suministrados por diferentes
constructoras que han trabajado en el area de acueductos y alcantarillado durante los Gltimos 5
afios en el departamento Norte de Santander, los cuales deben tener la informacion del costo para

poder analizar las caracteristicas a tratar en la investigacion.

3.4. Técnicas de andlisis y procesamiento de datos
La presentacién de los resultados sera de tipo descriptiva, en donde se realizaran graficas
y tablas estadisticas que permitirdn hacer un anélisis a los resultados obtenidos, ademas se
presentaran cuadros comparativos segun las variables de estudio, tablas que expongan cada
proyecto con su costo en relacion con cada variable y también gréficas o diagramas que muestren

el comportamiento de los costos para las distintas formas de pago establecidas en el proyecto.

Los datos seran manejados con software R o lenguaje de programacidn para realizar
analisis estadistico, el cual permite programar bucles (Loops en inglés) para analizar conjuntos
sucesivos de datos, ademas de combinar en un solo programa diferentes funciones estadisticas
para realizar andlisis complejos. Este programa sera de utilidad para la ejecucion de gréficos,

depurador de datos y analisis estadistico de todas las variables del proyecto.
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3.5. Fases y actividades especificas del proyecto

Recoler R
Consultar proyec estadisticamente gral
L hidraulicos : estadisticas para
referentes tedricos lizad I las variables de los q
legales = realizados en e - proyectos - comparar cada
y ' departamento de b variable de
N.S. ' estudio.
Verificar la eflcama de Evaluar las ecuaciones Formular las
las ecuaciones formuladas mediante : P
. P i ecuaciones segun las
mediante el analisis de o un analisis o e
resultados. comparativo. '

Para cumplir el objetivo 1: “Consultar referentes tedricos y legales que den respuesta al
objeto de estudio con el fin de observar el conjunto de variables que inciden en el costo al

disefar redes hidraulicas”.

- Consultar por medio de buscadores web o base de datos de bibliotecas, que ofrezcan
informacion sobre el tema de estudio.

- Realizar un estado del arte que identifique los referentes con su autor, y fecha y el aporte que
ofrece a la investigacion.

- Organizar los referentes de los mas recientes a los mas antiguos segun el afio.

Para cumplir el objetivo 2: “Recolectar informacion de las variables en proyectos
hidraulicos obtenidos de diferentes ingenieros y empresas de Norte de Santander en los Gltimos 5

afios (2017-2021)”,

- Solicitar por medio digital o presencial a entidades publicas o privadas de Norte de Santander

la informacién como planos y costos manejados en la realizacion de los disefios.
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- Organizar los proyectos en tres categorias: edificaciones, urbanismos y conjuntos cerrados, y

otros (canchas, piscinas, parques, colegios, etc.)

Para cumplir el objetivo 3: “Analizar estadisticamente las variables de los proyectos

hidraulicos, mediante la comparacién en graficas de cada dato obtenido”,

- Emplear la metodologia de regresion lineal y el software R para realizar el analisis estadistico
de la informacion que permita la eleccion y construccion del modelo matematico que mejor

ajusta los datos.

Para cumplir el objetivo 4: “Formular una serie de ecuaciones por medio del analisis
estadistico que identifique variables como area, nimero de viviendas y longitud de tuberias en

distintas tipologias de proyectos”.

- Construir los modelos matematicos de regresion lineal para cada una de las situaciones en
estudio.

- Determinar la validez o significancia estadistica de los modelos de regresion lineal
construidos y verificar el cumplimiento de los supuestos mas importantes indicados por la

teoria.

Para cumplir el objetivo 5: “Evaluar las ecuaciones metodoldgicas formuladas por medio

de un andlisis comparativo con proyectos hidraulicos existentes para verificar su eficacia”.

- Emplear proyectos elaborados en Norte de Santander para ingresar sus datos en las
ecuaciones y comprobar su funcionalidad.

- Repetir el proceso para cada categoria y variable de estudio con el fin de obtener 9
ecuaciones que permitan estimar el costo por area, numero de casas o0 apartamentos y

longitud de tuberia en proyectos de edificaciones, urbanismos y conjuntos y otros.
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4. Contenido del proyecto

4.1. Generalidades
Una vez recolectados los planos de los disefios hidraulicos de constructoras del municipio
de Norte de Santander con su debido costo, se obtienen de ellos la informacién que definira las

variables explicativas estudiadas:

Variables
Clasificacion explicativas
Vivienda Area (Ha)
Residencia A
Unifamiliar Area (Ha)
Conjunto de . .
opi g e Longitud de tuberia (m)
Numero de viviendas
(und)
Edificio Area (Ha)
Residencia A
Multifamiliar Area (Ha)
Conjunto de ; .
edificios Longitud de tuberia (m)
Numero de
apartamentos (und)
Otros A
proyectos alcalbia)

Figura 9. Clasificacion de las variables explicativas
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Luego de obtener los respectivos datos de los planos segun su clasificacion (residencia
unifamiliar, multifamiliar y otros proyectos) se organizan en tablas indicando el afio, nombre del
proyecto, empresa responsable, ubicacion, tipologia y costo, con el fin de tener un mejor manejo

de la informacioén.

Con la organizacion de los datos se procede a realizar el analisis mediante el software R,
empleando distintos modelos funcionales con el fin de evaluar el que mejor se ajuste y tenga
mayor significancia estadistica. El software R permite emplear los modelos de regresion lineal

simple y regresion lineal multiple, el cual permite evaluar distintas variables en un solo modelo.

Una vez se realiza la programacion, se construyen las ecuaciones mediante los datos
obtenidos en el modelo y se selecciona aquel cuyo coeficiente de determinacion R2, y p-value
sean estadisticamente significativos, de este modo se obtiene la ecuacion del modelo funcional
elegido con el fin de evaluarla con los proyectos de la base de datos recolectada, comparar los
resultados de los costos obtenidos con la ecuacion y los costos reales, y finalmente verificar su

eficacia y aplicacién en la ingenieria civil.

A continuacion, se presentan las tablas que se emplean en la investigacion con la
organizacion de los datos de los proyectos hidraulicos suministrados por empresas consultoras
especializadas de la regién de Cucuta como lo son Hidraforcis SAS, SATAR ingenieria, CABG

ingenieria y el consultor Ivan Hernando Ramirez Mendoza:
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No. Afo  Nombre proyecto Empresa Ubicacion Tipo Costoproyecto L. Tuberia Area N. Viviendas
($ cop) (m) (Ha) (und)
1 2017 Girasoles Paisaje Urbano Villa del Rosario Conjunto Vivienda $ 5,000,000 1520,80 2,067 162
2 2017 La Macarena Paisaje Urbano Villa del Rosario Conjunto Vivienda $ 4,500,000 1162,41 1,853 132
3 2017 White Country House Paisaje Urbano Villa del Rosario Conjunto Vivienda $ 4,000,000 859,58 1,280 50
4 2017 EIl Recreo Paisaje Urbano Villa del Rosario Conjunto Vivienda $ 4,500,000 2173,00 1,515 114
5 2017 Altobelo Colproyectos Cdcuta Conjunto Vivienda $ 3,000,000 175489 1,580 150
6 2017 Firenze Colproyectos Cdcuta Conjunto Vivienda $ 3,000,000 1296,30 1,564 110
7 2017 Villa Teresa Tour Colombia Puerto Santander Conjunto Vivienda $ 3,200,000 2962,10 3,715 250
8 2017 Pinares Colproyectos Clcuta Conjunto Vivienda $ 3,500,000 1788,33 2,159 60
9 2017 Vivienda Bellavista  Arg. Javier Bustamante Los Patios Vivienda $ 800,000 - 0,023 -
10 2018 Brisas de Arkamar Arkamar Inversiones Cdcuta Conjunto Vivienda $ 5,800,000 1628,1 1,254 108
11 2018 Vivienda Niza Arq. Javier Bustamante Culcuta Vivienda $ 700,000 - 0,012 -
12 2018 Eduviges Ingeniero Jesus Vargas Toledo Vivienda $ 1,000,000 - 0,095 -
13 2018 Altagracia Colproyectos Clcuta Conjunto Vivienda $ 4,000,000  2042,00 1,866 176
14 2018 Acacios Juan Maldonado Clcuta Vivienda $ 700,000 - 0,019 -
15 2018 Palujan Constructora Andina Gomez Los Patios Vivienda $ 1,000,000 - 0,078 -
16 2018 Colina Campestre OVINCO SAS Villa del Rosario Vivienda $ 700,000 - 0,010 -
17 2018 Puntadel Este Arq. Alvaro Maldonado Villa del Rosario Vivienda $ 800,000 - 0,064 -
18 2018 Los naranjos Constructora La Valenciana Los Patios Conjunto Vivienda $ 3,700,000 187,4 2,600 180
19 2018 Canela Constructora MONAPE Cdcuta Conjunto Vivienda $ 4,200,000 1726,58 3,067 144
20 2019 Ebano Paisaje Urbano Villa del Rosario Conjunto Vivienda $ 5,500,000 1779,00 2,259 206
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Costo proyecto L. Tuberia Area N. Viviendas
No. Afio Nombre proyecto Empresa Ubicacion Tipo
($ Ccop) (m) (Ha) (und)

21 2019 Medinterrané OVINCO SAS Villa del Rosario Conjunto Vivienda $ 3,500,000 2030,69 1,149 58
22 2019 Bosque Alto ODICCO SAS Los Patios Conjunto Vivienda $ 2,500,000 234,03 0,178 11
23 2019 Molinos EL Palustre Clcuta Conjunto Vivienda $ 2,200,000 493,17 0,261 31
24 2019 Rayuela Paisaje Urbano Villa del Rosario Conjunto Vivienda $ 4,000,000 2547,08 1,469 114
25 2019 \Vallarta Paisaje Urbano Villa del Rosario Conjunto Vivienda $ 4,500,000 1897,55 2,249 197
26 2019 Villa Bolivar Constructora San Nicolas Culcuta Conjunto Vivienda $ 5,500,000 1334,38 1911 153
27 2019 Serrano Castellanos  Arg. Javier Bustamante Los Patios Vivienda $ 800,000 - 0,042 -
28 2019 Gonzéles Arg. Javier Bustamante Cucuta Vivienda $ 800,000 - 0,061 -
29 2019 oVvi Arq. Javier Bustamante Villa del Rosario Vivienda $ 800,000 - 0,082 -
30 2019 Palma Deluxe Confemo Villa del Rosario Vivienda $ 1,000,000 - 0,025 -
31 2019 Palma Country Confemo Villa del Rosario Vivienda $ 1,000,000 - 0,050 -
32 2019 Palma Dorada Confemo Villa del Rosario Vivienda $ 1,000,000 - 0,050 -
33 2020 Carolina Campestre Arq. Julian Jaimes Clcuta Conjunto Vivienda $ 1,500,000 308,14 0,225 19
34 2020 Carolina Deluxe Caoba Grupo Inmob Clcuta Conjunto Vivienda $ 1,500,000 160,84 0,145 10
35 2020 El Verjel Arqg. Javier Bustamante Los Patios Conjunto Vivienda $ 2,500,000 67,98 0,121 18
36 2020 Villa Verona ODICCO SAS Chinécota Conjunto Vivienda $ 2,500,000 1052,38 1,348 100
37 2020 Valena Constructora San Nicolas Culcuta Conjunto Vivienda $ 2,500,000 467,19 0,456 24
38 2020 Cabaia Corozal Arq. Alvaro Maldonado Los Patios Vivienda $ 1,200,000 - 0,200 -
39 2020 Casagrande OVINCO SAS Cdcuta Vivienda $ 800,000 - 0,025 -
40 2020 Zafiro Confemo Clcuta Vivienda $ 1,000,000 - 0,054 -
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Costo proyecto L. Tuberia Area

N. Apartamentos

No. Ao Nombre proyecto Empresa Ubicacion Tipo
($ CcopP) (m) (Ha) (und)
1 2017 Altas Torres de Claret Constructora NRS Culcuta Conjunto Edificio  $4.000.000 1270,01 2,496 640
2 2017 Altos Zulia VIP Monape Zulia Conjunto Edificio  $ 7.000.000 657,6 1,211 240
3 2017 Los Estoraques ciudadela  Urb. Los estoraques LTDA Cdcuta Edificio $ 6.000.000 - 0,023 -
4 2017 Urb. San Rafael ODICCO SAS Labateca Conjunto Edificio ~ $ 2.000.000 181,01 0,554 96
5 2017 Urb. Santa Eduviges ODICCO SAS Toledo Conjunto Edificio  $5.000.000 1412,35 1,081 200
6 2018 Altos del Este Paisaje Urbano Cdcuta Conjunto Edificio  $6.000.000 857,5 0,052 168
7 2018 Arkadia Paisaje Urbano Cucuta Conjunto Edificio  $6.000.000 1187,3 0,972 160
8 2017 Chibara Constructora Yadel Clcuta Conjunto Edificio  $9.200.000 1246,46 1,312 400
9 2018 Palma Redonda Colproyectos Cdcuta Conjunto Edificio  $8.000.000 1093,15 1,285 288
10 2017 Nuevo Pamplona Unién temporal nuevo Pamplona Pamplona Conjunto Edificio  $8.500.000 1142,56 0,876 160
11 2019 Valmiera Pinzdn Pacheco Investments SAS Culcuta Edificio $ 1.200.000 - 0,036 -
12 2020 Altos del Jardin Paisaje Urbano Cucuta Conjunto Edificio  $4.000.000 1350,91 0,589 180
13 2021 Colsag La Valle Grupo CR Ingenieria SAS Cdcuta Edificio $ 4.000.000 - 0,041 -
14 2019 Edificios La Manuela Inversiones Arkamar Cdcuta Conjunto Edificio  $2.200.000 204,83 0,366 80
15 2017 Altos de la Candelaria Constructora NOVATEC Culcuta Conjunto Edificio  $5.500.000 538,81 0,554 180
16 2019 LaPalmita Constructora OASIS Villa del Rosario Conjunto Edificio  $ 4.000.000 507,58 0,313 64
17 2018 Ciudadela Las flores Triada SAS Clcuta Conjunto Edificio  $5.500.000 1963,24 2,049 328
18 2018 Terraviva Constructora Yadel Clcuta Conjunto Edificio $12.000.000 2282, 76 2,257 480
19 2018 Casa los faroles Elizabeth Galindo Quiroz Clcuta Edificio $900.000 - 0,017 -
20 2018 DUO Condominio Metrocol LTDA Los Patios Edificio $ 10.000.000 - 0,217 -
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Costo proyecto L. Tuberia

Area N. Apartamentos

No. Afio Nombre proyecto Empresa Ubicacion Tipo
($ CcopP) (m) (Ha) (und)
21 2019 Torres del Norte Torres del norte SAS Cdcuta Conjunto Edificio  $8.000.000 1004,01 0,580 196
22 2019 Urb. Santa Eduviges OoDICCO Toledo Conjunto Edificio  $4.700.000 976,05 1,081 200
23 2018 Altos del Moral Qbico construcciones Los Patios Conjunto Edificio  $3.670.000 471,75 0,540 132
24 2021 Chantilly Paisaje Urbano Villa del Rosario Conjunto Edificio  $ 7.700.000 2068,55 1,486 320
25 2020 Bosque de La Variante Urbanizadora Andalucia SAS Los Patios Conjunto Edificio  $6.500.000 1220,42 1,026 288
26 2021 EIl Contento INGPRA Clcuta Edificio $4.200.000 - 0,018 -
27 2021 PALLADIUM Paisaje Urbano Cdcuta Conjunto Edificio  $ 4.500.000 1240,34 1,296 360
28 2021 Local comercial, El Buque Ludy Mantilla Velazco Pamplona Edificio $1.500.000 - 0,003 -
29 2021 Tulipanes Paisaje Urbano Culcuta Conjunto Edificio  $5.500.000 657,6 0,761 240
30 2021 Entre lomas Paisaje Urbano Villa del Rosario Conjunto Edificio ~ $ 6.000.000 1970,82 2,021 440
31 2021 Brisas del jardin Paisaje Urbano Culcuta Conjunto Edificio  $5.000.000 657,6 0,761 240
32 2021 Iconik Paisaje Urbano Los Patios Edificio $ 4.000.000 - 0,140 -
33 2021 Ikaria Paisaje Urbano Cucuta Conjunto Edificio  $4.800.000 709,4 0,847 352
34 2021 Carlos Véasquez Particular Clcuta Edificio $ 1.800.000 - 0,019 -
35 2021 Sabana CABG constructora Los Patios Edificio $1.300.000 - 0,007 -
36 2021 Torres de Niza Constructor San Nicolas Cdcuta Edificio $ 3.200.000 - 0,026 -
37 2020 Torres Bosques del Este Dar Arquitectura Cdcuta Conjunto Edificio  $4.000.000 720,8 0,911 240
38 2020 Villas de Turin Baru Constructora Monape Los Patios Conjunto Edificio  $4.200.000 1860,24 1,759 340
39 2019 Villas de San Diego HMS constructores Los Patios Conjunto Edificio  $ 10.500.000 3166,49 1,921 300
40 2017 Oporto Colproyectos Clcuta Edificio $4.500.000 - 0,032 -
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No. Afo Nombre proyecto Empresa Ubicacion Tipo Costo proyecto - Area
($ COP) (Ha)
1 2017 Piscina semiolimpica Villa Silvania Confaoriente Cdcuta Piscina $1.200.000 0,208
2 2017 Colegio Francisco Fernandez Ing. Rafael Caceres Ocafia Colegio $ 1.500.000 0,200
3 2017 Plan parcial Alameda del Este Paisaje Urbano-Socar-Proinsa-Colproyectos Culcuta Lotes $18.500.000 78,934
4 2017 Acueducto Zona Norte Acueducto Villa del Rosario Villa del Rosario Acueducto $4.170.000 104,160
5 2018 Centro Comercial Jardin Plaza C3 construcciones y contratos Cdcuta Centro comercial $18.000.000 15,443
6 2017 Cancha sintética 20 de Julio Gobernacion Norte de Santander Cdcuta Cancha $ 1.500.000 0,720
7 2017 Cancha sintética Carora Gobernacién Norte de Santander Clcuta Cancha $ 1.500.000 0,348
8 2017 Optimizacioén red de agua potable Transmateriales Culcuta Red agua potable $5.500.000 3,460
9 2017 Colector Campoverde Secretaria de agua potable Villa del Rosario Colector $2.000.000 39,880
10 2017 Colectores Alcazares Villa Silvania Secretaria de agua potable Villa del Rosario Colector $1.200.000 105,550
11 2018 Instituto Técnico La Sabana Ing. Rafael Céceres Los Patios Colegio $1.800.000 0,065
12 2018 Colegio Km8 Ing. Rafael Caceres Los Patios Colegio $1.700.000 0,155
13 2018 Casa Santa Eduviges Alcaldia de Toledo Toledo Colegio $ 1.500.000 0,095
14 2018 Box Culvert Chinécota Ing. Zulay Véasquez Chinécota Box Culvert $ 1.500.000 0,059
15 2018 Casa de la cultura Pamplonita Alcaldia de Pamplonita Pamplonita Casa de cultura $ 1.300.000 0,035
16 2018 Colegio San Bartolomé Comuneros Alcaldia de San José de Culcuta Cdcuta Colegio $1.700.000 0,425
17 2018 Casino Atlantis Jardin Plaza Constructora Andina Gomez Clcuta Casino $ 1.400.000 0,075
18 2019 Edificio Ingenieria Civil UFPS UFPS Clcuta Universidad $ 3.500.000 0,141
19 2019 Colector Vista Hermosa Alcaldia de Villa del Rosario Villa del Rosario Colector $2.000.000 29,556
20 2019 Alcantarillado Pluvial Las Ameéricas Alcaldia de San José de Cucuta Culcuta Alcantarillado pluvial ~ $ 3.000.000 0,041
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Afo Nombre proyecto Empresa Ubicacion Tipo Costo proyecto  Area
($ COP) (Ha)
21 2019 Baterias sanitarias UNICEF UNICEF Tiba Centro educativo $ 3.000.000 0,003
22 2019 Villa Silvania COMFAORIENTE Cdcuta Centro recreacional $1.700.000 0,229
23 2019 Estacion de Policia Torcoroma INGPRA SAS Cucuta Estacién de policia $ 1.600.000 0,110
24 2019 Restaurante MONNO Ing. Carolina Sanchez Cdcuta Restaurante $ 1.300.000 0,026
25 2019 EDS Los Patios VIBA CONSTRUCTION SAS Los Patios Estacion de gasolina $4.500.000 0,096
26 2019 CEMCU Alcaldia de San José de Cucuta Cucuta Centro empresarial $4.750.000 1,354
27 2019 LECS Mall LECS Cucuta Centro comercial $ 2.000.000 0,254
28 2020 CACI-VR CMI SAS Villa del Rosario  Centro atencion integral $ 3.000.000 0,570
29 2020 Cubierta cancha colegio de Cachira Alcaldia de Cachira Céchira Cubierta cancha $1.400.000 0,058
30 2020 Alcantarillado Chitaga Alcaldia de Chitaga Chitaga Alcantarillado $1.300.000 3,100
31 2020 Puente Simon Bolivar CENAF CENAF Villa del Rosario Puente $2.000.000 2,545
32 2020 Box Culvert Cormoranes Alcaldia de San José de Cucuta Cucuta Box Culvert $ 2.000.000 78,270
33 2020 Plaza de mercado Cucutilla Alcaldia de Cucutilla Cucutilla Plaza de mercado $ 3.500.000 0,081
34 2019 Baterias sanitarias Nuestra Sra. de Torcoroma  Terre Des Hommes Tibu Comedor comunitario $ 800.000 0,007
35 2019 Baterias sanitarias corregimiento Filo Gringo ~ Terre Des Hommes El Tarra Baterias sanitarias $ 700.000 0,003
36 2019 Baterias sanitarias corregimiento Oru Terre Des Hommes El Tarra Baterias sanitarias $ 700.000 0,004
37 2017 Casa de gobierno e internado Tibu Alcaldia de Tibu Tibu Internado $ 1.200.000 0,042
38 2017 CDI Comuneros Arg. German Colmenares Cdcuta Centro desarrollo infantil $ 1.100.000 0,500
39 2017 Mega colegio La Frontera Ing. Rafael Céceres Villa del Rosario Colegio $ 2.500.000 0,016
40 2020 Cubierta cancha colegio de Tibd Ing. Carlos Pacheco Tiba Cubierta cancha $1.600.000 0,732
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La distribucidn del muestreo seguin su tipologia corresponde a la cantidad de proyectos de
disefios hidraulicos recolectados para el anélisis de las variables explicativas, como se representa
en la (figura 9). Se recolectaron en total 120 proyectos, que se dividen en tres categorias: 40 en
residencias unifamiliares (16 viviendas y 24 conjunto de viviendas), 40 en residencias
multifamiliares (12 edificios y 28 conjunto de edificios) y 40 en otros proyectos (comerciales e

instituciones),

A continuacion, se presenta la distribucion segln su tipologia de acuerdo con los datos

obtenidos en cada una de las clasificaciones:

Muestreo segun su tipologia
Residencia Unifamiliar

Vivienda Conjunto de viviendas

16
24

Figura 10. Distribucién del muestreo segun su tipologia en residencia unifamiliar
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4.2.Programacion software R
4.2.1. Residencia unifamiliar

4.2.1.1. Vivienda: Area (Ha)

Modelo lineal

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data

Costo Area
1 800000 0.023
2 700000 0.012
3 1000000 0.095
4 700000 0.019
5 1000000 0.078
6 700000 0.010
7 800000 0.064
8 800000 0.042
9 800000 0.061
10 800000 0.082
11 1000000 0.025
12 1000000 0.050
13 1000000 0.050
14 1200000 0.200
15 800000 0.025
16 1000000 0.054

> attach (data)
Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Area,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")
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Figura 13. Gréfica de dispersion, vivienda: Area (Ha)

En la (figura 13) se observan datos en los que aumenta el area, pero no el costo del
proyecto, es decir, que no son directamente proporcionales; algunos costos son elevados para el

area que representan.

> abline (lm(Costo~Area),col="red")
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Figura 14. Gréfica de regresion lineal, modelo lineal, vivienda: Area (Ha)
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En la (figura 14) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucién de los valores.

Se construye el modelo de regresién utilizando la funcion Im:

> modelo<-1m(Costo~Area)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Area)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-141839 -84175 -11903 81133 189102

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 753469 41820 18.017 4.41le-11 ***
Area 2297196 585188 3.926 0.00152 *~*

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 >*" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 105000 on 14 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.524, Adjusted R-squared: 0.49
F-statistic: 15.41 on 1 and 14 DF, p-value: 0.001523

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 49.00%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y:ﬂ0+ﬂlx

Costo ($ COP) = 753469 + 2297196 * Area (Ha) (Ecuacién 1)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido:

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)
Area 1 1.6996e+11 1.6996e+11 15.41 0.001523 *x*
Residuals 14 1.5441e+11 1.1029%e+10
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Signif. codes: 0 “***/ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 '’ 1
Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales.

Basicamente, los supuestos que deben verificarse son los siguientes:

1. Los residuales siguen la distribucién normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.92483, p-value = 0.2017

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] -2.273737e-12

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 15. Gréfica de residuales, modelo lineal, vivienda: Area (Ha)

En la (figura 15) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo potencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data
Costo
1 800000
2 700000
3 1000000
4 700000
5 1000000
6 700000
7 800000
8 800000
9 800000
10 800000
11 1000000
12 1000000
13 1000000
14 1200000
15 800000
16 1000000

Area

.023
.012
.095
.019
.078
.010
.064
.042
.061
.082
.025
.050
.050
.200
.025
.054

cNoNeoNoNeoNoNoRoNololNolNoNolNolNolNo)

> attach (data)
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Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” y (x) “Area” para el modelo potencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))
> LNArea<-c(log(Area))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (LNArea, LNCosto,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~LNArea),col="red")

Costo proyecto ($ COP)
137 138 139 140
!
L ]

138

138

Area (Ha)

Figura 16. Gréfica de regresion lineal, modelo potencial, vivienda: Area (Ha)

En la (figura 16) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a sequir la distribucién de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (1lm(LNCosto~LNArea))
> summary (modelo)
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Call:
Im(formula = LNCosto ~ LNArea)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.185719 -0.087964 0.002679 0.088853 0.217017

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 14.15622 0.12192 116.114 < 2e-16 ***
LNArea 0.15119 0.03732 4.051 0.00119 **

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 .7 0.1 ' 1

Residual standard error: 0.1152 on 14 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5396, Adjusted R-squared: 0.5067
F-statistic: 16.41 on 1 and 14 DF, p-value: 0.001191

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 50.67%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=Ilna+ fx*
LnCosto($ COP) =1In(14,15622) + 0,15119 * Area(Ha)

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn potencial:
Costo ($ COP) = 1406507,163 * Area (Ha)%1511° (Ecuacién 2)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: LNCosto

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)
LNArea 1 0.21789 0.217894 16.409 0.001191 **
Residuals 14 0.18591 0.013279

Signif. codes: 0 ‘Y***’/ (0,001 ‘**’ Q.01 ‘*’ 0.05 ‘.7 0.1 + " 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:
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1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modeloSresiduals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.97165, p-value = 0.8645

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] -5.963112e-19

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")

0.2
1

0.1

RESIDUALES
0.0
L
L]
L)

-0.1

-0.2
|

13.5 13.6 137 13.8 139

VALORES AJUSTADOS

Figura 17. Gréfica de residuales, modelo potencial, vivienda: Area (Ha)
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En la (figura 17) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo exponencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data
Costo Area

1 800000 0.023
2 700000 0.012
3 1000000 0.095
4 700000 0.019
5 1000000 0.078
6 700000 0.010
7 800000 0.064
8 800000 0.042
9 800000 0.061
10 800000 0.082
11 1000000 0.025
12 1000000 0.050
13 1000000 0.050
14 1200000 0.200
15 800000 0.025
16 1000000 0.054

> attach (data)
Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Area,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” para el modelo exponencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot(Area,LNCosto,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~Area),col="red")
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Figura 18. Gréfica de regresion lineal, modelo exponencial, vivienda: Area (Ha)

En la (figura 18) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-(1lm(LNCosto~Area))
> summary (modelo)

Call:

Im(formula = LNCosto ~ Area)

Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-0.14902 -0.10473 -0.02150 0.09878 0.21468
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 13.53919 0.04853 278.968 < 2e-16 ***
Area 2.46586 0.67912 3.631 0.00273 **
Signif. codes: 0 Y***x’/ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*' 0.05 .7 0.1 " 1

Residual standard error:
Multiple R-squared: 0.485,
F-statistic: 13.18 on 1 and 14 DF,

0.1219 on 14 degrees of freedom
Adjusted R-squared:
p-value:

0.4482
0.002726
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Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 44.82%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:
y'=Ilna+ fx
LnCosto ($ COP) = (13,53919) + (2,46586 * Area(Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn
exponencial:

9 = aef*
Costo ($ COP) = 758569,7262 x ¢(246586+Area (Ha)) (Ecuacién 3)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.
> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
Response: LNCosto
Df Sum Sg Mean Sqgq F value Pr (>F)

Area 1 0.19584 0.195837 13.184 0.002726 **
Residuals 14 0.20796 0.014855

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.7 0.1 * " 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.91024, p-value = 0.1174

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:
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> mean (modeloSresiduals)
[1] 6.830474e-18

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")

0.2

0.1

RESIDUALES
L]

0.0
L

0.1
&
.
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136 13.7 138 139 14.0

VALORES AJUSTADOS

Figura 19. Gréfica de residuales, modelo exponencial, vivienda: Area (Ha)

En la (figura 19) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo logaritmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

\4

data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)
data

Costo Area

800000 0.023

700000 0.012

1000000 0.095

\%

w N



4 700000
5 1000000
6 700000
7 800000
8 800000
9 800000
10 800000
11 1000000
12 1000000
13 1000000
14 1200000
15 800000
16 1000000

eNoNeoNoNoNoNololololNololNe]

.019
.078
.010
.064
.042
.061
.082
.025
.050
.050
.200
.025
.054

> attach (data)

Se dibuja el gréafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Area,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (x) “Area” para el modelo logaritmico:

> LNArea<-c(log(Area))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (LNArea, Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($ COP)

",pch=16,col="grey30")
> abline (lm(Costo~LNArea),col="red")

Figura 20. Gréfica de regresion lineal, modelo logaritmico, vivienda: Area (Ha)

Costo proyecto ($ COP)

900000 1100000

700000

Area (Ha)

82
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En la (figura 20) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (lm(Costo~LNArea))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ LNArea)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-171654 -76837 3856 87054 187935
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 1307674 110354 11.850 1.1e-08 ***
LNArea 134352 33784 3.977 0.00138 **

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Residual standard error: 104300 on 14 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5304, Adjusted R-squared: 0.4969
F-statistic: 15.81 on 1 and 14 DF, p-value: 0.001377

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 49.69%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:
y'=a+ fx
Costo ($ COP) = 1307674 + (134352 * Area (Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcién
logaritmica:

Yy=a+pBInx

Costo ($ COP) = 1307674 + 134352 * LnArea (Ha) (Ecuacidn 4)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table




84

Response: Costo
Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)
LNArea 1 1.7206e+11 1.7206e+11 15.815 0.001377 **

Residuals 14 1.5232e+11 1.0880e+10

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 '.” 0.1 Y ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.96788, p-value = 0.8032

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$Sresiduals)
[1] =7.730705e-12

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 21. Gréfica de residuales, modelo logaritmico, vivienda unifamiliar: Area (Ha)

En la (figura 21) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo reciproco

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",", check.names=T)

> data
Costo
1 800000
2 700000
3 1000000
4 700000
5 1000000
0 700000
7 800000
8 800000
9 800000
10 800000
11 1000000
12 1000000
13 1000000
14 1200000
15 800000
16 1000000

Area

.023
.012
.095
.019
.078
.010
.064
.042
.061
.082
.025
.050
.050
.200
.025
.054

eNoNeoNoBoNoNoNololNololNololNololNel

> attach (data)
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Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se transforma la variable, creando un vector con la inversa de (x) “Area” para el modelo

reciproco:

> Areainv<-c (l/Area)

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot(Areainv,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(Costo~Areainv),col="red")

1100000
|

Costo proyecto ($ COP)
900000

700000

Area (Ha)

Figura 22. Gréfica de regresion lineal, modelo reciproco, vivienda: Area (Ha)

En la (figura 22) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:
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> modelo<-(lm(Costo~Areainv))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Areainv)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-152376 -108904 21457 71488 221972

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 995853 45574 21.851 3.23e-12 ***
Areainv -3565 1100 -=-3.242 0.00591 **

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 115000 on 14 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4288, Adjusted R-squared: 0.388
F-statistic: 10.51 on 1 and 14 DF, p-value: 0.005909

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresidn son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 38.80%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=a+ fx
Costo ($ COP) = 995853 — (3565 * Area (Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn Reciproca:

1
y-a+a()
y B\
Costo ($ COP) = 995853 — 3565 (—

m) (Ecuacidn 5)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)
Areainv 1 1.3909e+11 1.3909e+11 10.509 0.005909 ==
Residuals 14 1.8529%9e+11 1.3235e+10

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.7 0.1 ¥ " 1
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Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modelo$residuals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.93819, p-value = 0.3275

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modelo$residuals)
[1] 2.50111le-12

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals
> valores.ajustados<-modelo$fitted
> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",

ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 23. Gréfica de residuales, modelo reciproco, vivienda: Area (Ha)

En la (figura 23) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo Polinbmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data
Costo
1 800000
2 700000
3 1000000
4 700000
5 1000000
6 700000
7 800000
8 800000
9 800000
10 800000
11 1000000
12 1000000
13 1000000
14 1200000
15 800000
16 1000000

Area

.023
.012
.095
.019
.078
.010
.064
.042
.00601
.082
.025
.050
.050
.200
.025
.054

cNoNoNoNoNoNoNoNoRoNoNoNolNololNo]

> attach (data)
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Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se construye el modelo de regresion utilizando la funcion poly (se ajusta polinomio de

grado dos):

> fit2 <- Im(Costo ~ poly(Area, 2, raw=TRUE))
Se revisan los resultados con la instruccion summary:

> summary (fit2)

Call:
Im(formula = Costo ~ poly(Area, 2, raw = TRUE))

Residuals:

Min 10 Median 3Q Max
-156224 -71592 -1729 68923 195376
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>]|t])

(Intercept) 729925 68039 10.728 7.91e-08 ***
poly (Area, 2, raw = TRUE)1 3088075 1869224 1.652 0.122
poly (Area, 2, raw = TRUE)2 -4004071 8958163 -0.447 0.662

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 108200 on 13 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5312, Adjusted R-squared: 0.4591
F-statistic: 7.365 on 2 and 13 DF, p-value: 0.00727

Se aprecia que uno de los coeficientes como el modelo de regresién son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 45.91%

de la variabilidad observada.

El modelo polinomial de regresidén estimado es:

¥ =B+ Brx — Box? ) )
Costo ($ COP) = 729925 + (3088075  Area (Ha)) — (4004071 x Area (Ha)?) (Ecuacidn 6)
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La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (fit2)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)
poly (Area, 2, raw = TRUE) 2 1.7230e+11 8.6150e+10 7.3645 0.00727 **
Residuals 13 1.5207e+11 1.1698e+10

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 .7 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (fit2Sresiduals)

Shapiro-Wilk normality test

data: fit2Sresiduals
W = 0.95616, p-value = 0.5929

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (fit2Sresiduals)
[1] 1.875833e-12

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-fit2Sresiduals

> valores.ajustados<-fit2$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 24. Gréfica de residuales, modelo polindmico, vivienda: Area (Ha)

En la (figura 24) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

De acuerdo con la realizacion de las ecuaciones metodologicas con los modelos
funcionales de regresion lineal mediante el software de programacion R, se efectla una tabla
resumen donde se encuentran cada uno de los resultados obtenidos en los diferentes modelos
ademas de tener en cuenta los coeficientes de R?, p-value y el error estandar de regresion en la

clasificacion viviendas unifamiliar con la variable area (Ha).
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Tabla 6. Resultados, vivienda unifamiliar: Area (Ha)
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Modelo Error

. Ecuacion. Regresion Lineal R-squared  p-value ) .
funcional estandar ¢
Lineal (1) Costo ($ COP) = 753469 + 2297196 * Area(Ha) 0,49 0,001523  1,1029e+10

Potencial (2) Costo ($ COP) = 1406507,163 = Area(Ha)**511° 0,5067 0,001191 0,013279

Exponencial (3) Costo ($ COP) = 758569,7262 x ¢(246586+Area (Ha)) 0,4482 0,002726 0,014855
Logaritmica (4) Costo ($ COP) = 1307674 + 134352 = In Area (Ha) 0,4969 0,001377  1,0880e+10

i 1
Reciproca (5)Costo ($ COP) = 995853 — 3565 (— ) 0,388  0,005909 1,3235e+10
Area (Ha)
Polindmica (6) Costo ($ COP)

= 729925 + (3088075 * Area (Ha)) 0,4591 0,00727  1,1698e+10

— (4004071 * Area (Ha)?)

Una vez construidos los modelos de regresion lineal para la variable explicativa “Area
(Ha)” en la clasificacion “vivienda”, se pueden comparar los resultados obtenidos para elegir la
ecuacion que presenta mayor significancia estadistica; en este caso se encuentra que el modelo
funcional potencial muestra un coeficiente de determinacién R?de 0,5067, valor superior a los
obtenidos en los otros modelos empleados y el que mas se acerca a uno (1); también se observa
en el mismo modelo que el p- value es de 0,001191 el cual presenta un valor por debajo del 5%,

indicando su significancia estadistica.

Los resultados también demuestran que el modelo funcional que menos se ajusta es el
reciproco, dado que el coeficiente de determinacion es el mas bajo en comparacion a los

obtenidos en los otros modelos analizados y el que mas se aleja de uno (1).

Teniendo en cuenta estos resultados analizados, la (ecuacion 2) del modelo funcional
potencial es la que representa mayor alcance y menor error estandar de la regresion para la

variable dependiente Costo ($ COP), por lo cual sera empleada para esta clasificacion.



4.2.1.2. Conjunto de viviendas: Area (Ha)

Modelo lineal

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)
> data

Costo Area
1 5000000 2.067
2 4500000 1.853
3 4000000 1.280
4 4500000 1.515
5 3000000 1.580
6 3000000 1.564
7 3200000 3.715
8 3500000 2.159
9 5800000 1.254
10 4000000 1.866
11 3700000 2.600
12 4200000 3.067
13 5500000 2.259
14 3500000 1.149
15 2500000 0.178
16 2200000 0.261
17 4000000 1.469
18 4500000 2.249
19 5500000 1.911
20 1500000 0.225
21 1500000 0.145
22 2500000 0.121
23 2500000 1.348
24 2500000 0.456

> attach (data)
Se dibuja el gréafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Area,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")
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Figura 25. Gréfica de dispersion, conjunto de viviendas: Area (Ha)

En la (figura 25) se observan datos en los que aumenta el &rea, pero no el costo del
proyecto, y también viceversa, es decir, que no son directamente proporcionales; algunos costos

son elevados para el &rea que representan.

> abline (lm(Costo~Area),col="red")
>
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Figura 26. Gréfica de regresion lineal, modelo lineal, conjunto de viviendas: Area (Ha)
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En la (figura 25) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Se construye el modelo de regresién utilizando la funcion Im:

> modelo<-1m(Costo~Area)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Area)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2002198 -648761 -122422 580971 2378430

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 2514253 3964406 6.342 2.21le-06 ***
Area 723539 223124 3.243 0.00374 **

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 1020000 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3234, Adjusted R-squared: 0.2926
F-statistic: 10.52 on 1 and 22 DF, p-value: 0.003735

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 29.26%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y:ﬂ0+ﬂlx

Costo ($ COP) = 2514253 + 723539 * Area (Ha) (Ecuacidén 7)

La tabla de andlisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido:

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sqg F value Pr (>F)
Area 1 1.0937e+13 1.0937e+13 10.515 0.003735 **
Residuals 22 2.2881le+13 1.0401le+12
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Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 >*" 0.05 .7 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modelo$residuals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.98074, p-value = 0.909

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] 3.757705e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 27. Gréfica de residuales, modelo lineal, conjunto de viviendas: Area (Ha)

En la (figura 27) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo potencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

VvV Vv

data
Costo
5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000
4000000
4500000
5500000

O J oy Ul WD

N e e e e
O -Jo U WN RO

data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",",check.names=T)

Area

.067
.853
.280
.515
.580
.564
.715
.159
.254
.8606
.600
.067
.259
.149
.178
.261
.469
.249
.911

HFNFRFOORNWNRRERNWRERRERREN
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21
22
23
24

1500000
1500000
2500000
2500000
2500000

O O OO

.225
.145
121
.348
.456

> attach (data)
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Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab="Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” y (X) “Area” para el modelo potencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))
> LNArea<-c(log(Area))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (LNArea, LNCosto,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline (1m(LNCosto~LNArea),col="red")

Costo proyecto ($ COP)

146 15.0 154

14.2

05 00 05 10

Area (Ha)

Figura 28. Gréfica de regresion lineal, modelo potencial, conjunto de viviendas: Area (Ha)

En la (figura 28) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.
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Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (1lm(LNCosto~LNArea))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ LNArea)

Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-0.40327 -0.17958 0.01093 0.18734 0.49218

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>]|t])
(Intercept) 15.01851 0.05074 296.00 < 2e-16 ***
LNArea 0.27692 0.05044 5.49 1.62e-05 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 0.248 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5781, Adjusted R-squared: 0.5589
F-statistic: 30.14 on 1 and 22 DF, p-value: 1.622e-05

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 55.89%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=Ilna+ px*
LnCosto ($ COP) = 15,01851 + 0,27692 * Area(Ha)

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcién potencial:
Costo ($ COP) = 3330090 = Area (Ha)%?7692 (Ecuacion 8)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: LNCosto

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
LNArea 1 1.8539 1.8539 30.142 1.622e-05 **%*
Residuals 22 1.3531 0.0615

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1
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Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloSresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.97531, p-value = 0.7964

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipdtesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] 7.224909e-18

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals
> valores.ajustados<-modelo$fitted
> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",

ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 29. Gréfica de residuales, modelo potencial, conjunto de viviendas: Area (Ha)

En la (figura 29) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo exponencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)

> data

Costo
5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000
4000000
4500000
5500000

O ~J oy U WD

N el e el el e e
O W -Jo U™ WN R O

Area

.067
.853
.280
.515
.580
.564
.715
.159
.254
.8606
.600
.067
.259
.149
.178
.261
.469
.249
.911

HFNHFRFOORNWNRERENWRRRRE BN



20
21
22
23
24

1500000
1500000
2500000
2500000
2500000

O O OO

.225
.145
121
.348
.456

> attach (data)
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Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab="Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” para el modelo exponencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot(Area,LNCosto,xlab:"Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~Area),col="red")

Costo proyecto ($ COP)
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Figura 30. Gréfica de regresion lineal, modelo exponencial, conjunto de viviendas: Area

(Ha)

En la (figura 30) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.
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Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (1lm(LNCosto~Area))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ Area)
Residuals:
Min 10 Median 3Q Max

-0.60194 -0.14745 0.03065 0.20415 0.59978

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 14.6643 0.1153 127.2 < 2e-16 **%*
Area 0.2467 0.0649 3.8 0.00098 **x*

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y’ 1

Residual standard error: 0.2966 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3963, Adjusted R-squared: 0.3689
F-statistic: 14.44 on 1 and 22 DF, p-value: 0.00098

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 36.89%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:
y'=Ilna+ fx
LnCosto ($ COP) = (14,6643) + (0,2467 = Area (Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcién
exponencial:

Costo ($ COP) = 2336816,287 * ¢(02467+Area (Ha)) (Ecuacién 9)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: LNCosto

Df Sum Sg Mean Sg F wvalue Pr (>F)
Area 1 1.271 1.271 14.443 0.00098 #***
Residuals 22 1.936 0.088
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Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.97738, p-value = 0.8432

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$residuals)
[1] 1.214306e-17

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1lab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 31. Gréfica de residuales, modelo exponencial, conjunto de viviendas: Area (Ha)

En la (figura 31) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo logaritmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

vV Vv

data
Costo
5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000
4000000
4500000
5500000
1500000

0 J o U W

Sl el e e )
O WW-JO U WN O

data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",", check.names=T)

Area

.067
.853
.280
.515
.580
.504
.715
.159
.254
.866
.600
.067
.259
.149
.178
.261
.469
.249
.911
.225
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21
22
23
24

1500000
2500000
2500000
2500000

O R OO

.145
121
.348
.456

> attach (data)
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Se dibuja el gréafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Area,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (x) “Area” para el modelo logaritmico:

> LNArea<-c(log(Area))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersién utilizando los datos transformados:

> plot(LNArea,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline (lm(Costo~LNArea),col="red")

Costo proyecto ($ COP)

Se+06

2e+06 Ze+06 4e+08

Area (Ha)

Figura 32. Gréfica de regresion lineal, modelo logaritmico, conjunto de viviendas: Area

(Ha)

En la (figura 32) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.
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Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-(1lm(Costo~LNArea))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ LNArea)

Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-1431613 -650029 -116202 481614 2061230

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3552696 182359 19.482 2.3e-15 ***
LNArea 822109 181284 4.535 0.000163 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 891300 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4831, Adjusted R-squared: 0.4597
F-statistic: 20.57 on 1 and 22 DF, p-value: 0.0001633

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 45.97%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:
y'=a+fx
Costo ($ COP) = 3552696 + (822109 * Area (Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn
logaritmica:

Yy=a+fBInx

Costo ($ COP) = 3552696 + (822109 * LnArea (Ha)) (Ecuacién 10)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)
LNArea 1 1.6339%9e+13 1.6339%e+13 20.566 0.0001633 ***
Residuals 22 1.747%e+13 7.9450e+11
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Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.97737, p-value = 0.843

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$residuals)
[1] -1.333807e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 33. Gréfica de residuales, modelo logaritmico, conjunto de viviendas: Area (Ha)

En la (figura 33) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo reciproco

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel :

Vv Vv

data
Costo
5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000
4000000
4500000
5500000
1500000
1500000

O J o U dbd WD

NNFRE R EPER PR PP PP o
H OWoW-Jo Ul WN - O

data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",",check.names=T)

Area

.067
.853
.280
.515
.580
.5064
.715
.159
.254
.866
.600
.067
.259
.149
.178
.261
.469
.249
.911
.225
.145

OO NDNHFROORFRPRDMNWNEREPNMNWERERERRREREREREDN
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22 2500000 0.121
23 2500000 1.348
24 2500000 0.456
> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se transforma la variable, creando un vector con la inversa de (x) “Area” para el modelo

reciproco:

> Areainv<-c (l/Area)

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot(Areainv,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(Costo~Areainv),col="red")
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Figura 34. Gréfica de regresion lineal, modelo reciproco, conjunto de viviendas: Area (Ha)

En la (figura 34) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.
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Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:
> modelo<-(lm(Costo~Areainv))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Areainv)

Residuals:

Min 10 Median 3Q Max
-1451673 -735834 1827 488400 1867694
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 4210029 239896 17.549 2.01le-14 ***
Areainv -348264 84607 -4.116 0.000454 **x*

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y’ 1

Residual standard error: 931900 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4351, Adjusted R-squared: 0.4094
F-statistic: 16.94 on 1 and 22 DF, p-value: 0.0004542

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 40.94%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=a+ fx
Costo ($ COP) = 4210029 — (348264 * Area (Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funciédn Reciproca:

y=e+h(;)
y=a+p(
Costo ($ COP) = 4210029 — 348264 (m) (Ecuacién 11)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)
Areainv 1 1.4714e+13 1.4714e+13 16.944 0.0004542 *x**
Residuals 22 1.9105e+13 8.683%e+11
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Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modelo$residuals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.96092, p-value = 0.4572

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipdtesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] 4.06312e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 35. Gréfica de residuales, modelo reciproco, conjunto de viviendas: Area (Ha)

En la (figura 35) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo Polinbmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

Vv Vv

data
Costo
5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000
4000000
4500000
5500000

O J oy Ul Wb

I N N e e e L )
O -Jo Ul d WN P O

data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",", check.names=T)

Area

.067
.853
.280
.515
.580
.5064
.715
.159
.254
.866
.600
.067
.259
.149
.178
.261
.469
.249
.911

PR OORNMNWNREERENWRRRRERPN
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20 1500000 0.225
21 1500000 0.145
22 2500000 0.121
23 2500000 1.348
24 2500000 0.456

> attach (data)
Se dibuja el gréfico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab="Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se construye el modelo de regresién utilizando la funcion poly (se ajusta polinomio de

grado dos):

> fit2 <- Im(Costo ~ poly(Area, 2, raw=TRUE))

Se revisan los resultados con la instruccién summary:

> summary (fit2)

Call:
Im(formula = Costo ~ poly(Area, 2, raw = TRUE))

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1426968 -478549 -17312 437569 1972578

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>]|t])
(Intercept) 1587543 412954 3.844 0.000942 **x*
poly (Area, 2, raw = TRUE)1 2462671 520940 4.727 0.000114 ***
poly (Area, 2, raw = TRUE)2 -539460 151595 -3.559 0.001857 **

Signif. codes: 0 ‘***’ (.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 '.” 0.1 " 1

Residual standard error: 824400 on 21 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5779, Adjusted R-squared: 0.5377
F-statistic: 14.38 on 2 and 21 DF, p-value: 0.0001166

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 53.77%

de la variabilidad observada.
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El modelo polinomial de regresidén estimado es:

9 =B+ Bix — Box* ) )
Costo ($ COP) = 1587543 + (2462671 * Area (Ha)) — (539460 * Area (Ha)?) (Ecuacién 12)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (fit2)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
poly(Area, 2, raw = TRUE) 2 1.9544e+13 9.7722e+12 14.377 0.0001166 ***
Residuals 21 1.4274e+13 6.7971le+11

Signif. codes: 0 “***/ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 '’ 1
Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (fit2$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: fit2Sresiduals
W= 0.9767, p-value = 0.8282

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (fit2Sresiduals)
[1] 1.758504e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-fit2$Sresiduals
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> valores.ajustados<-fit2S$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 36. Gréfica de residuales, modelo polinémico, conjunto de viviendas: Area (Ha)

En la (figura 36) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

De acuerdo con la realizacion de las ecuaciones metodologicas con los modelos
funcionales de regresion lineal mediante el software de programacion R, se efectla una tabla
resumen donde se encuentran cada uno de los resultados obtenidos en los diferentes modelos
ademas de tener en cuenta los coeficientes de R?, p-value y el error estandar de regresion en la

clasificacion conjunto de viviendas unifamiliar con la variable area (Ha).



Tabla 7. Resultados, conjunto de viviendas unifamiliares: Area (Ha)
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Modelo B o Error
) Ecuacion. Regresion Lineal R-squared p-value ) .
funcional estandar ¢
Lineal (7) Costo ($ COP) = 2514253 + 723539 x Area(Ha) 0,2926 0,003735  1,0401e+12
Potencial (8) Costo ($ COP) = 3330090 = Area (Ha)%?75%2 0,5589 0,00001622 0,0615
Exponencial (9) Costo ($ COP) = 2336816,287 « e(0.2467+Area (Ha)) 0,3689 0,00098 0,088
Logaritmica (10) Costo ($ COP) = 3552696 + 822109 = LnArea (Ha) 0,4597 0,0001633  7,9450e+11
1
Reciproca (11) Costo($ COP) = 4210029 — 348264 <7> 0,4094 0,0004542  8,6839%+11
Area (Ha)
(12) Costo ($ COP)
Polinémica = 1587543 + (2462671 * Area (Ha)) 0,5377 0,0001166  6,7971e+11

— (539460 * Area (Ha)?)

Una vez construidos los modelos de regresion lineal para la variable explicativa “Area
(Ha)” en la clasificacion “conjunto de viviendas”, se pueden comparar los resultados obtenidos
para elegir la ecuacion que presenta mayor significancia estadistica; en este caso se encuentra
que el modelo funcional potencial muestra un coeficiente de determinacion R? de 0,5589, valor
superior a los obtenidos en los otros modelos empleados y el que mas se acerca a uno (1);
también se observa en el mismo modelo que el p- value es de 0,00001622 el cual presenta un

valor por debajo del 5%, indicando su significancia estadistica.

Los resultados también demuestran que el modelo funcional que menos se ajusta es el
lineal, dado que el coeficiente de determinacion es el mas bajo en comparacion a los obtenidos

en los otros modelos analizados y el que mas se aleja de uno (1).

Teniendo en cuenta estos resultados analizados, la (ecuacion 8) del modelo funcional
potencial es la que representa mayor alcance y menor error estandar de la regresion para la

variable dependiente Costo ($ COP), por lo cual sera empleada para esta clasificacion.



4.2.1.3. Conjunto de viviendas: Longitud de tuberia (m)

Modelo lineal

Se importan los datos que se encuentan en el archivo Excel:

Vv Vv

O Joy Ul b WD

e

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",",check.names=T)

data

Costo Longitud

5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000
4000000
4500000
5500000
1500000
1500000
2500000
2500000
2500000

1520.
1162.
859.
2173.
1754.
1296.
2962.
1788.
1628.
2042.
187.
1726.
1779.
2030.
234.
493.
2547.
1897.
1334.
308.
160.
67.
.38
467.

1052

> attach (data)

Se dibuja el gréfico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Longitud, Costo,xlab="L.
COP) ",pch=16,col="grey30")
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Figura 37. Gréfica de dispersion, modelo lineal, conjunto de viviendas: Longitud de tuberia

(m)

En la (figura 37) se observan datos en los que aumenta la longitud de tuberia, pero no el
costo del proyecto, y también viceversa, es decir, que no son directamente proporcionales;

algunos costos son elevados para el area que representan.

> abline(lm(Costo~Longitud),col="red")

4e+06 Se+08

2e+06

Costo proyecto ($ COP)

2e+06
|

T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

L. Tuberia (m)

Figura 38. Gréfica de regresion lineal, modelo lineal, conjunto de viviendas: Longitud de
tuberia (m)
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En la (figura 38) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Se construye el modelo de regresion utilizando la funcion Im:

> modelo<-1m(Costo~Longitud)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Longitud)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1725802 -700626 -219938 811413 1938908

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 2561650.0 410208.1 6.245 2.76e-06 ***
Longitud 798.1 267.1 2.988 0.00678 **

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1
Residual standard error: 1046000 on 22 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.2887, Adjusted R-squared: 0.2563
F-statistic: 8.928 on 1 and 22 DF, p-value: 0.006781

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 25.63%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y:ﬁo+ﬂlx

Costo ($ COP) = 2561650,0 + 798,1 = Longitud (m) (Ecuacidén 13)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido:

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sgq F value Pr (>F)
Longitud 1 9.7623e+12 9.7623e+12 8.9279 0.006781 **
Residuals 22 2.4056e+13 1.0935e+12
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Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el andlisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.9569, p-value = 0.3793

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$residuals)
[1] 6.671878e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted.

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 39. Gréfica de residuales, modelo lineal, conjunto de viviendas: Longitud de tuberia

(m)

En la (figura 39) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo potencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

>

0 J o U b W

e e e el e )
oo WN RO

data

Costo Longitud

5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000
4000000

1520

1754

1296

1779

2547

.80
1162.

859.
2173.
.89
.30
2962.
1788.
1628.
2042.

187.
1726.

41
58
00

10
33
10
00
40
58

.00
2030.
234.
493.
.08

69
03
17



18
19
20
21
22
23
24

4500000
5500000
1500000
1500000
2500000
2500000
2500000

1897.
1334.
308.
160.
67.
1052.
467.

> attach (data)

Se dibuja el gréfico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

55
38
14
84
98
38
19

> plot (Longitud,Costo,xlab="1L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” y (x) “Longitud” para el modelo

potencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))

> LNLongitud<-c(log (Longitud))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (LNLongitud, LNCosto, xlab="L. Tuberia
COP)",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~LNLongitud),col="red")

Costo proyecto (§ COP)

144 1486 148 150 152 154 158

142

(m)",ylab="Costo proyecto

L. Tuberia (m)

124

($

Figura 40. Gréfica de regresion lineal, modelo potencial, conjunto de viviendas: Longitud

de tuberia (m)
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En la (figura 40) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucién de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-1m(LNCosto~LNLongitud)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ LNLongitud)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.55477 -0.21853 0.00038 0.24101 0.46545

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 13.42342 0.41421 32.408 < 2e-16 **x*
LNLongitud 0.23598 0.05994 3.937 0.000703 **x*

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Residual standard error: 0.2924 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4134, Adjusted R-squared: 0.3867
F-statistic: 15.5 on 1 and 22 DF, p-value: 0.0007027

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresidn son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 38.67%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=lna+ fx*
LnCosto ($ COP) =1n (13,42342) + 0,23598 * Longitud(m)

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn potencial:
y:axﬂ
Costo ($ COP) = 675642,9263 * Longitud (m)%?3598 (Ecuacién 14)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: LNCosto
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Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
LNLongitud 1 1.3256 1.32565 15.502 0.0007027 ***
Residuals 22 1.8813 0.08551

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloSresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.96915, p-value = 0.6459

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] 6.651467e-18

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 41. Grafica de residuales, modelo potencial, conjunto de viviendas: Longitud de
tuberia (m)

En la (figura 41) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo exponencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)

> data

Costo Longitud

5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000
4000000

O J oy Ul WDN B

e N N L e
Lo U WN RO

1520.
1162.

859.
2173.
1754.
1296.
2962.
1788.
1628.
2042.

187.
1726.
1779.
2030.

234.

493.
2547.

80
41
58
00
89
30
10
33
10
00
40
58
00
69
03
17
08



18
19
20
21
22
23
24

4500000
5500000
1500000
1500000
2500000
2500000
2500000

1897.
1334.
308.
160.
67.
1052.
467.

> attach (data)

Se dibuja el gréfico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Longitud, Costo,xlab="L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto

55
38
14
84
98
38
19

COP) ",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” para el modelo exponencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersién utilizando los datos transformados:

> plot (Longitud, LNCosto,xlab="L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto

COP) ",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~Longitud),col="red")

Costo proyecto ($ COP)

152 154 1586
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1

144 148

14.2
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Figura 42. Gréfica de regresion lineal, modelo exponencial, conjunto de viviendas: Longitud

de tuberia (m)
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En la (figura 42) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucién de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-1m(LNCosto~Longitud)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ Longitud)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.54516 -0.18006 -0.02359 0.29564 0.47680

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1.468e+01 1.208e-01 121.497 < 2e-16 ***
Longitud 2.702e-04 7.869e-05 3.434 0.00237 **

Signif. codes: 0 ‘x**’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1
Residual standard error: 0.3081 on 22 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.349, Adjusted R-squared: 0.3194
F-statistic: 11.79 on 1 and 22 DF, p-value: 0.002371

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 31.94%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:
y'=Ilna+ fx
LnCosto ($ COP) = (1,468  10°1) + ((2,702 = 107%%) x Longitud (m))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcién
exponencial:

9 = aef*
Costo ($ COP) = 2373793,817 * e(2702+107"+Longitud (m)) (Ecuacioén 15)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
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Response: LNCosto

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
Longitud 1 1.1191 1.1191 11.792 0.002371 **
Residuals 22 2.0879 0.0949

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloSresiduals
W = 0.9526, p-value = 0.3082

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$residuals)
[1] 2.832958e-17

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 43. Grafica de residuales, modelo exponencial, conjunto de viviendas: Longitud de

tuberia (m)

En la (figura 43) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo logaritmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

Costo Longitud

> data

1 5000000
2 4500000
3 4000000
4 4500000
5 3000000
6 3000000
7 3200000
8 3500000
9 5800000
10 4000000
11 3700000
12 4200000
13 5500000
14 3500000
15 2500000
16 2200000
17 4000000

1520.
1162.

859.
2173.
1754.
1296.
2962.
1788.
1628.
2042.

187.
1726.
1779.
2030.

234.

493.
2547.

80
41
58
00
89
30
10
33
10
00
40
58
00
69
03
17
08



18
19
20
21
22
23
24

4500000
5500000
1500000
1500000
2500000
2500000
2500000

1897.
1334.
308.
160.
67.
1052.
467.

> attach (data)

Se dibuja el gréfico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Longitud, Costo,xlab="L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto
COP)",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (x) “Longitud” para el modelo logaritmico:

55
38
14
84
98
38
19

> LNLongitud<-c(log(Longitud))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersién utilizando los datos transformados:

> plot (LNLongitud, Costo,xlab="L. Tuberia

COP)",pch=16,col="grey30")

> abline (1lm(Costo~LNLongitud),col="red")

Costo proyecto ($ COP)

2e+086 4e+086 Se+06

2e+086

(m)",ylab="Costo proyecto

L. Tuberia (m)
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Figura 44. Gréfica de regresién lineal, modelo logaritmico, conjunto de viviendas: Longitud

de tuberia (m)
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En la (figura 44) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucién de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-1m(Costo~LNLongitud)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ LNLongitud)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1313975 -844878 -143186 743067 1792773

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -1293879 1403065 -0.922 0.36644
LNLongitud 716834 203024 3.531 0.00188 **

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 990600 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3617, Adjusted R-squared: 0.3327
F-statistic: 12.47 on 1 and 22 DF, p-value: 0.00188

Se aprecia que uno de los coeficientes como el modelo de regresidn son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 49.69%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:
y'=a+ fx
Costo ($ COP) = —1293879 + (716834 * Longitud (m))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn
logaritmica:

Yy=a+fBInx

Costo ($ COP) = —1293879 + (716834 * LnLongitud (m)) (Ecuacién 16)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
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Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sqg F value Pr (>F)
LNLongitud 1 1.2232e+13 1.2232e+13 12.466 0.00188 **
Residuals 22 2.1586e+13 9.8120e+11

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.93909, p-value = 0.1556

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$Sresiduals)
[1] 2.303343e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")



RESIDUALES

1500000

500000

0

-1000000

135

T
2000000

3000000 4000000

VALORES AJUSTADOS

Figura 45. Gréfica de residuales, modelo logaritmico, conjunto de viviendas: Longitud de

tuberia (m)

En la (figura 45) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo reciproco

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

Costo Longitud
1520.
1162.
859.
2173.
1754.
1296.
2962.
1788.
1628.
2042.
187.
1726.
1779.
2030.
234.
493.
2547.

>

> data

1 5000000
2 4500000
3 4000000
4 4500000
5 3000000
6 3000000
7 3200000
8 3500000
9 5800000
10 4000000
11 3700000
12 4200000
13 5500000
14 3500000
15 2500000
16 2200000
17 4000000

80
41
58
00
89
30
10
33
10
00
40
58
00
69
03
17
08

data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",",check.names=T)



18
19
20
21
22
23
24

4500000
5500000
1500000
1500000
2500000
2500000
2500000

1897.
1334.
308.
160.
67.
1052.
467.

> attach (data)

55
38
14
84
98
38
19
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Se dibuja el gréfico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Longitud,Costo,xlab="1L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto ($

COP) ",pch=16,col="grey30")

Se transforma la variable, creando un vector con la inversa de (x) “Longitud” para el

modelo reciproco:

> Longitudinv<-c(1l/Longitud)

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersién utilizando los datos transformados:

> plot (Longitudinv,Costo,xlab="L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")
> abline (lm(Costo~Longitudinv),col="red")

Costo proyecto (§ COP)

le+0B 4e+08 Se+06

2e+08
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L. Tuberia (m)

Figura 46. Gréfica de regresién lineal, modelo reciproco, conjunto de viviendas: Longitud

de tuberia (m)
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En la (figura 46) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-(lm(Costo~Longitudinv))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Longitudinv)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1894813 -837806 113079 675755 1943449

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3964343 269119 14.731 7.07e-13 ***
Longitudinv -175494807 72742008 -2.413 0.0246 *

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ (0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1
Residual standard error: 1103000 on 22 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.2092, Adjusted R-squared: 0.1733
F-statistic: 5.82 on 1 and 22 DF, p-value: 0.02462

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 17.33%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=a+ fx
Costo ($ COP) = 3964343 — (175494807 * Longitud (m))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn Reciproca:

y=a+s(])
y=a+p(
Costo ($ COP) = 3964343 — 175494807 (m) (Ecuacién 17)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)




138

Analysis of Variance Table
Response: Costo
Df Sum Sqg Mean Sqgq F value Pr (>F)

Longitudinv 1 7.0753e+12 7.0753e+12 5.8205 0.02462 *
Residuals 22 2.6743e+13 1.2156e+12

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.96682, p-value = 0.5895

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] 1.756462e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 47. Gréfica de residuales, modelo reciproco, conjunto de viviendas: Longitud de

tuberia (m)

En la (figura 47) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo polindmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

Costo Longitud
1520.
1162.
859.
2173.
1754.
1296.
2962.
1788.
1628.
2042.
187.
1726.
1779.
2030.
234.
493.
2547.

>

> data

1 5000000
2 4500000
3 4000000
4 4500000
5 3000000
6 3000000
7 3200000
8 3500000
9 5800000
10 4000000
11 3700000
12 4200000
13 5500000
14 3500000
15 2500000
16 2200000
17 4000000

80
41
58
00
89
30
10
33
10
00
40
58
00
69
03
17
08

data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",", check.names=T)
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18 4500000 1897.55
19 5500000 1334.38
20 1500000 308.14
21 1500000 160.84
22 2500000 67.98
23 2500000 1052.38
24 2500000 467.19
> attach (data)

Se dibuja el gréfico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Longitud,Costo,xlab="1L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")

Se construye el modelo de regresién utilizando la funcion poly (se ajusta polinomio de

grado dos):
> fit2 <- Im(Costo ~ poly(Longitud, 2, raw=TRUE))
Se revisan los resultados con la instruccion summary:

> summary (fit2)

Call:
Im(formula = Costo ~ poly(Longitud, 2, raw = TRUE))

Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-1351715 -742408 10975 543726 1514662
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1.709e+06 4.712e+05 3.627 0.00158 **
poly (Longitud, 2, raw TRUE)1 2.865e+03 7.770e+02 3.687 0.00137 **
poly(Longitud, 2, raw = TRUE)2 -7.879e-01 2.825e-01 -2.789 0.01099 *

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 *.” 0.1 " 1

Residual standard error: 914300 on 21 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4809, Adjusted R-squared: 0.4315
F-statistic: 9.729 on 2 and 21 DF, p-value: 0.001023

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 43.15%

de la variabilidad observada.
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El modelo polinomial de regresidén estimado es:

9 =B+ Brx — fox?

Costo ($ COP) = 1,709 * 10° + (2,865 * 103) * (Longitud (m)) — (7,879 * 10™1) *
(Longitud (m)?) (Ecuacién 18)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (fit2)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
poly (Longitud, 2, raw = TRUE) 2 1.6265e+13 8.1324e+12 9.7291 0.001023 **
Residuals 21 1.7554e+13 8.3589%e+11
Signif. codes: 0 ‘**x*x’ (0.001 ‘**" 0.01 ‘** 0.05 . 0.1 Y’ 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (fit2S$Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: fit2Sresiduals
W = 0.95717, p-value = 0.3842

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipétesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (fit2%residuals)
[1] 6.426977e-11

El resultado indica que la media es cero.
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2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-fit2S$residuals

> valores.ajustados<-fit2S$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 48. Gréfica de residuales, modelo polindmico, conjunto de viviendas: Longitud de
tuberia (m)

En la (figura 48) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

De acuerdo con la realizacion de las ecuaciones metodolégicas con los modelos
funcionales de regresion lineal mediante el software de programacion R, se efectla una tabla
resumen donde se encuentran cada uno de los resultados obtenidos en los diferentes modelos
ademas de tener en cuenta los coeficientes de R?, p-value y el error estandar de regresion en la

clasificacion conjunto de viviendas unifamiliar con la variable longitud de tuberia (m).



Tabla 8. Resultados, conjunto de viviendas unifamiliares: Longitud de tuberia (m)
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Modelo . o Error
) Ecuacion. Regresion Lineal R-squared  p-value ) R
funcional estandar &
Lineal (13) Costo ($ COP) = 2561650,0 + 798,1 * Longitud(m) 0,2563 0,006781  1,0935e+12

Potencial (14) Costo ($ COP) = 675642,9263 * Longitud (m)%235%8 0,3867 0,0007027 0,08551

Exponencial (15) Costo ($ COP) = 2373793,817 * (2702510 *+Longitud (m)) 0,3194 0,002371 0,0949
Logaritmica (16) Costo ($ COP) = —1293879 + 716834 * LnLongitud (m) 0,3327 0,00188 9,8120e+11
Reciproca  (17) Costo ($ COP) = 3964343 — 175494807 (7) 01733  0,02462  1,2156e+12

Longitud (m)
(18) Costo ($ cOP)

Polinbmica =1,709 * 10° + (2,865 * 103) = (Longitud (m)) 0,4315 0,001023  8,3589%e+11

— (7,879 x 1071) * (Longitud (m)?)

Una vez construidos los modelos de regresion lineal para la variable explicativa

“Longitud de tuberia (m)” en la clasificacion “conjunto de viviendas”, se pueden comparar los

resultados obtenidos para elegir la ecuacion que presenta mayor significancia estadistica; en este

caso se encuentra que el modelo funcional potencial muestra un coeficiente de determinacion R?

de 0,3867, aunque este no representa el valor mas cercano a uno (1) es el que presenta menor

error estandar de la regresion, es decir, su valor es cercano a cero (0); también se observa en el

mismo modelo que el p- value es de 0,0007027 el cual presenta un valor por debajo del 5%,

indicando su significancia estadistica.

Los resultados también demuestran que el modelo funcional que menos se ajusta es el

reciproco, dado que el coeficiente de determinacion es el mas bajo en comparacion a los

obtenidos en los otros modelos analizados y el que més se aleja de uno (1).

Teniendo en cuenta estos resultados analizados, la (ecuacion 14) del modelo funcional

potencial es la que representa un buen alcance y el menor error estandar de la regresion para la

variable dependiente Costo ($ COP), por lo cual sera empleada para esta clasificacion.



4.2.1.4. Conjuntos de viviendas: Numero de viviendas (und)

Modelo lineal

Se importan los datos que se encuentan en el archivo Excel:

>
>

O Joy Ul b WD

e

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

> attach (data)

data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",",check.names=T)

data

Costo Viviendas

5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000
4000000
4500000
5500000
1500000
1500000
2500000
2500000
2500000

162
132
50
114
150
110
250
60
108
176
180
144
206
58
11
31
114
197
153
19
10
18
100
24

Se dibuja el gréfico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Viviendas,Costo,xlab="N. Viviendas
($ COP)",pch=16,col="grey30")

(und) ", ylab="Costo proyecto

144
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Figura 49. Gréfica de dispersién, conjunto de viviendas: Namero de viviendas (und)

En la (figura 49) se observan datos en los que aumenta el nimero de viviendas, pero no el
costo del proyecto, y también viceversa, es decir, que no son directamente proporcionales;

algunos costos son elevados para el area que representan.

>abline (1lm(Costo~Viviendas), col="red")

4e+06 Se+06

Costo proyecto ($ COP)
3e+06

2e+06
|

T T T T T
50 100 150 200 250

N. Viviendas (und)

Figura 50. Gréfica de regresién lineal, modelo lineal, conjunto de viviendas: NUmero de
viviendas (und)
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En la (figura 50) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Se construye el modelo de regresién utilizando la funcion Im:
> modelo<-1m(Costo~Viviendas)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Viviendas)

Residuals:

Min 10 Median 3Q Max
-1961241 -652455 -71586 666888 2184862
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 2439230 366575 6.654 1.09e-06 ***
Viviendas 10888 2879 3.782 0.00103 **

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Residual standard error: 965200 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.394, Adjusted R-squared: 0.3664
F-statistic: 14.3 on 1 and 22 DF, p-value: 0.001025

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 36.64%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y:ﬁo+ﬂlx

Costo ($ COP) = 2439230 + 10888 * Viviendas (und) (Ecuacidén 19)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido:

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Viviendas 1 1.3324e+13 1.3324e+13 14.303 0.001025 *x*
Residuals 22 2.0494e+13 9.3156e+11
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Signif. codes: 0O ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el andlisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modelo$residuals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.98701, p-value = 0.9838

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modelo$residuals)
[1] 3.760133e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 51. Gréfica de residuales, modelo lineal, conjunto de viviendas: NUmero de viviendas

(und)

En la (figura 51) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo Potencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data

Costo Viviendas

5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000
4000000

0 J o U b WD

e e e el e )
oo WN PO

162
132

50
114
150
110
250

60
108
176
180
144
206

58

11

31
114



18
19
20
21
22
23
24

> attach (data)

4500000
5500000
1500000
1500000
2500000
2500000
2500000

197
153
19
10
18
100
24
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Se dibuja el gréfico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Viviendas, Costo,xlab="N. Viviendas (und)",ylab="Costo proyecto

($ COP)",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” y (x) “Viviendas” para el modelo

potencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))
> LNViviendas<-c (log(Viviendas))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (LNViviendas, LNCosto,xlab="N. Viviendas (und)",ylab="Costo
($ COP)",pch=16,col="grey30")
> abline (1m(LNCosto~LNViviendas),col="red")

proyecto

Costo proyecto ($ COP)

o

w
—

148 150 152 154

14.6

144

14.2
|

T \ T T T T
3.0 35 40 45 5.0 5.5

N. Viviendas (und)

Figura 52. Gréfica de regresién lineal, modelo potencial, conjunto de viviendas: NUmero de

viviendas (und)
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En la (figura 52) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-1m(LNCosto~LNViviendas)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ LNViviendas)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-0.4065 -0.1799 0.0419 0.1664 0.4355

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 13.76265 0.23174 59.389 < 2e-16 **xx*
LNViviendas 0.29371 0.05215 5.632 1.16e-05 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Residual standard error: 0.2443 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5905, Adjusted R-squared: 0.5719
F-statistic: 31.72 on 1 and 22 DF, p-value: 1.157e-05

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 57.19%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=lna+ px*
LnCosto ($ COP) = 13,76265 + 0,29371 * Viviendas (und)

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn potencial:
y:axﬂ
Costo ($ COP) = 948512,2657 * Viviendas (und)®2?9371 (Ecuacién 20)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: LNCosto
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Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
ILNViviendas 1 1.8936 1.8936 31.721 1.157e-05 **%*
Residuals 22 1.3133 0.0597

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modelo$residuals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.95077, p-value = 0.2815

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$Sresiduals)

[1] 5.637851e-18

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 53. Gréfica de residuales, modelo potencial, conjunto de viviendas: Namero de

viviendas (und)

En la (figura 53) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo exponencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data

Costo Viviendas

5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000
4000000

O J oy Ol W

e e e e e )
do s WN RO

162
132

50
114
150
110
250

60
108
176
180
144
206

58

11

31
114



18
19
20
21
22
23
24

> attach (data)

4500000
5500000
1500000
1500000
2500000
2500000
2500000

197
153
19
10
18
100
24

153

Se dibuja el gréfico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Viviendas,Costo,xlab="N. Viviendas (und)",ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” para el modelo exponencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

>plot (Viviendas, LNCosto,x1lab="N. Viviendas (und)",ylab="Costo proyecto

($ COP)",pch=16,col="grey30")

> abline (1m(LNCosto~Viviendas),col="red")

Costo proyecto ($ COP)

156

54
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14.2
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Figura 54. Gréfica de regresién lineal, modelo exponencial, conjunto de viviendas: Namero

de viviendas (und)
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En la (figura 54) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-1m(LNCosto~Viviendas)

> summary (modelo)

Call:

Im(formula = LNCosto ~ Viviendas)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.55934 -0.16595 0.02063 0.19627 0.53392

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1.466e+01 1.093e-01 134.147 < 2e-16 ***
Viviendas 3.511e-03 8.583e-04 4.091 0.000484 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y’ 1
Residual standard error: 0.2877 on 22 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.432, Adjusted R-squared: 0.4062
F-statistic: 16.73 on 1 and 22 DF, p-value: 0.0004836

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 40.62%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:
y'=Ilna+ fx
LnCosto ($ COP) = (1,466 = 10°1) + ((3,511 = 107°3) * Viviendas (und))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidén exponencial:
9 = aeP*
Costo ($ COP) = 2326789,55 * ¢((3:511+107°%)+Viviendas (und)) (Ecuacién 21)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: LNCosto
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Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
Viviendas 1 1.3854 1.3854 16.733 0.0004836 **=*
Residuals 22 1.8215 0.0828

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el anlisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloSresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.96995, p-value = 0.6659

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modelo$residuals)
[1] 4.633094e-18

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 55. Gréfica de residuales, modelo exponencial, conjunto de viviendas: Numero de
viviendas (und)

En la (figura 55) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo Logaritmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

Costo Viviendas

> data

1 5000000
2 4500000
3 4000000
4 4500000
5 3000000
6 3000000
7 3200000
8 3500000
9 5800000
10 4000000
11 3700000
12 4200000
13 5500000
14 3500000
15 2500000
16 2200000
17 4000000
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18 4500000 197
19 5500000 153
20 1500000 19
21 1500000 10
22 2500000 18
23 2500000 100
24 2500000 24

> attach (data)
Se dibuja el gréfico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Viviendas,Costo,xlab="N. Viviendas (und)",ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (x) “Viviendas” para el modelo logaritmico:

> LNViviendas<-c (log(Viviendas))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (LNViviendas, Costo,xlab="N. Viviendas (und)",ylab="Costo proyecto
($ COP)",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(Costo~LNViviendas),col="red")

Ae+06 Se+086
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L]

Costo proyecto ($ COP)
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2e+06

T T \ T T T T
25 3.0 35 40 45 5.0 5.5

N. Viviendas (und)

Figura 56. Grafica de regresion lineal, modelo logaritmico, conjunto de viviendas: Numero
de viviendas (und)
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En la (figura 56) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucién de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-1m(Costo~LNViviendas)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ LNViviendas)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1464707 -616866 42734 559736 1885536

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -270705 815903 -0.332 0.743
LNViviendas 893860 183606 4,868 7.25e-05 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Residual standard error: 860200 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5186, Adjusted R-squared: 0.4967
F-statistic: 23.7 on 1 and 22 DF, p-value: 7.25e-05

Se aprecia que uno de los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 49.67%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado:
y'=a+ fx
Costo ($ COP) = —270705 + (893860 * Viviendas (und))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidédn logaritmica:
Yy=a+fBInx
Costo ($ COP) = —270705 + 893860 * LnViviendas(und) (Ecuacidén 22)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)

Analysis of Variance Table
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Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)
ILNViviendas 1 1.753%9e+13 1.7539%e+13 23.701 7.25e-05 ***
Residuals 22 1.6280e+13 7.3999%e+11

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modelo$residuals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.98263, p-value = 0.9389

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$residuals)
[1] -1.757557e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 57. Gréfica de residuales, modelo logaritmico, conjunto de viviendas: Numero de

viviendas (und)

En la (figura 57) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo Reciproco

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

Vv Vv

O Joy U WD

e el el el et
o Ul WN PO

data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",",check.names=T)

data

Costo Viviendas

5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000

162
132
50
114
150
110
250
60
108
176
180
144
206
58
11
31



17
18
19
20
21
22
23
24

4000000
4500000
5500000
1500000
1500000
2500000
2500000
2500000

114
197
153
19
10
18
100
24

> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Viviendas,Costo,xlab="N. Viviendas
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se transforma la variable, creando un vector con la inversa de (x) “Viviendas” para el

modelo reciproco:

> Viviendasinv<-c (1/Viviendas)

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (Viviendasinv, Costo,xlab="N. Viviendas

proyecto

($ COP)

",pch=16,col="grey30")
> abline (Im(Costo~Viviendasinv),col="red")

Costo proyecto ($ COP)
4e+06 Se+06
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(und) ", ylab="Costo proyecto

(und) ", ylab="Costo

0.02 0.04 0.06

N_ Viviendas (und)

0.08

161

($

Figura 58. Grafica de regresion lineal, modelo reciproco, conjunto de viviendas: NUumero de

viviendas (und)
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En la (figura 58) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (Ilm(Costo~Viviendasinv))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Viviendasinv)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-1479010 -625865 -53494 456217 1798413
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 4283795 241660 17.727 1.63e-14 ***
Viviendasinv -30478439 6993830 -4.358 0.000252 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Residual standard error: 908300 on 22 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4633, Adjusted R-squared: 0.4389
F-statistic: 18.99 on 1 and 22 DF, p-value: 0.0002517

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 43.89%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=a+ fx
Costo ($ COP) = 4283795 + (—30478439 * Viviendas (und))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidédn Reciproca:

y=ats(})
y=a+p(
Costo ($ COP) = 4283795 — 30478439 (m) (Ecuacién 23)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
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Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)
Viviendasinv 1 1.5668e+13 1.5668e+13 18.991 0.0002517 *x*x*
Residuals 22 1.8150e+13 8.2501e+11

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.96947, p-value = 0.654

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$residuals)
[1] 1.757054e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 59. Gréfica de residuales, modelo reciproco, conjunto de viviendas: NUmero de
viviendas (und)

En la (figura 59) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo Polinbmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data

Costo Viviendas

5000000
4500000
4000000
4500000
3000000
3000000
3200000
3500000
5800000
4000000
3700000
4200000
5500000
3500000
2500000
2200000
4000000

0 J o U b WD

e e e el e )
oo WN PO

162
132

50
114
150
110
250

60
108
176
180
144
206

58

11

31
114



165

18 4500000 197
19 5500000 153
20 1500000 19
21 1500000 10
22 2500000 18
23 2500000 100
24 2500000 24

> attach (data)

Se dibuja el gréfico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Viviendas, Costo,xlab="N. Viviendas (und)",ylab="Costo proyecto

($ COP)",pch=16,col="grey30")

Se construye el modelo de regresion utilizando la funcién poly:

> fit2 <- 1Im(Costo ~ poly(Viviendas, 2, raw=TRUE))

Se revisan los resultados con la instruccién summary:

> summary (fit2)

Call:

Im(formula = Costo ~ poly(Viviendas, 2, raw = TRUE))
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-1509814 -445272 144258 372404 1689686

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1612869.65 431238.22 3.740 0.001207 **
poly(Viviendas, 2, raw = TRUE)1 34531.41 8678.95 3.979 0.000684 ***
poly(Viviendas, 2, raw = TRUE)?2 -105.62 37.12 -2.845 0.009694 =*x*

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 .7 0.1 " 1
Residual standard error: 839300 on 21 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.5626, Adjusted R-squared: 0.5209
F-statistic: 13.51 on 2 and 21 DF, p-value: 0.0001695

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente

significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 52.09%

de la variabilidad observada.
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El modelo polinomial de regresidén estimado es:

Y =B+ Prx — Box?
Costo ($ COP) = 1612869,65 + (34531,41 * Viviendas (und)) + (—105,62 * Viviendas (und)?)
(Ecuacidén 24)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,
al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.
> anova (fit2)

Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)
poly(Viviendas, 2, raw = TRUE) 2 1.9026e+13 9.513e+12 13.505 0.0001695 ***
Residuals 21 1.4792e+13 7.044e+11

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 .7 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (fit2Sresiduals)

Shapiro-Wilk normality test

data: fit2S%residuals
W = 0.98141, p-value = 0.9204

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (fit2Sresiduals)
[1] 2.182787e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:
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> residuales<-fit2S%residuals

> valores.ajustados<-fit2$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 60. Gréfica de residuales, modelo polindmico, conjunto de viviendas: Namero de
viviendas (und)

En la (figura 60) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

De acuerdo con la realizacion de las ecuaciones metodologicas con los modelos
funcionales de regresion lineal mediante el software de programacion R, se efectla una tabla
resumen donde se encuentran cada uno de los resultados obtenidos en los diferentes modelos
ademas de tener en cuenta los coeficientes de R?, p-value y el error estandar de regresion en la

clasificacion conjunto de viviendas unifamiliar con la variable nimero de viviendas (und).
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Tabla 9. Resultados, conjunto de viviendas unifamiliares: NUmero de viviendas (und)

Reciproca  (23) Costo ($ COP) = 4283795 — 30478439(

Modelo » . Error
Ecuacion. Regresion Lineal R-squared p-value ) R
funcional estandar &
Lineal (19) Costo ($ COP) = 2439230 + 10888 * Viviendas (und) 0,3664 0,001025 9,3156e+11
Potencial (20) Costo ($ COP) = 948512,2657 = Viviendas (und)®?°37! 0,5719 1,157e-05 0,0597
Exponencial  (21) Costo ($ COP) = 2326789,55 * ((3511+107%)Viviendas und))  0,4062  0,0004836 0,0828
Logaritmica  (22) Costo ($ COP) = —270705 + 893860 * LnViviendas(und) 0,4967 7,25e-05 7,3999%+11

Viviendas (und))
(24) Costo ($ CcOP)

Polinébmica = 1612869,65 + (34531,41 * Viviendas (und)) 0,5209 0,0001695 7,044e+11

+ (—105,62 * Viviendas (und)?)

Una vez construidos los modelos de regresion lineal para la variable explicativa “Numero
de viviendas (und)” en la clasificacion “conjunto de viviendas”, se pueden comparar los
resultados obtenidos para elegir la ecuacion que presenta mayor significancia estadistica; en este
caso se encuentra que el modelo funcional potencial muestra un coeficiente de determinacion R?
de 0,5719, valor superior a los obtenidos en los otros modelos empleados y el que mas se acerca
a uno (1); también se observa en el mismo modelo que el p- value es de 1,157e-05 el cual

presenta un valor por debajo del 5%, indicando su significancia estadistica.

Los resultados también demuestran que el modelo funcional que menos se ajusta es el
lineal, dado que el coeficiente de determinacion es el mas bajo en comparacion a los obtenidos

en los otros modelos analizados y el que mas se aleja de uno (1).

Teniendo en cuenta estos resultados analizados, la (ecuacion 20) del modelo funcional
potencial es la que representa mayor alcance y menor error estandar de la regresion para la

variable dependiente Costo ($ COP), por lo cual serd empleada para esta clasificacion.

0,4389 0,0002517  8,2501e+11
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4.2.1.5. Conjunto de Viviendas, regresion lineal multiple: Namero de viviendas (und),
Longitud de tuberia (m), Area (Ha)
El modelo de regresion lineal multiple se emplea cuando existe mas de una variable de
estudio con el fin de analizar su importancia, en este caso las variables explicativas a estudiar

son: Numero de viviendas (und), Longitud de tuberia (m) y Area (Ha).

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)
> data
Viviendas Longitud Area Costo

1 162 1520.80 2.067 5000000
2 132 1162.41 1.853 4500000
3 50 859.58 1.280 4000000
4 114 2173.00 1.515 4500000
5 150 1754.89 1.580 3000000
6 110 1296.30 1.564 3000000
7 250 2962.10 3.715 3200000
8 60 1788.33 2.159 3500000
9 108 1628.10 1.254 5800000
10 176 2042.00 1.866 4000000
11 180 187.40 2.600 3700000
12 144 1726.58 3.067 4200000
13 206 1779.00 2.259 5500000
14 58 2030.69 1.149 3500000
15 11 234.03 0.178 2500000
16 31 493.17 0.261 2200000
17 114 2547.08 1.469 4000000
18 197 1897.55 2.249 4500000
19 153 1334.38 1.911 5500000
20 19 308.14 0.225 1500000
21 10 160.84 0.145 1500000
22 18 67.98 0.121 2500000
23 100 1052.38 1.348 2500000
24 24 467.19 0.456 2500000

> attach (data)

Se construye el modelo de regresién lineal maltiple usando la funcién Im:

yeSt - BO + lel + BzXZ
> modelo<-1lm(Costo~Viviendas+Longitud+Area)

> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Viviendas + Longitud + Area)
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Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-2114013 -545667 -17405 599294 2072088
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 2295491.2 413834.7 5.547 1.98e-05 ***
Viviendas 8891.4 6512.4 1.365 0.187
Longitud 324.0 352.7 0.919 0.369
Area -44182.6 485811.4 -0.091 0.928
Signif. codes: 0 Y*x**x’/ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*' 0.05 .7 0.1 " 1

Residual standard error:
0.4192,
4.811 on 3 and 20 DF,

Multiple R-squared:
F-statistic:

p-value:

991000 on 20 degrees of freedom
Adjusted R-squared:

0.3321
0.01109

Se aprecia que solo uno de los coeficientes logra ser significativo, ademas el p-value

obtenido indica la significancia global del método. El coeficiente de determinacion (R?) indica el

33.21% de la variabilidad observada.

La ecuacidén del modelo de regresidn es:

yeSt = BO + lel + Bzxz

Costo ($ COP) = 2295491,2 + (8891,4 * Viviendas (und)) + (321 * Longitud (m)) — (44182,6 *

Area (Ha)) (Ecuacién 25)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)

Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg
Viviendas 1 1.3324e+13
Longitud 1 8.4402e+11
Area 1 8.1232e+09
Residuals 20 1.9642e+13
Signif. codes: 0 Yx*xx7/

O 0 0

.001

Mean Sqg

.3324e+13
.4402e+11
.1232e+09
.8211le+11

Nk ok

F value
13.5667
0.8594
0.0083

0.01

A4

(@)

Pr (>F)

.001473 **

.364962

.928440

0.05 Y.’ 0.1 v " 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el anélisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.




> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
= 0.9534

W = 0.98373, p-value

171

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$residuals)

[1] 2.000888e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals
> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",

ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")
> abline (h=0,col="red")
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Figura 61. Gréfica de residuales, conjunto de viviendas, regresion lineal multiple: NGmero

de viviendas (und), Longitud de tuberia (m), Area (Ha)
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En la (figura 61) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Se realiza el test de contraste de homocedasticidad Breusch-Pagan. La hipétesis nula

indica que los residuales tienen varianza constante.

> library (lmtest)
> bptest (modelo)

studentized Breusch-Pagan test

data: modelo
BP = 3.1697, df = 3, p-value = 0.3662

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipdtesis nula de

homocedasticidad (varianza constante) en los residuales.

De acuerdo con la realizacion de la ecuacion metodoldgica con el modelo de regresion
lineal multiple mediante el software de programacion R, se efectla una tabla resumen donde se
encuentran el resultado obtenido del modelo ademas de tener en cuenta el coeficiente de R?, p-
value y el error estandar de regresion en la clasificacion conjunto de viviendas unifamiliar con

las variables nimero de viviendas (und), longitud de tuberia (m) y area (Ha).

Tabla 10. Resultados, conjunto de viviendas unifamiliares: NUmero de viviendas (und),
Longitud de tuberia (m), Area (Ha)

Error
Método Ecuacién. Regresion Lineal Mdltiple R-squared p-value
estdndar &
Regresion  (25)costo ($ COP)
Lineal = 2295491,2 + (8891,4 * Viviendas (und)) + (321 0,3321 0,01109 9,8211e+11

Mdltiple * Longitud (m)) — (44182,6 * Area (Ha))
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De acuerdo con los resultados obtenidos en el modelo funcional y en el ANOVA, solo
uno de los coeficientes logra ser significativo; esto expone que las variables explicativas tienen
mayor alcance estadistico cuando son analizadas de manera independiente, es por esto, que para
evaluar las ecuaciones metodoldgicas en la clasificacidn “conjunto de viviendas unifamiliares”,

no se tendra en cuenta el método de regresion lineal multiple.

4.2.2. Residencia multifamiliar

4.2.2.1. Edificio: Area (Ha)

Modelo lineal

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)

> data

Costo Area
1 6000000 0.023
2 1200000 0.036
3 4000000 0.041
4 900000 0.017
5 10000000 0.217
6 4200000 0.018
7 1500000 0.003
8 4000000 0.140
9 1800000 0.019
10 1300000 0.007
11 3200000 0.026
12 4500000 0.032
> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersién para tener una aproximacién al modelo funcional de

regresion:

> plot (Area,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")
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Figura 62. Gréfica de dispersion, edificio: Area (Ha)

En la (figura 62) se observan datos en los que aumenta el costo, pero no el area del
proyecto, es decir, que no son directamente proporcionales; algunos costos son elevados para el

area que representan.

> abline (lm(Costo~Area),col="red")
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Figura 63. Gréfica de regresion lineal, modelo lineal, edificio: Area (Ha)
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En la (figura 63) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Se construye el modelo de regresién utilizando la funcion Im:

> modelo<-1m(Costo~Area)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Area)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2375799 -1156543 -160537 1302135 3227672

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 2063953 653891 3.150 0.0102 =
Area 30798895 8387871 3.672 0.0043 *+*

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Residual standard error: 1779000 on 10 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5741, Adjusted R-squared: 0.5316
F-statistic: 13.48 on 1 and 10 DF, p-value: 0.004304

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 53,16%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y:ﬂo+ﬁlx

Costo ($ COP) = 2063953 + 30798895 * Area (Ha) (Ecuacién 26)

La tabla de andlisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido:

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sq Mean Sg F value Pr (>F)
Area 1 4.2676e+13 4.2676e+13 13.482 0.004304 **
Residuals 10 3.1654e+13 3.1654e+12
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Signif. codes: 0 “***/ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 '’ 1
Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales.

Basicamente, los supuestos que deben verificarse son los siguientes:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modelo$residuals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.9595, p-value = 0.7767

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$residuals)
[1] 2.667946e-10

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 64. Gréfica de residuales, modelo lineal, edificio: Area (Ha)

En la (figura 64) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo potencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)

> data

Costo Area
1 6000000 0.023
2 1200000 0.036
3 4000000 0.041
4 900000 0.017
5 10000000 0.217
0 4200000 0.018
7 1500000 0.003
8 4000000 0.140
9 1800000 0.019
10 1300000 0.007
11 3200000 0.026
12 4500000 0.032
> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:
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> plot (Area,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto
($)COP",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” y (x) “Area” para el modelo potencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))
> LNArea<-c (log(Area))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersién utilizando los datos transformados:

> plot(LNArea,LNCosto,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($)
COP",pch=16,col="grey30")
> abline (1m(LNCosto~LNArea),col="red")

155
|
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14.0
|
L]

Area (Ha)

Figura 65. Gréfica de regresion lineal, modelo potencial, edificio: Area (Ha)

En la (figura 65) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a sequir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:
> modelo<- (1lm(LNCosto~LNArea))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ LNArea)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
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-0.9747 -0.3115 0.1583 0.3970 0.8207

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 16.3520 0.5946 27.500 9.37e-11 *x*x*
LNArea 0.4150 0.1563 2.655 0.0241 *

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*' 0.05 ‘.7 0.1 ¥ " 1
Residual standard error: 0.5953 on 10 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.4135, Adjusted R-squared: 0.3548
F-statistic: 7.049 on 1 and 10 DF, p-value: 0.02411

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 35,48%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=lna+ px*
LnCosto($ COP) =1n (16,3520) + 0,4150 = Area(Ha)

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidén potencial:
f}:axﬁ
Costo ($ COP) = 12635236,29 * Area (Ha)%**>° (Ecuacion 27)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.
> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
Response: LNCosto
Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)

LNArea 1 2.4982 2.49825 7.0489 0.02411 *
Residuals 10 3.5441 0.35441

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 .7 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modelo$residuals)
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Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.93202, p-value = 0.402

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modelo$residuals)
[1] 5.782186e-17

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 66. Gréfica de residuales, modelo potencial, edificio: Area (Ha)

En la (figura 66) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.
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Modelo exponencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)

> data

Costo Area
1 6000000 0.023
2 1200000 0.036
3 4000000 0.041
4 900000 0.017
5 10000000 0.217
0 4200000 0.018
7 1500000 0.003
8 4000000 0.140
9 1800000 0.019
10 1300000 0.007
11 3200000 0.026
12 4500000 0.032
> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Area,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” para el modelo exponencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (Area, LNCosto,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~Area),col="red")
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Figura 67. Gréfica de regresion lineal, modelo exponencial, edificio: Area (Ha)

En la (figura 67) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-(1lm(LNCosto~Area))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ Area)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.90725 -0.33933 -0.07828 0.45846 0.94700

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 14.4959 0.2249 64.442 1.97e-14 ***
Area 7.1443 2.8855 2.476 0.0328 *

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 0.612 on 10 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.38, Adjusted R-squared: 0.318
F-statistic: 6.13 on 1 and 10 DF, p-value: 0.03277
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Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 31,80%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:

y'=Ilna+ fx

LnCosto ($ COP) = In(14,4959) + (7,1443 * Area(Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcién
exponencial:

9 = aef*

Costo ($ COP) = 1974646,593 x g(71443+Area (Ha)) (Ecuacién 28)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: LNCosto
Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)

Area 1 2.2964 2.2964 6.1301 0.03277 *
Residuals 10 3.7460 0.3746

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modeloSresiduals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.96397, p-value = 0.8387

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)




[1] 1.017659%e-16

El resultado indica que la media es cero.
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2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",

ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")

En la (figura 68) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Figura 68. Gréfica de residuales, modelo exponencial, edificio: Area (Ha)

RESIDUALES

Modelo logaritmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data

Costo

Area

2
P

05
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T T
15.0 155
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6000000
1200000
4000000

900000
10000000
4200000
1500000
4000000
1800000
10 1300000
11 3200000
12 4500000

o J o U1 b W

NeJ

> attach (dat

0.023
0.036
0.041
0.017
0.217
0.018
0.
0
0
0
0
0
a

003

.140
.019
.007
.026
.032
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Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($)

COP",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (x) “Area” para el modelo logaritmico:

> LNArea<-c (log(Area))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (LNArea,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($) COP
",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(Costo~LNArea),col="red")

Costo proyecto ($) COP

4e+06 Be+06 Be+06 1e+07

2e+08

Area (Ha)

Figura 69. Gréfica de regresion lineal, modelo logaritmico, edificio: Area (Ha)
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En la (figura 69) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (lm(Costo~LNArea))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ LNArea)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-2844766 -1431014 -220671 1257607 3157169

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 9222645 1975914 4.668 0.000884 **x*
LNArea 1557614 519399 2.999 0.013369 *

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 1978000 on 10 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4735, Adjusted R-squared: 0.4208
F-statistic: 8.993 on 1 and 10 DF, p-value: 0.01337

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 42,08%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado:
y'=a+ fx
Costo ($ COP) = 9222645 + (1557614 * Area (Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcién
logaritmica:

y=a+pBlnx

Costo ($ COP) = 9222645 + 1557614 * LnArea (Ha) (Ecuacién 29)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
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Response: Costo
Df Sum Sqg Mean Sqg F value Pr (>F)

LNArea 1 3.5195e+13 3.5195e+13 8.9933 0.01337 *
Residuals 10 3.9135e+13 3.9135e+12

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloSresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.96564, p-value = 0.8602

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modelo$residuals)
[1] 2.328306e-10

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 70. Gréfica de residuales, modelo logaritmico, edificio: Area (Ha)

En la (figura 70) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo reciproco

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data

Costo Area
1 6000000 0.023
2 1200000 0.036
3 4000000 0.041
4 900000 0.017
5 10000000 0.217
6 4200000 0.018
7 1500000 0.003
8 4000000 0.140
9 1800000 0.019
10 1300000 0.007
11 3200000 0.026
12 4500000 0.032
> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:
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> plot (Area,Costo, xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($)
COP",pch=16,col="grey30")

Se transforma la variable, creando un vector con la inversa de (x) “Area” para el modelo

reciproco:

> Areainv<-c (l/Area)

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (Areainv,Costo, xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto (S$) COP
",pch=16,col="grey30")
> abline (lm(Costo~Areainv),col="red")
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Figura 71. Gréfica de regresion lineal, modelo reciproco, edificio: Area (Ha)

En la (figura 71) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:
> modelo<- (1lm(Costo~Areainv))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Areainv)
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Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2849845 -1485230 -197789 673120 5664774

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 4391987 904247 4.857 0.000664 **x*
Areainv -12317 8180 -1.506 0.163068

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.7 0.1 " 1

Residual standard error: 2462000 on 10 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1848, Adjusted R-squared: 0.1033
F-statistic: 2.267 on 1 and 10 DF, p-value: 0.1631

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresién no son
estadisticamente significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica

aproximadamente el 10,33% de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=a+ fx
Precio ($ COP) = 4391987 + (—12317 * Area (Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn Reciproca:

1
5—atp(=
p=a+h(3)
Precio ($ COP) = 4391987 — 12317 ( - !

M) (Ecuacién 30)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)
Areainv 1 1.3737e+13 1.3737e+13 2.267 0.1631
Residuals 10 6.0593e+13 6.0593e+12

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:
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1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloSresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.91434, p-value = 0.2424

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipdtesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] 2.377073e-10

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$Sresiduals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1lab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 72. Gréfica de residuales, modelo reciproco, edificio: Area (Ha)

En la (figura 72) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo Polindmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)

> data

Costo Area
1 6000000 0.023
2 1200000 0.036
3 4000000 0.041
4 900000 0.017
5 10000000 0.217
6 4200000 0.018
7 1500000 0.003
8 4000000 0.140
9 1800000 0.019
10 1300000 0.007
11 3200000 0.026
12 4500000 0.032
> attach (data)
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Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($)
COP",pch=16,col="grey30")

Se construye el modelo de regresion utilizando la funcion poly (se ajusta polinomio de

grado dos):

> fit2 <- Im(Costo ~ poly(Area, 2, raw=TRUE))

Se revisan los resultados con la instruccion summary:

> summary (fit2)

Call:
Im(formula = Costo ~ poly(Area, 2, raw = TRUE))

Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-1815880 -1409739 -251054 1176216 3247215

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>]|t])
(Intercept) 2666621 1022848 2.607 0.0284 *
poly (Area, 2, raw TRUE) 1 493075 39913342 0.012 0.9904
poly (Area, 2, raw = TRUE)2 141443605 181950529 0.777 0.4569

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 1815000 on 9 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6009, Adjusted R-squared: 0.5123
F-statistic: 6.777 on 2 and 9 DF, p-value: 0.01602

Se aprecia que uno de los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 51,23%

de la variabilidad observada.

El modelo polinomial de regresidén estimado es:

9 =B+ Prx — Box?

Costo ($ COP) = 2666621 + (493075 * Area (Ha)) — (141443605 * Area (Ha)z)
(Ecuaciodn 31)
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La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (fit2)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)
poly (Area, 2, raw = TRUE) 2 4.4668e+13 2.2334e+13 6.7766 0.01602 *
Residuals 9 2.9662e+13 3.2958e+12

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 ‘.7 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (fit2Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: fit2Sresiduals
W = 0.90257, p-value = 0.1712

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (fit2Sresiduals)
[1] 4.753815e-10

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-fit2S$Sresiduals

> valores.ajustados<-fit2$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 73. Gréfica de residuales, modelo polindmico, edificios: Area (Ha)

En la (figura 73) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

De acuerdo con la realizacion de las ecuaciones metodoldgicas con los modelos
funcionales de regresion lineal mediante el software de programacion R, se efectla una tabla
resumen donde se encuentran cada uno de los resultados obtenidos en los diferentes modelos
ademas de tener en cuenta los coeficientes de R?, p-value y el error estandar de regresion en la

clasificacion edificio multifamiliar con la variable area (Ha).
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Tabla 11. Resultados, edificio multifamiliar: Area (Ha)

Modelo Error
i Ecuacion. Regresion Lineal R-squared  p-value )
funcional estandar &
Lineal (26) Costo ($ COP) = 2063953 + 30798895 * Area (Ha) 0,5316 0,004304 3,1654e+12
Potencial (27) Costo ($ COP) = 12635236,29 * Area (Ha)*15° 0,3548 0,02411  0,35441
Exponencial (28) Costo ($ COP) = 1974646,593 « ¢(71443+Area (Ha)) 0,318 0,03277  0,3746
Logaritmica (29) Costo ($ COP) = 9222645 + 1557614 * LnArea (Ha) 0,4208 0,01337  3,9135e+12
i 1
Reciproca (30) Costo ($ COP) = 4391987 — 12317 (— ) 01033 01631  6,0593e+12
Area (Ha)
Polinémica (31) Costo ($ COP)
= 2666621 + (493075 * Area (Ha)) 05123  0,01602  3,2958e+12

— (141443605 * Area (Ha)?)

Una vez construidos los modelos de regresion lineal para la variable explicativa “Area
(Ha)” en la clasificacion “edificio”, se pueden comparar los resultados obtenidos para elegir la
ecuacion que presenta mayor significancia estadistica; en este caso se encuentra que el modelo
funcional lineal muestra un coeficiente de determinacion R? de 0,5316, valor superior a los
obtenidos en los otros modelos empleados y el que mas se acerca a uno (1); también se observa
en el mismo modelo que el p- value es de 0,004304 el cual presenta un valor por debajo del 5%,

indicando su significancia estadistica.

Los resultados también demuestran que el modelo funcional que menos se ajusta es el
reciproco, dado que el coeficiente de determinacion es el mas bajo en comparacion a los

obtenidos en los otros modelos analizados y el que més se aleja de uno (1).

Teniendo en cuenta estos resultados analizados, la (ecuacion 26) del modelo funcional
lineal es la que representa mayor alcance y menor error estandar de la regresion para la variable

dependiente Costo ($ COP), por lo cual serd empleada para esta clasificacion.
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4.2.2.2. Conjunto de edificios: Area (Ha)

Modelo lineal

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)

> data

Costo Area
1 4000000 2.49¢6
2 7000000 1.211
3 2000000 0.554
4 5000000 1.081
5 6000000 0.052
0 6000000 0.972
7 9200000 1.312
8 8000000 1.285
9 8500000 0.876
10 4000000 0.589
11 2200000 0.366
12 5500000 0.554
13 4000000 0.313
14 5500000 2.049
15 12000000 2.257
16 8000000 0.580
17 4700000 1.081
18 3670000 0.540
19 7700000 1.486
20 6500000 1.026
21 4500000 1.296
22 5500000 0.761
23 6000000 2.021
24 5000000 0.761
25 4800000 0.847
26 4000000 0.911
27 4200000 1.759
28 10500000 1.921
> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,Xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")



Costo proyecto ($ COP)

Figura 74.
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Gréfica de dispersion, conjunto de edificios: Area (Ha)

En la (figura 74) se observan datos en los que aumenta el area, pero no el costo del

proyecto, y también viceversa,

es decir, que no son directamente proporcionales; algunos costos

son elevados para el area que representan.

> abline (1lm(Costo~Area),col="red")

Costo proyecto (§ COP)
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Figura 75. Gréfica de regresion lineal, modelo lineal, conjunto de edificios: Area (Ha)
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En la (figura 75) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucién de los valores.

Se construye el modelo de regresién utilizando la funcion Im:

> modelo<-1m(Costo~Area)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Area)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-4032522 -1363385 -466003 1384659 4341597

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 4125410 843343 4.892 4.47e-05 ***
Area 1565349 667101 2.346 0.0268 *

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 2164000 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1748, Adjusted R-squared: 0.143
F-statistic: 5.506 on 1 and 26 DF, p-value: 0.02685

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 14,30%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y:ﬂo+ﬁlx

Costo ($ COP) = 4125410 + 1565349 * Area (Ha) (Ecuacién 32)

La tabla de andlisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido:

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sq Mean Sqg F value Pr (>F)
Area 1 2.5784e+13 2.5784e+13 5.506 0.02685 *
Residuals 26 1.2175e+14 4.6829%e+12
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Signif. codes: 0 “***/ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 '’ 1
Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales.

Basicamente, los supuestos que deben verificarse son los siguientes:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.97419, p-value = 0.6959

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipdtesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$residuals)
[1] 5.612882e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 76. Gréfica de residuales, modelo lineal, conjunto de edificios: Area (Ha)

En la (figura 76) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo potencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data

Costo Area
1 4000000 2.496
2 7000000 1.211
3 2000000 0.554
4 5000000 1.081
5 6000000 0.052
6 6000000 0.972
7 9200000 1.312
8 8000000 1.285
9 8500000 0.876
10 4000000 0.589
11 2200000 0.366
12 5500000 0.554
13 4000000 0.313
14 5500000 2.049
15 12000000 2.257
16 8000000 0.580
17 4700000 1.081
18 3670000 0.540
19 7700000 1.486
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20 6500000 1.026
21 4500000 1.296
22 5500000 0.761
23 6000000 2.021
24 5000000 0.761
25 4800000 0.847
26 4000000 0.911
27 4200000 1.759
28 10500000 1.921
> attach (data)

Se dibuja el gréafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Area,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto
($)COP",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” y (X) “Area” para el modelo potencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))
> LNArea<-c (log(Area))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot(LNArea,LNCosto,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($)
COP",pch=16,col="grey30")
> abline (1m(LNCosto~LNArea),col="red")

16.0
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Figura 77. Gréfica de regresion lineal, modelo potencial, conjunto de edificios: Area (Ha)
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En la (figura 77) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (1lm(LNCosto~LNArea))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ LNArea)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.91237 -0.23477 -0.04524 0.27977 0.63480

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 15.52387 0.07571 205.046 <2e-16 ***
LNArea 0.17413 0.09826 1.772 0.0881

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Residual standard error: 0.3966 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1078, Adjusted R-squared: 0.07346
F-statistic: 3.141 on 1 and 26 DF, p-value: 0.08808

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion no son
estadisticamente significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica

aproximadamente el 7,34% de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=lna+ fx*
LnCosto($ COP) =In (15,52387) + 0,17413 * Area(Ha)

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidén potencial:
y= axP
Costo ($ COP) = 5519898 * Area (Ha)%17413 (Ecuacién 33)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
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Response: LNCosto

Df Sum Sg Mean Sg F wvalue Pr (>F)
LNArea 1 0.4940 0.49402 3.1406 0.08808
Residuals 26 4.0898 0.15730

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.97045, p-value = 0.5927

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$Sresiduals)
[1] -4.456845e-18

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 78. Gréfica de residuales, modelo potencial, conjunto de edificios: Area (Ha)

En la (figura 78) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo exponencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",", check.names=T)

> data
Costo
1 4000000
2 7000000
3 2000000
4 5000000
5 6000000
0 6000000
7 9200000
8 8000000
9 8500000
10 4000000
11 2200000
12 5500000
13 4000000
14 5500000
15 12000000
16 8000000

17

4700000

HF OMNNODODOOORrRrRPFEF OO ORF DN

Area
.4906
211
.554
.081
.052
.972
.312
.285
.876
.589
.366
.554
.313
.049
.257
.580
.081
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19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

> attach (dat

3670000
7700000
6500000
4500000
5500000
6000000
5000000
4800000
4000000
4200000
10500000

0.540
1.486
1.026
1.296
0.761
2.
0
0
0
1
1
a

021

.761
.847
. 911
.759
.921
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Se dibuja el gréafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Area,Costo, xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” para el modelo exponencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (Area, LNCosto,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~Area),col="red")

Costo proyecto (§ COP)

15.0 15.5 16.0

14.5

| | | 1
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Area (Ha)

Figura 79. Gréfica de regresion lineal, modelo exponencial, conjunto de edificios: Area (Ha)
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En la (figura 79) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (1lm(LNCosto~Area))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ Area)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.85061 -0.23428 -0.02075 0.27416 0.52882

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 15.2130 0.1500 101.445 <2e-16 ***
Area 0.2641 0.1186 2.226 0.0349 +*

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 0.3848 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1601, Adjusted R-squared: 0.1278
F-statistic: 4.956 on 1 and 26 DF, p-value: 0.03487

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 12,78%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:

y'=Ilna+ fx

LnCosto ($ COP) = In(15,2130) + 0,2641 * Area(Ha)

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn
exponencial:

9 = aef*

Costo ($ COP) = 4045031,921 * ¢(0.2641+Area (Ha)) (Ecuacién 34)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
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Response: LNCosto

Df Sum Sg Mean Sg F wvalue Pr (>F)
Area 1 0.7339 0.73391 4.9564 0.03487 *
Residuals 26 3.8499 0.14807

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 .7 0.1 Y ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.94913, p-value = 0.1884

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$residuals)
[1] 2.475272e-18

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 80. Gréfica de residuales, modelo exponencial, conjunto de edificios: Area (Ha)

En la (figura 80) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo logaritmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data

Costo Area
1 4000000 2.49¢6
2 7000000 1.211
3 2000000 0.554
4 5000000 1.081
5 6000000 0.052
0 6000000 0.972
7 9200000 1.312
8 8000000 1.285
9 8500000 0.876
10 4000000 0.589
11 2200000 0.366
12 5500000 0.554
13 4000000 0.313
14 5500000 2.049
15 12000000 2.257
16 8000000 0.580
17 4700000 1.081
18 3670000 0.540
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20
21
22
23
24
25
26
27
28

> attach (dat

7700000
6500000
4500000
5500000
6000000
5000000
4800000
4000000
4200000
10500000

1.486
1.026
1.296
0.761
2.021
0.
0
0
1
1
a

761

.847
. 911
.759
.921
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Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($)

COP",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (x) “Area” para el modelo logaritmico:

> LNArea<-c(log(Area))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (LNArea, Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($) COP
",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(Costo~LNArea),col="red")

Costo proyecto ($) COP

£.0e+06 1.0e+07

2.0e+06

Area (Ha)

Figura 81. Gréfica de regresion lineal, modelo logaritmico, conjunto de edificios: Area (Ha)
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En la (figura 81) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (lm(Costo~LNArea))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ LNArea)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-3367150 -1489772 -684702 1443675 5207784

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 5966334 428106 13.937 1.42e-13 ***
LNArea 1014552 555622 1.826 0.0794

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Residual standard error: 2243000 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1137, Adjusted R-squared: 0.07957
F-statistic: 3.334 on 1 and 26 DF, p-value: 0.07936

Se aprecia que uno de los coeficientes es estadisticamente significativo, pero modelo de
regresion no. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 7,95%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado:
y'=a+ fx
Costo ($ COP) = 5966334 + (1014552 = Area (Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcién
logaritmica:

y=a+pBlnx

Costo ($ COP) = 5966334 + 1014552 x LnArea (Ha) (Ecuacién 35)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
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Response: Costo
Df Sum Sqg Mean Sqg F value Pr (>F)

LNArea 1 1.6770e+13 1.6770e+13 3.3342 0.07936
Residuals 26 1.3077e+14 5.0296e+12

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.9485, p-value = 0.1817

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$Sresiduals)
[1] 1.600711e-10

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 82. Gréfica de residuales, modelo logaritmico, conjunto de edificios: Area (Ha)

En la (figura 82) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo reciproco

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data
Costo
1 4000000
2 7000000
3 2000000
4 5000000
5 6000000
6 6000000
7 9200000
8 8000000
9 8500000
10 4000000
11 2200000
12 5500000
13 4000000
14 5500000
15 12000000
16 8000000
17 4700000

18

3670000

OFRP ONDNOODOOO R P OORFrORFRDN

Area
.496
211
.554
.081
.052
.972
.312
.285
.876
.589
.366
.554
.313
.049
.257
.580
.081
. 540
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20
21
22
23
24
25
26
27
28

> attach (dat

7700000
6500000
4500000
5500000
6000000
5000000
4800000
4000000
4200000
10500000

1
1
1
0
2
0
0
0
1
1
a

.486
.026
.296
.761
.021
.761
.847
. 911
.759
.921
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Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($)

COP",pch=16,col="grey30")

Se transforma la variable, creando un vector con la inversa de (x) “Area” para el modelo

reciproco:

> Areainv<-c (l/Area)

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (Areainv,Costo, xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($) COP
",pch=16,col="grey30")
> abline (1Im(Costo~Areainv),col="red")

Costo proyecto ($) COP

6.0e+06 1.0e+07

2.0e+06

Area (Ha)

Figura 83. Gréfica de regresion lineal, modelo reciproco, conjunto de edificios: Area (Ha)
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En la (figura 83) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (1lm(Costo~Areainv))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Areainv)
Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-3856330 -1739128 -407453 1291750 6066647

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 5958409 507590 11.739 6.82e-12 **%*
Areainv -56551 131259 -0.431 0.67

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 2374000 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.007089, Adjusted R-squared: -0.0311
F-statistic: 0.1856 on 1 and 26 DF, p-value: 0.6701

Se aprecia que uno de los coeficientes es estadisticamente significativo, pero modelo de
regresion no. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el -3,11%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=a+fx
Costo ($ COP) = 5958409 + (—56551 * Area (Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn Reciproca:

y=a+s(])
y=a+p(
Costo ($ COP) = 5958409 — 56551 (m) (Ecuacién 36)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
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Response: Costo

Df Sum Sq Mean Sqg F value Pr (>F)
Areainv 1 1.0459%9e+12 1.0459e+12 0.1856 0.6701
Residuals 26 1.4649e+14 5.6343e+12

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el anlisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.95135, p-value = 0.2142

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] 5.198737e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 84. Gréfica de residuales, modelo reciproco, conjunto de edificios: Area (Ha)

En la (figura 84) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo Polinbmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data

Costo Area
1 4000000 2.496
2 7000000 1.211
3 2000000 0.554
4 5000000 1.081
5 6000000 0.052
6 6000000 0.972
7 9200000 1.312
8 8000000 1.285
9 8500000 0.876
10 4000000 0.589
11 2200000 0.366
12 5500000 0.554
13 4000000 0.313
14 5500000 2.049
15 12000000 2.257
16 8000000 0.580
17 4700000 1.081
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18 3670000 0.540
19 7700000 1.486
20 6500000 1.026
21 4500000 1.296
22 5500000 0.761
23 6000000 2.021
24 5000000 0.761
25 4800000 0.847
26 4000000 0.911
27 4200000 1.759
28 10500000 1.921
> attach (data)

Se dibuja el gréafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Area,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($)
COP",pch=16,col="grey30")
Se construye el modelo de regresién utilizando la funcion poly (se ajusta polinomio de

grado dos):

> fit2 <- 1lm(Costo ~ poly(Area, 2, raw=TRUE))

Se revisan los resultados con la instruccién summary:

> summary (fit2)

Call:
Im(formula = Costo ~ poly(Area, 2, raw = TRUE))

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-3209553 -1473977 -312201 1111471 4760540

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>]|t])
(Intercept) 3168704 1501061 2.111 0.0449 =
poly (Area, 2, raw = TRUE)1 3547677 2650317 1.339 0.1928
poly (Area, 2, raw = TRUE)2 -=772735 999331 -0.773 0.44606

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Residual standard error: 2181000 on 25 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.194, Adjusted R-squared: 0.1296
F-statistic: 3.009 on 2 and 25 DF, p-value: 0.06744
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Se aprecia que uno de los coeficientes es estadisticamente significativo, pero modelo de
regresion no. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 12,96%

de la variabilidad observada.

El modelo polinomial de regresidén estimado es:

Y =B+ Pix — Bx*
Precio ($ COP) = 3168704 + (3547677 « Area (Ha)) — (772735 * Area (Ha)?) (Ecuacisén 37)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (fit2)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)
poly (Area, 2, raw = TRUE) 2 2.86028e+13 1.4314e+13 3.0094 0.006744
Residuals 25 1.1891e+14 4.7564e+12

Signif. codes: 0 ‘***/ 0.001 ‘“**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘' 1
Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (fit2Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: fit2Sresiduals
W = 0.95447, p-value = 0.256

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (fit2Sresiduals)
[1] 6.244656e-12

El resultado indica que la media es cero.
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2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

> residuales<-fit2Sresiduals
> valores.ajustados<-fit2S$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

4e+06
|
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5e+06

Ge+06

VALORES AJUSTADOS

Figura 85. Gréfica de residuales, modelo polindmico, conjunto de edificios: Area (Ha)

En la (figura 85) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

De acuerdo con la realizacion de las ecuaciones metodoldgicas con los modelos

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

funcionales de regresion lineal mediante el software de programacion R, se efectla una tabla

resumen donde se encuentran cada uno de los resultados obtenidos en los diferentes modelos

clasificacion conjunto de edificios multifamiliar con la variable area (Ha).

ademas de tener en cuenta los coeficientes de R?, p-value y el error estandar de regresion en la



Tabla 12. Resultados, conjunto de edificaciones multifamiliares: Area (Ha)
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Modelo » . Error

) Ecuacion. Regresion Lineal R-squared p-value ) .
funcional estandar &
Lineal (32) Costo ($ COP) = 4125410 + 1565349 * Area (Ha) 0,1430 0,02685 4,6829e+12

Potencial (33) Costo ($ COP) = 5519898 * Area (Ha)*17413 0,07346  0,08808 0,15730

Exponencial (34) Costo ($ COP) = 4045031,921 * ¢(0.2641+Area (Ha)) 0,1278 0,03487 0,14807
Logaritmica (35) Costo ($ COP) = 5966334 + 1014552 * LnArea (Ha) 0,07957  0,07936 5,0296e+12

1
Reciproca (36) Costo ($ COP) = 5958409 — 56551 (—) -0,0311 0,6701 5,6343e+12
Area (Ha)
(37) Costo ($ COP)

Polinémica = 3168704 + (3547677 « Area (Ha)) 01296  0,06744 4,7564e+12

— (772735 * Area (Ha)?)

Una vez construidos los modelos de regresion lineal para la variable explicativa “Area

(Ha)” en la clasificacion “conjunto de edificios”, se pueden comparar los resultados obtenidos

para elegir la ecuacion que presenta mayor significancia estadistica; en este caso se encuentra

que el modelo funcional lineal muestra un coeficiente de determinacion R? de 0,1430, valor
superior a los obtenidos en los otros modelos empleados y el que mas se acerca a uno (1);
también se observa en el mismo modelo que el p- value es de 0,02685 el cual presenta un valor

por debajo del 5%, indicando su significancia estadistica.

Los resultados también demuestran que el modelo funcional que menos se ajusta es el
reciproco, dado que el coeficiente de determinacion es el mas bajo en comparacién a los

obtenidos en los otros modelos analizados y el que mas se aleja de uno (1).

Teniendo en cuenta estos resultados analizados, la (ecuacion 32) del modelo funcional
lineal es la que representa mayor alcance y menor error estandar de la regresion para la variable

dependiente Costo ($ COP) por lo cual sera empleada para esta clasificacion.



4.2.2.3. Conjunto de edificios: Longitud de tuberia (m)

Modelo lineal

Se importan los datos que se encuentan en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)

Costo Longitud

> data

1 4000000
2 7000000
3 2000000
4 5000000
5 6000000
0 6000000
7 9200000
8 8000000
9 8500000
10 4000000
11 2200000
12 5500000
13 4000000
14 5500000
15 12000000
16 8000000
17 4700000
18 3670000
19 7700000
20 6500000
21 4500000
22 5500000
23 6000000
24 5000000
25 4800000
26 4000000
27 4200000
28 10500000

1270.
657.
181.

1412

857.
1187.
1246.
1093.

1142

1350.
204.
538.
507.

1963.

2282.

1004.
976.
471.

2068.

1220.

1240.
657.

1970.
657.
709.
720.

1860.

3166

> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Longitud, Costo,xlab="L.
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COP)",pch=16,col="grey30")

Tuberia

(m)",ylab="Costo proyecto

($
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Figura 86. Graéfica de dispersién, modelo lineal, conjunto de edificios: Longitud de tuberia

(m)

En la (figura 86) se observan datos en los que aumenta la longitud de tuberia, pero no el
costo del proyecto, y también viceversa, es decir, que no son directamente proporcionales;

algunos costos son elevados para el area que representan.

> abline (1lm(Costo~Longitud),col="red")
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Figura 87. Gréfica de regresién lineal, modelo lineal, conjunto de edificios: Longitud de
tuberia (m)

En la (figura 87) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Se construye el modelo de regresion utilizando la funcién Im:

> modelo<-1m(Costo~Longitud)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Longitud)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-3168279 -1531848 -93229 861079 3712696
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3322065.6 700489.4 4.742 6.63e-05 ***
Longitud 2175.1 521.6 4.170 3e-04 **x*

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 1844000 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4008, Adjusted R-squared: 0.3777
F-statistic: 17.39 on 1 and 26 DF, p-value: 0.0002996
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Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresidn son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 37,77%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
9 = ﬂo + ﬂlx
Costo ($ COP) = 3322065,6 + 2175,1 = Longitud (m) (Ecuacidén 38)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido:

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
Response: Costo
Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)

Longitud 1 5.9131e+13 5.9131e+13 17.39 0.0002996 ***
Residuals 26 8.8408e+13 3.4003e+12

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el anélisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloSresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.96065, p-value = 0.3612

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] 3.055902e-10

El resultado indica que la media es cero.
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2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted.

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 88. Gréfica de residuales, modelo lineal, conjunto de edificios: Longitud de tuberia

(m)

En la (figura 88) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo potencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

V

data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",",check.names=T)
data
Costo Longitud
4000000 1270.01
7000000 657.60

V

N -



O J o U bW

9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

2000000
5000000
6000000
6000000
9200000
8000000
8500000
4000000
2200000
5500000
4000000
5500000
12000000
8000000
4700000
3670000
7700000
6500000
4500000
5500000
6000000
5000000
4800000
4000000
4200000
10500000

181.
1412.
857.
1187.
1246.
1093.
1142.
1350.
204.
538.
507.
1963.
2282.
1004.
976.
471.
2068.
1220.
1240.
657.
1970.
657.
709.
720.
1860.
3166.

> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Longitud,Costo,xlab="L.
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COP) ",pch=16,col="grey30")

Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto ($

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” y (x) “Longitud” para el modelo

potencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))
> LNLongitud<-c(log(Longitud))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (LNLongitud, LNCosto, xlab="L. Tuberia
COP)",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~LNLongitud),col="red")

(m) ", ylab="Costo proyecto
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Figura 89. Gréfica de regresion lineal, modelo potencial, conjunto de edificios: Longitud de

tuberia (m)

En la (figura 89) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-1m(LNCosto~LNLongitud)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ LNLongitud)

Residuals:
Min 10 Median 30

Max
-0.54469 -0.22221 0.01316 0.21086 0.42981

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 12.43830 0.58547 21.245 < 2e-16 **x*
LNLongitud 0.44591 0.08475 5.261 1.69e-05 ***
Signif. codes: 0 Yx**x/ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*' 0.05 . 0.1 Y’ 1
Residual standard error: 0.2922 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5157, Adjusted R-squared: 0.497
F-statistic: 27.68 on 1 and 26 DF, p-value: 1.688e-05
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Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 49,7 %

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=lna+ px*
LnCosto ($ COP) =1n (12,43830) + 0,44591 * Longitud(m)

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn potencial:
y:axﬁ
Costo ($ COP) = 252281,2965 * Longitud (m)%*4591 (Ecuacién 39)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: LNCosto
Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)

LNLongitud 1 2.3637 2.36370 27.682 1.688e-05 ***
Residuals 26 2.2201 0.08539

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 .7 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.95608, p-value = 0.2805

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$Sresiduals)
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[1] 1.437875e-17

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 90. Gréfica de residuales, modelo potencial, conjunto de edificios: Longitud de
tuberia (m)

En la (figura 90) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.
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Modelo exponencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)
> data
Costo Longitud

1 4000000 1270.01
2 7000000 657.60
3 2000000 181.01
4 5000000 1412.35
5 6000000 857.50
6 6000000 1187.30
7 9200000 1246.46
8 8000000 1093.15
9 8500000 1142.56

10 4000000 1350.91
11 2200000 204.83
12 5500000 538.81
13 4000000 507.58
14 5500000 1963.24
15 12000000 2282.76
16 8000000 1004.01
17 4700000 976.05
18 3670000 471.75
19 7700000 2068.55
20 6500000 1220.42
21 4500000 1240.34
22 5500000 657.60
23 6000000 1970.82
24 5000000 657.60
25 4800000 709.40
26 4000000 720.80
27 4200000 1860.24
28 10500000 3166.49
> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Longitud, Costo,xlab="L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” para el modelo exponencial:

> LNCosto<-c(log(Costo))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:
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> plot (Longitud, LNCosto, xlab="L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~Longitud),col="red")

Costo proyecto ($ COP)

15.0
I

T T T T T T
500 1000 1500 2000 2500 3000

L. Tuberia (m)

Figura 91. Gréfica de regresion lineal, modelo exponencial, conjunto de edificios: Longitud
de tuberia (m)

En la (figura 91) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-1m(LNCosto~Longitud)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ Longitud)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.62822 -0.20270 -0.02171 0.22540 0.49930

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1.507e+01 1.254e-01 120.130 < 2e-16 ***
Longitud 3.741e-04 9.340e-05 4.005 0.000462 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y’ 1

Residual standard error: 0.3302 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3815, Adjusted R-squared: 0.3577
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F-statistic: 16.04 on 1 and 26 DF, p-value: 0.0004618
Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente

significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 35,77%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:
y'=Ilna+ px
LnCosto ($ COP) = In(1,507 * 10°1) + (3,741 * 10~%%) = Longitud (m)

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn
exponencial:

y = aeh*
Costo ($ COP) = 3506047,877 * e(3741+107 «Longitud (m)) (Ecuacién 40)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
Response: LNCosto
Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)

Longitud 1 1.7487 1.74874 16.038 0.0004618 ***
Residuals 26 2.8351 0.10904

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el anlisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.96313, p-value = 0.4125

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.
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La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] 1.611565e-17

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 92. Gréfica de residuales, modelo exponencial, conjunto de edificios: Longitud de
tuberia (m)

En la (figura 92) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.
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Modelo logaritmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)
> data
Costo Longitud

1 4000000 1270.01
2 7000000 657.60
3 2000000 181.01
4 5000000 1412.35
5 6000000 857.50
6 6000000 1187.30
7 9200000 1246.46
8 8000000 1093.15
9 8500000 1142.56

10 4000000 1350.91
11 2200000 204.83
12 5500000 538.81
13 4000000 507.58
14 5500000 1963.24
15 12000000 2282.76
16 8000000 1004.01
17 4700000 976.05
18 3670000 471.75
19 7700000 2068.55
20 6500000 1220.42
21 4500000 1240.34
22 5500000 657.60
23 6000000 1970.82
24 5000000 657.60
25 4800000 709.40
26 4000000 720.80
27 4200000 1860.24
28 10500000 3166.49
> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Longitud, Costo,xlab="L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (x) “Longitud” para el modelo logaritmico:

> LNLongitud<-c (log(Longitud))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:



> plot (LNLongitud, Costo,xlab="L.
COP)",pch=16,col="grey30")

Tuberia

(m)",ylab="Costo proyecto

> abline (1lm(Costo~LNLongitud),col="red")
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Figura 93. Graéfica de regresién lineal, modelo logaritmico, conjunto de edificios: Longitud
de tuberia (m)

En la (figura 93) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-1m(Costo~LNLongitud)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula

Costo ~ LNLongitud)

Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-3132725 -1252892 -89152 1201204 4203104
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) -9740280 3652407 -2.667 0.012998 *
LNLongitud 2267795 528712 4.289 0.000219 ***
Signif. codes: 0 Yx*x*x’ (0.001 ‘**’ 0.01 '*' 0.05 .7 0.1 " 1

Residual standard error:

1823000 on 26 degrees of freedom
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Multiple R-squared: 0.4144, Adjusted R-squared: 0.3919
F-statistic: 18.4 on 1 and 26 DF, p-value: 0.0002191

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresién son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 39,19%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:
y'=a+fx
Costo ($ COP) = —9740280 + (2267795 * Longitud (m))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcién
logaritmica:

Yy=a+pBInx

Costo($ COP) = —9740280 + (2267795 * LnLongitud (m)) (Ecuacién 41)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
Response: Costo
Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)

LNLongitud 1 6.1138e+13 6.1138e+13 18.398 0.0002191 ***
Residuals 26 8.6401le+13 3.3231letl2

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloSresiduals
W = 0.97356, p-value = 0.6784

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.
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La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)

[1] 1.309672e-10

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 94. Gréafica de residuales, modelo logaritmico, conjunto de edificios: Longitud de

tuberia (m)

En la (figura 94) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.
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Modelo reciproco

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)
> data
Costo Longitud

1 4000000 1270.01
2 7000000 657.60
3 2000000 181.01
4 5000000 1412.35
5 6000000 857.50
6 6000000 1187.30
7 9200000 1246.46
8 8000000 1093.15
9 8500000 1142.56

10 4000000 1350.91
11 2200000 204.83
12 5500000 538.81
13 4000000 507.58
14 5500000 1963.24
15 12000000 2282.76
16 8000000 1004.01
17 4700000 976.05
18 3670000 471.75
19 7700000 2068.55
20 6500000 1220.42
21 4500000 1240.34
22 5500000 657.60
23 6000000 1970.82
24 5000000 657.60
25 4800000 709.40
26 4000000 720.80
27 4200000 1860.24
28 10500000 3166.49
> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Longitud, Costo,xlab="L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")

Se transforma la variable, creando un vector con la inversa de (x) “Longitud” para el

modelo reciproco:

> Longitudinv<-c (1/Longitud)
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Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (Longitudinv,Costo,xlab="L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(Costo~Longitudinv),col="red")
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Figura 95. Grafica de regresion lineal, modelo reciproco, conjunto de edificios: Longitud de
tuberia (m)

En la (figura 95) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (1lm(Costo~Longitudinv))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Longitudinv)

Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-2543899 -1333507 -264124 1023730 5143332

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 7.353e+06 5.503e+05 13.363 3.72e-13 ***
Longitudinv -1.133e+09 3.109%9e+08 -3.645 0.00117 **
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Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y’ 1

Residual standard error: 1938000 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3382, Adjusted R-squared: 0.3128
F-statistic: 13.29 on 1 and 26 DF, p-value: 0.00117

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 31,28%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado es:
v '=a+ fx
Costo ($ COP) = 7,353 * 10° + (—1,133 = 10 = Longitud (m))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn Reciproca:

y=a+p(-
= 6 _ of—1 n
Costo ($ COP) = 7,353 » 106 — 1,133 * 10 (Longimd (m)) (Ecuacioén 42)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
Response: Costo
Df Sum Sqg Mean Sqg F value Pr (>F)

Longitudinv 1 4.9902e+13 4.9902e+13 13.289 0.00117 **
Residuals 26 9.7637e+13 3.7553e+12

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modelo$residuals
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W = 0.94344, p-value = 0.1352

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] 1.14304e-10

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$Sresiduals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0, col="red")
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Figura 96. Grafica de residuales, modelo reciproco, conjunto de edificios: Longitud de
tuberia (m)

En la (figura 96) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.



243

Modelo polindmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)
> data
Costo Longitud

1 4000000 1270.01
2 7000000 657.60
3 2000000 181.01
4 5000000 1412.35
5 6000000 857.50
6 6000000 1187.30
7 9200000 1246.46
8 8000000 1093.15
9 8500000 1142.56

10 4000000 1350.91
11 2200000 204.83
12 5500000 538.81
13 4000000 507.58
14 5500000 1963.24
15 12000000 2282.76
16 8000000 1004.01
17 4700000 976.05
18 3670000 471.75
19 7700000 2068.55
20 6500000 1220.42
21 4500000 1240.34
22 5500000 657.60
23 6000000 1970.82
24 5000000 657.60
25 4800000 709.40
26 4000000 720.80
27 4200000 1860.24
28 10500000 3166.49
> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Longitud, Costo,xlab="L. Tuberia (m)",ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")

Se construye el modelo de regresion utilizando la funcion poly (se ajusta polinomio de

grado dos):

> fit2 <- 1Im(Costo ~ poly(Longitud, 2, raw=TRUE))

Se revisan los resultados con la instruccion summary:
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> summary (fit2)

Call:
Im(formula = Costo ~ poly(Longitud, 2, raw = TRUE))

Residuals:

Min 10 Median 3Q Max
-3199909 -1502436 -99382 859386 3717743
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3.196e+06 1.189%e+06 2.687 0.0126 *
poly(Longitud, 2, raw = TRUE)1 2.400e+03 1.776e+03 1.352 0.1886
poly(Longitud, 2, raw = TRUE)2 -7.518e-02 5.669e-01 -0.133 0.8956

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.7 0.1 " 1
Residual standard error: 1880000 on 25 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.4012, Adjusted R-squared: 0.3533
F-statistic: 8.375 on 2 and 25 DF, p-value: 0.001644

Se aprecia que uno de los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 35,33%

de la variabilidad observada.

El modelo polinomial de regresidén estimado es:

9 =B+ Brx — fox?

Costo ($ COP) = 3,196 * 10° + (2,400 * 103) * (Longitud (m)) — (—=7,518 x 1072) *
(Longitud (m)?) (Ecuacién 43)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (fit2)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
poly(Longitud, 2, raw = TRUE) 2 5.9193e+13 2.9597e+13 8.3752 0.001644 **
Residuals 25 8.8346e+13 3.5338e+12

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:
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1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (fit2Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: fit2Sresiduals
W = 0.9633, p-value = 0.4163

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (fit2%residuals)
[1] 2.744086e-10

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-fit2Sresiduals

> valores.ajustados<-fit2S$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1lab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 97. Gréfica de residuales, modelo polindmico, conjunto de edificios: Longitud de
tuberia (m)
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En la (figura 97) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

De acuerdo con la realizacion de las ecuaciones metodoldgicas con los modelos
funcionales de regresion lineal mediante el software de programacion R, se efectla una tabla
resumen donde se encuentran cada uno de los resultados obtenidos en los diferentes modelos
ademas de tener en cuenta los coeficientes de R?, p-value y el error estandar de regresion en la

clasificacion conjunto de edificios multifamiliar con la variable longitud de tuberia (m).

Tabla 13. Resultados, conjunto de edificios multifamiliares: Longitud de tuberia (m)

Modelo . ] ] Error
) Ecuacién. Regresion Lineal R-squared  p-value ) R
funcional estandar &
Lineal (38) Costo ($ COP) = 3322065,6 + 2175,1 * Longitud (m) 0,3777 0,0002996 3,4003e+12
Potencial (39) Costo ($ COP) = 252281,2965 * Longitud (m)®*45%1 0,4970 1,688e-05 0,08539
Exponencial ~ (40) Costo ($ COP) = 3506047,877 % e(3741+107*+Longitud (m))  (,3577 0,0004618 0,10904
Logaritmica (41) Costo($ COP) = —9740280 + (2267795 = LnLongitud (m)) 0,3919 0,0002191 3,3132e+12
1
Reciproca  (42) Costo ($ COP) = 7,353 « 10 — 1,133  10° (—) 0,3128 0,00117  3,7553e+12
Longitud (m)

(43) Costo ($ CcOP)
Polinédmica = 3,196 * 10° + (2,400 * 103) * (Longitud (m)) 0,3533 0,001644  3,5338e+12
— (7,518 * 1072) % (Longitud (m)?)

Una vez construidos los modelos de regresion lineal para la variable explicativa
“Longitud de tuberia (m)” en la clasificacion “conjunto de edificios”, se pueden comparar los
resultados obtenidos para elegir la ecuacion que presenta mayor significancia estadistica; en este

caso se encuentra que el modelo funcional potencial muestra un coeficiente de determinacion R?
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de 0,4970, valor superior a los obtenidos en los otros modelos empleados y el que mas se acerca
a uno (1); también se observa en el mismo modelo que el p- value es de 1,688e-05 el cual

presenta un valor por debajo del 5%, indicando su significancia estadistica.

Los resultados también demuestran que el modelo funcional que menos se ajusta es el
reciproco, dado que el coeficiente de determinacion es el mas bajo en comparacion a los

obtenidos en los otros modelos analizados y el que més se aleja de uno (1).

Teniendo en cuenta estos resultados analizados, la (ecuacion 39) del modelo funcional
potencial es la que representa mayor alcance y menor error estandar de la regresion para la

variable dependiente Costo ($ COP) por lo cual serd empleada para esta clasificacion.

4.2.2.4. Conjunto de edificios: NUmero de apartamentos (und)

Modelo lineal

Se importan los datos que se encuentan en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data

Costo Apartamentos
1 4000000 640
2 7000000 240
3 2000000 96
4 5000000 200
5 6000000 168
6 6000000 160
7 9200000 400
8 8000000 288
9 8500000 160
10 4000000 180
11 2200000 80
12 5500000 180
13 4000000 64
14 5500000 328
15 12000000 480
16 8000000 196
17 4700000 200
18 3670000 132
19 7700000 320
20 6500000 288

21 4500000 360



22
23
24
25
26
27
28

> attach (data)

5500000
6000000
5000000
4800000
4000000
4200000
10500000

240
440
240
352
240
340
300
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Se dibuja el gréfico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Apartamentos,Costo,xlab="N. Apartamentos (und)",ylab="Costo
proyecto ($)",pch=16,col="grey30")

Costo proyecto($)

6.0e+06 1.0e+07

2.0e+06

100

200

T T T T
300 400 500 600

N Apartamentos (und)

Figura 98. Gréfica de dispersién, conjunto de edificios: NUmero de apartamentos (und)

En la (figura 98) se observan datos en los que aumenta el nimero de viviendas, pero no el

costo del proyecto, y también viceversa, es decir, que no son directamente proporcionales;

algunos costos son elevados para el area que representan.

>abline (lm(Costo~Apartamentos),col="red")
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Figura 99. Gréfica de regresion lineal, modelo lineal, conjunto de edificios: NUmero de
apartamentos (und)

En la (figura 99) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Se construye el modelo de regresién utilizando la funcion Im:

> modelo<-1lm(Costo~Apartamentos)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Apartamentos)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-4357564 -1414026 -503376 1326475 4698873

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 4131815 960601 4.301 0.000212 **=*
Apartamentos 6603 3310 1.995 0.056623

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 2218000 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1328, Adjusted R-squared: 0.0994
F-statistic: 3.98 on 1 and 26 DF, p-value: 0.05662
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Se aprecia que uno de los coeficientes es estadisticamente significativo, pero modelo de
regresion no. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 9,94%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y=po+ pix
Costo ($ COP) = 4131815 + 6603 * Apartamentos (und) (Ecuacidén 44)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,
al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido:
> anova (modelo)

Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sqg F value Pr (>F)
Apartamentos 1 1.9587e+13 1.9587e+13 3.98 0.05662
Residuals 26 1.2795e+14 4.9212e+12

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 >*" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.97253, p-value = 0.6497

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$residuals)
[1] -6.241407e-11

El resultado indica que la media es cero.
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2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")

Figura 100. Gréfica de residuales, modelo lineal, conjunto de edificios: NUmero de
apartamentos (und)
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En la (figura 100) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo Potencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

Costo Apartamentos

> data

1 4000000
2 7000000
3 2000000
4 5000000
5 6000000

640
240

96
200
168



o J o

9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

> attach (data)

6000000
9200000
8000000
8500000
4000000
2200000
5500000
4000000
5500000
12000000
8000000
4700000
3670000
7700000
6500000
4500000
5500000
6000000
5000000
4800000
4000000
4200000
10500000

160
400
288
160
180

80
180

64
328
480
196
200
132
320
288
360
240
440
240
352
240
340
300
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Se dibuja el gréafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Apartamentos, Costo,xlab="N. Apartamentos
($ COP)",pch=16,col="grey30")

proyecto

(und) ", ylab="Costo

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” y (x) “Apartamentos” para el modelo

potencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))

> LNApartamentos<-c (log (Apartamentos))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (LNApartamentos, LNCosto,xlab="N. Apartamentos (und)",ylab="Costo

proyecto

($ COP)",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~LNApartamentos),col="red")
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Figura 101. Grafica de regresion lineal, modelo potencial, conjunto de edificios: Namero de
apartamentos (und)

En la (figura 101) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-1lm(LNCosto~LNApartamentos)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ LNApartamentos)

Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-0.7117 -0.2257 -0.0120 0.2424 0.5907

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 13.3284 0.7113 18.739 < 2e-16 ***
LNApartamentos 0.4001 0.1301 3.074 0.00491 *~*

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 0.3596 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2666, Adjusted R-squared: 0.2384
F-statistic: 9.451 on 1 and 26 DF, p-value: 0.004911
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Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresidn son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el

23,840% de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=lna+ px*
LnCosto ($ COP) =1n (13,3284) + 0,4001 * Apartamentos (und)

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn potencial:
y:axﬁ
Costo ($ COP) = 614399,1025 * Apartamentos (und)®4°01 (Ecuacién 45)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
Response: LNCosto
Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)

LNApartamentos 1 1.2220 1.2220 9.451 0.004911 =**
Residuals 26 3.3618 0.1293

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals

W = 0.97613, p-value = 0.7498

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:
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> mean (modelo$residuals)

[1] 7.38574e-17

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 102. Gréfica de residuales, modelo potencial, conjunto de edificios: NUmero de
apartamentos (und)

En la (figura 102) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.



Modelo exponencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:
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> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",",check.names=T)

Costo Apartamentos

> data

1 4000000
2 7000000
3 2000000
4 5000000
5 6000000
0 6000000
7 9200000
8 8000000
9 8500000
10 4000000
11 2200000
12 5500000
13 4000000
14 5500000
15 12000000
16 8000000
17 4700000
18 3670000
19 7700000
20 6500000
21 4500000
22 5500000
23 6000000
24 5000000
25 4800000
26 4000000
27 4200000
28 10500000

> attach (data)

640
240

96
200
168
160
400
288
160
180

80
180

64
328
480
196
200
132
320
288
360
240
440
240
352
240
340
300

Se dibuja el gréafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

>plot (Apartamentos,Costo, xlab="N.
($ COP)",pch=16,col="grey30")

proyecto

Apartamentos

(und) ", ylab="Costo

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” para el modelo exponencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:
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>plot (Apartamentos, LNCosto, xlab="N. Apartamentos (und) ", ylab="Costo
proyecto ($ COP)",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~Apartamentos),col="red")

16.0

155

Costo proyecto ($ COP)
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14.5
1

N. Apartamentos (und)

Figura 103. Gréfica de regresion lineal, modelo exponencial, conjunto de edificios: Namero
de apartamentos (und)

En la (figura 103) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<-1lm(LNCosto~Apartamentos)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ Apartamentos)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.79384 -0.23124 -0.02956 0.28033 0.61431

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1.518e+01 1.679e-01 90.443 <2e-16 **x*
Apartamentos 1.226e-03 5.785e-04 2.119 0.0438 *

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y’ 1

Residual standard error: 0.3877 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1473, Adjusted R-squared: 0.1145
F-statistic: 4.491 on 1 and 26 DF, p-value: 0.04378
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Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 11,45%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:
y'=Ilna+ px
LnCosto ($ COP) = In(1,518  10°1) + ((1,226 » 107°%) x Apartamentos (und))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn exponencial:
5\] = aeﬁx
Costo ($ COP) = 3913724,359 x ¢(1:226+107%)«Apartamentos (und)) (Ecuacioén 46)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
Response: LNCosto
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)

Apartamentos 1 0.6751 0.67515 4.491 0.04378 *
Residuals 26 3.9086 0.15033

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.7 0.1 ¥ " 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.96241, p-value = 0.397

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:




259

> mean (modeloSresiduals)
[1] 6.443452e-17

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 104. Gréfica de residuales, modelo exponencial, conjunto de edificios: NUmero de
apartamentos (und)

En la (figura 104) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.



260

Modelo Logaritmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)

> data

Costo Apartamentos
1 4000000 640
2 7000000 240
3 2000000 96
4 5000000 200
5 6000000 168
6 6000000 160
7 9200000 400
8 8000000 288
9 8500000 160
10 4000000 180
11 2200000 80
12 5500000 180
13 4000000 64
14 5500000 328
15 12000000 480
16 8000000 196
17 4700000 200
18 3670000 132
19 7700000 320
20 6500000 288
21 4500000 360
22 5500000 240
23 6000000 440
24 5000000 240
25 4800000 352
26 4000000 240
27 4200000 340
28 10500000 300

> attach (data)
Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Apartamentos,Costo,xlab="N. Apartamentos (und)",ylab="Costo
proyecto ($ COP)",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (x) “Apartamentos” para el modelo logaritmico:

> LNApartamentos<-c (log (Apartamentos))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:
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> plot (LNApartamentos,Costo,xlab="N. Apartamentos (und)",ylab="Costo
proyecto ($ COP)",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(Costo~LNApartamentos),col="red")
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Figura 105. Grafica de regresion lineal, modelo logaritmico, conjunto de edificios: Namero
de apartamentos (und)

En la (figura 105) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

>modelo<-1lm(Costo~LNApartamentos)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ LNApartamentos)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-3911081 -1400293 -503767 1093042 4667861

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -5092229 4189193 -1.216 0.2351
LNApartamentos 2012439 766505 2.625 0.0143 *

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 2118000 on 26 degrees of freedom
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Multiple R-squared: 0.2096, Adjusted R-squared: 0.1792
F-statistic: 6.893 on 1 and 26 DF, p-value: 0.0143

Se aprecia que uno de los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 17,92%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado:
y'=a+ fx
Costo ($ COP) = —5092229 + (2012439 * Apartamentos (und))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidén logaritmica:
Yy=a+BInx
Costo ($ COP) = —5092229 + 2012439 * LnApartamentos(und) (Ecuacién 47)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,
al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.
> anova (modelo)

Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sq Mean Sqg F value Pr (>F)
LNApartamentos 1 3.0918e+13 3.0918e+13 6.8931 0.0143 *
Residuals 26 1.1662e+14 4.4854e+12

Signif. codes: 0 “***/ 0,001 “**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ' 1
Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modelo$residuals
W = 0.96356, p-value = 0.4219

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.
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La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] 1.102194e-10

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$Sresiduals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 106. Grafica de residuales, modelo logaritmico, conjunto de edificios: Namero de
apartamentos (und)

En la (figura 106) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.
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Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

Costo Apartamentos

> data

1 4000000
2 7000000
3 2000000
4 5000000
5 6000000
6 6000000
7 9200000
8 8000000
9 8500000
10 4000000
11 2200000
12 5500000
13 4000000
14 5500000
15 12000000
16 8000000
17 4700000
18 3670000
19 7700000
20 6500000
21 4500000
22 5500000
23 6000000
24 5000000
25 4800000
26 4000000
27 4200000
28 10500000

> attach (data)

Se dibuja el gréfico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Apartamentos,Costo,xlab="N. Apartamentos
($ COP)",pch=16,col="grey30")

proyecto

640
240

96
200
168
160
400
288
160
180

80
180

64
328
480
196
200
132
320
288
360
240
440
240
352
240
340
300

(und) ", ylab="Costo
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Se transforma la variable, creando un vector con la inversa de (x) “Apartamentos” para el

modelo reciproco:
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> Apartamentosinv<-c (1/Apartamentos)

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersién utilizando los datos transformados:

> plot (Apartamentosinv,Costo,xlab="N. Apartamentos (und)",ylab="Costo
proyecto ($ COP) ",pch=16,col="grey30")
> abline (lm(Costo~Apartamentosinv),col="red")

1.0e+07

Costo proyecto ($ COP)
6.0e+06

0.002 0.004 0006 0008 0010 0012 0014 0.016

2.0e+06
|

N. Apartamentos (und)

Figura 107. Gréfica de regresion lineal, modelo reciproco, conjunto de edificios: Namero de
apartamentos (und)

En la (figura 107) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (lm(Costo~Apartamentosinv))
> summary (modelo)

Call:

Im(formula = Costo ~ Apartamentosinv)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-3063809 -1393571 -736839 1285413 5117524

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 7607810 748951 10.158 1.53e-10 ***
Apartamentosinv -348160172 126340233 -2.756 0.0106 *
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Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 .7 0.1 ' 1

Residual standard error: 2096000 on 26 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2261, Adjusted R-squared: 0.1963
F-statistic: 7.594 on 1 and 26 DF, p-value: 0.01056

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 19,63

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=a+ fx
Costo ($ COP) = 7607810 + (—348160172 * Apartamentos (und))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidédn Reciproca:

y=eth(;)
y=a+p(
Costo ($ COP) = 7607810 — 348160172 (Apammelnws (und)) (Ecuacién 48)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Apartamentosinv 1 3.3352e+13 3.3352e+13 7.5941 0.01056 *
Residuals 26 1.1419%9e+14 4.3918e+12

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modeloSresiduals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
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W = 0.93903, p-value = 0.1044

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$Sresiduals)
[1] 9.15179%e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1lab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 108. Grafica de residuales, modelo reciproco, conjunto de edificios: Nimero de
apartamentos (und)

En la (figura 108) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.
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Modelo Polinbmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)

> data

Costo Apartamentos
1 4000000 640
2 7000000 240
3 2000000 96
4 5000000 200
5 6000000 168
6 6000000 160
7 9200000 400
8 8000000 288
9 8500000 160
10 4000000 180
11 2200000 80
12 5500000 180
13 4000000 64
14 5500000 328
15 12000000 480
16 8000000 196
17 4700000 200
18 3670000 132
19 7700000 320
20 6500000 288
21 4500000 360
22 5500000 240
23 6000000 440
24 5000000 240
25 4800000 352
26 4000000 240
27 4200000 340
28 10500000 300

> attach (data)
Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Apartamentos,Costo,xlab="N. Apartamentos (und)",ylab="Costo
proyecto ($ COP)",pch=16,col="grey30")

Se construye el modelo de regresion utilizando la funcién poly:

> fit2 <- Im(Costo ~ poly(Apartamentos, 2, raw=TRUE))

Se revisan los resultados con la instruccion summary:



> summary (fit2)
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Call:
Im(formula = Costo ~ poly(Apartamentos, 2, raw = TRUE))
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-2874171 -1251173 -678590 1048115 4957419
Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])

(Intercept) 1094628.16 1623763.69 0.674 0.5064
poly (Apartamentos, 2, raw = TRUE)1 30204.10 10974.54 2.752 0.0109 =
poly (Apartamentos, 2, raw = TRUE)?Z2 -37.11 16.56 =-2.241 0.0342 *
Signif. codes: 0 Y*x**xr (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*' 0.05 . 0.1 " 1

Residual standard error:
Multiple R-squared: 0.2778,
F-statistic: 4.808 on 2 and 25 DF,

2065000 on 25 degrees of freedom
Adjusted R-squared:
p-value:

0.22
0.01711

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresidn son estadisticamente

significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 22% de

la variabilidad observada.

El modelo polinomial de regresidén estimado es:

9 =B+ Bix — Box*

Costo ($ COP) = 1094628,16 + (30204,10 * Apartamentos (und)) — (37,11

Apartamentos (und)?) (Ecuacioén 49)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (fit2)
Analysis of Variance Table
Response: Costo

Df
poly (Apartamentos,
Residuals

2, raw = TRUE)

Sum Sg
2 4.0984e+13 2.0492e+13
25 1.0655e+14 4.2622e+12

Mean Sqg F value Pr (>F)
4.8079 0.01711 *

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:
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1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (fit2Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: fit2Sresiduals
W = 0.93843, p-value = 0.1008

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (fit2%residuals)
[1] 7.691727e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-fit2Sresiduals

> valores.ajustados<-fit2S$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1lab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 109. Grafica de residuales, modelo polinémico, conjunto de edificios: NUmero de
apartamentos (und)

En la (figura 109) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

De acuerdo con la realizacion de las ecuaciones metodoldgicas con los modelos
funcionales de regresion lineal mediante el software de programacion R, se efectda una tabla
resumen donde se encuentran cada uno de los resultados obtenidos en los diferentes modelos
ademas de tener en cuenta los coeficientes de R?, p-value y el error estandar de regresion en la

clasificacion conjunto de edificios multifamiliar con la variable nimero de apartamentos (und).
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Tabla 14. Resultados, conjunto de edificios multifamiliares: Nimero de apartamentos (und)

Modelo B o R- Error
) Ecuacion. Regresion Lineal p-value ) R
funcional squared estandar &
Lineal (44) Costo ($ COP) = 4131815 + 6603 * Apartamentos (und) 0,0994 0,05662  4,9212e+12

Potencial (45) Costo ($ COP) = 614399,1025 = Apartamentos (und)®*001 0,2384 0,004911 0,1293

Exponencial  (46) Costo ($ COP) = 3913724,359 * ((1:226+107%%)«Apartamentos und)) - (0,1145  0,04378 0,15033
Logaritmica  (47) Costo ($ COP) = —5092229 + 2012439 * LnApartamentos(und)  0,1792 0,0143 4,4854e+12

1
Reciproca (48) Costo ($ COP) = 7607810 — 348160172 (Aparmmenws (und)) 0,1963 0,01056  4,3918e+12

(49) Costo ($ COP)
Polinébmica = 1094628,16 + (30204,10 * Apartamentos (und)) 0,22 0,01711  4,2622e+12
— (—37,11 * Apartamentos (und)?)

Una vez construidos los modelos de regresion lineal para la variable explicativa “Numero
de apartamentos (und)” en la clasificacion “conjunto de edificios”, se pueden comparar los
resultados obtenidos para elegir la ecuacion que presenta mayor significancia estadistica; en este
caso se encuentra que el modelo funcional potencial muestra un coeficiente de determinacion R?
de 0,2384, valor superior a los obtenidos en los otros modelos empleados y el que mas se acerca
a uno (1); también se observa en el mismo modelo que el p- value es de 0,004911 el cual

presenta un valor por debajo del 5%, indicando su significancia estadistica.

Los resultados también demuestran que el modelo funcional que menos se ajusta es el
lineal, dado que el coeficiente de determinacion es el mas bajo en comparacion a los obtenidos

en los otros modelos analizados y el que mas se aleja de uno (1).

Teniendo en cuenta estos resultados analizados, la (ecuacion 45) del modelo funcional
potencial es la que representa mayor alcance y menor error estandar de la regresion para la

variable dependiente Costo ($ COP) por lo cual serd empleada para esta clasificacion.
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4.2.2.5. Conjunto de edificios, regresion lineal multiple: NUumero de apartamentos
(und), Longitud de tuberia (m), Area (Ha)
El modelo de regresion lineal multiple se emplea cuando existe mas de una variable de
estudio con el fin de analizar su importancia, en este caso las variables explicativas a estudiar

son: Numero de apartamentos (und), Longitud de tuberia (m) y Area (Ha).

Se importan los datos que se encuentran en el archivo de Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)

> data

Apartamentos Longitud Area Costo
1 640 1270.01 2.496 4000000
2 240 657.60 1.211 7000000
3 96 181.01 0.554 2000000
4 200 1412.35 1.081 5000000
5 168 857.50 0.052 6000000
6 160 1187.30 0.972 6000000
7 400 1246.46 1.312 9200000
8 288 1093.15 1.285 8000000
9 160 1142.56 0.876 8500000
10 180 1350.91 0.589 4000000
11 80 204.83 0.366 2200000
12 180 538.81 0.554 5500000
13 64 507.58 0.313 4000000
14 328 1963.24 2.049 5500000
15 480 2282.76 2.257 12000000
16 196 1004.01 0.580 8000000
17 200 976.05 1.081 4700000
18 132 471.75 0.540 3670000
19 320 2068.55 1.486 7700000
20 288 1220.42 1.026 6500000
21 360 1240.34 1.296 4500000
22 240 657.60 0.761 5500000
23 440 1970.82 2.021 6000000
24 240 657.60 0.761 5000000
25 352 709.40 0.847 4800000
26 240 720.80 0.911 4000000
27 340 1860.24 1.759 4200000
28 300 3166.49 1.921 10500000

> attach (data)
Se construye el modelo de regresion lineal multiple usando la funcién Im:

yeSt = BO + lel + Bzxz

> modelo<-1lm(Costo~Apartamentos+Longitud+Area)
> summary (modelo)



Call:
Im(formula = Costo ~ Apartamentos + Longitud + Area)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2898636 -1230120 -323289 653129 3789514

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>]|t])
(Intercept) 3040620.6 868463.2 3.501 0.00184 **

Apartamentos 5832.8 5674.0 1.028 0.31421
Longitud 2805.5 844.8 3.321 0.00286 **
Area -1787348.4 1496294.0 -1.195 0.24395

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.7 0.1 ' 1
Residual standard error: 1864000 on 24 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.4347, Adjusted R-squared: 0.364
F-statistic: 6.151 on 3 and 24 DF, p-value: 0.002967

Se aprecia que dos de los coeficientes logran ser significativos, ademas el p-value
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obtenido indica la significancia global del método. El coeficiente de determinacion (R?) indica el

36.40% de la variabilidad observada.

La ecuacién del modelo de regresidn es:
yest = By + B1xq1 + Byx,

Costo ($ COP) = 3040620,6 + (5832,8 * Apartamentos (und)) + (2805,5 * Longitud (m)) -

(1787348,4 * Area (Ha)) (Ecuacién 50)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.
> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)

Longitud 1 5.9131e+13 5.9131e+13 17.0142 0.0003842 ***
Area 1 1.3255e+12 1.3255e+12 0.3814 0.5426748
Apartamentos 1 3.6726e+12 3.6726e+12 1.0568 0.3142070
Residuals 24 8.3410e+13 3.4754e+12

Yexxr o 0.001 Yx*" 0.01 **’ 0.05 ‘.’ 0.1 Y’ 1

(@)

Signif. codes:

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el andlisis de los residuales:
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1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloSresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.94394, p-value = 0.1392

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hipotesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modelo$residuals)
[1] 9.151537e-11

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccién modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 110. Grafica de residuales, conjunto de edificios, regresion lineal multiple: Numero
de apartamentos (und), Longitud de tuberia (m), Area (Ha)

En la (figura 110) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Se realiza el test de contraste de homocedasticidad Breusch-Pagan con las siguientes

instrucciones: La hipoétesis nula indica que los residuales tienen varianza constante.

> library (lmtest)
> bptest (modelo)

studentized Breusch-Pagan test

data: modelo
BP = 3.9971, df = 3, p-value = 0.2618

Teniendo en cuenta el p-valor obtenido, no se rechaza la hipdtesis nula de

homocedasticidad (varianza constante) en los residuales.

De acuerdo con la realizacion de la ecuacion metodoldgica con el modelo de regresion

lineal maltiple mediante el software de programacion R, se efectta una tabla resumen donde se
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encuentran el resultado obtenido del modelo ademas de tener en cuenta el coeficiente de R?, p-
value y el error estandar de regresion en la clasificacion conjunto de edificios multifamiliar con

las variables nimero de apartamentos (und), longitud de tuberia (m) y area (Ha).

Tabla 15. Resultados, conjunto de edificios multifamiliares: Nimero de apartamentos
(und), Longitud de tuberia (m), Area (Ha)

Error

Método Ecuacién. Regresion Lineal Maltiple R-squared  p-value
estandar &

(50) Costo ($ COP)
Regresion
= 3040620,6 + (5832,8 * Apartamentos (und))
Lineal 0,3640  0,002967 3,4754e+12
+ (2805,5 * Longitud (m)) + (—1787348,4
Multiple
* Area (Ha))

De acuerdo con los resultados obtenidos en el modelo funcional, dos de los coeficientes
son significativos, sin embargo, en el ANOVA muestra que solo uno logra ser significativo; esto
expone que las variables explicativas tienen mayor alcance estadistico cuando son analizadas de
manera independiente, es por esto, que para evaluar las ecuaciones metodologicas en la
clasificacion “conjunto de edificios multifamiliares”, no se tendra en cuenta el método de

regresion lineal multiple.

4.2.3. Otros proyectos

4.2.3.1. Area (Ha)

Modelo lineal

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)
> data
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Costo Area
1 1200000 0.208
2 1500000 0.200
3 18500000 78.934
4 4170000 104.160
5 18000000 15.443
6 1500000 0.720
7 1500000 0.348
8 5500000 3.460
9 2000000 39.880
10 1200000 105.550
11 1800000 0.065
12 1700000 0.155
13 1500000 0.095
14 1500000 0.059
15 1300000 0.035
16 1700000 0.425
17 1400000 0.075
18 3500000 0.141
19 2000000 29.556
20 3000000 0.041
21 3000000 0.003
22 1700000 0.229
23 1600000 0.110
24 1300000 0.026
25 4500000 0.096
26 4750000 1.354
27 2000000 0.254
28 3000000 0.570
29 1400000 0.058
30 1300000 3.100
31 2000000 2.545
32 2000000 78.270
33 3500000 0.081
34 800000 0.007
35 700000 0.003
36 700000 0.004
37 1200000 0.042
38 1100000 0.500
39 2500000 0.016
40 1600000 0.732

> attach (data)
Se dibuja el grafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")
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Figura 111. Grafica de dispersion, otros proyectos: Area (Ha)

En la (figura 111) se observan datos en los que aumenta el area, pero no el costo del
proyecto, y también viceversa, es decir, que no son directamente proporcionales; algunos costos

son elevados para el area que representan.

> abline (1lm(Costo~Area),col="red")
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Figura 112. Grafica de regresion lineal, modelo lineal, otros proyectos: Area (Ha)
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En la (figura 112) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Se construye el modelo de regresién utilizando la funcion Im:

> modelo<-1m(Costo~Area)
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Area)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-5517614 -1212929 -902994 218835 14968424

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 2399844 617802 3.884 0.000397 **x*
Area 40907 20291 2.016 0.050905

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 3608000 on 38 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.09662, Adjusted R-squared: 0.07285
F-statistic: 4.064 on 1 and 38 DF, p-value: 0.05091

Se aprecia que uno de los coeficientes es estadisticamente significativo, pero modelo de
regresion no. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 7.28%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y:ﬂo+ﬁlx

Costo ($ COP) = 2399844 + 40907 * Area (Ha) (Ecuacidn 51)

La tabla de andlisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido:

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sq Mean Sqg F value Pr (>F)
Area 1 5.2907e+13 5.2907e+13 4.0644 0.05091
Residuals 38 4.9465e+14 1.3017e+13




Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1
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Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales.

Basicamente, los supuestos que deben verificarse son los siguientes:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modelo$residuals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.60722, p-value = 3.931e-09

De acuerdo con la prueba de Shapiro-Wilks el p-value debe ser mayor al 5% esto indica

que los residuales no cumplen con la normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] 1.649369e-10

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals
> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",

ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")
> abline (h=0,col="red")
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Figura 113. Grafica de residuales, modelo lineal, otros proyectos: Area (Ha)

En la (figura 113) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo potencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data

Costo Area
1 1200000 0.208
2 1500000 0.200
3 18500000 78.934
4 4170000 104.160
5 18000000 15.443
0 1500000 0.720
7 1500000 0.348
8 5500000 3.460

9 2000000 39.880
10 1200000 105.550
11 1800000 0.065
12 1700000 0.155
13 1500000 0.095
14 1500000 0.059
15 1300000 0.035
16 1700000 0.425
17 1400000 0.075
18 3500000 0.141
19 2000000 29.556



20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
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31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab="Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")
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Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” y (X) “Area” para el modelo potencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))
> LNArea<-c(log(Area))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot (LNArea, LNCosto,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~LNArea),col="red")
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Figura 114. Grafica de regresion lineal, modelo potencial, otros proyectos: Area (Ha)

En la (figura 114) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (1lm(LNCosto~LNArea))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ LNArea)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.1811 -0.4103 -0.1655 0.3861 1.7459

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>]|t])
(Intercept) 14.64823 0.10664 137.366 < 2e-16 ***
LNArea 0.11391 0.03487 3.266 0.00231 **

Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 ‘.7 0.1 ' 1

Residual standard error: 0.633 on 38 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2192, Adjusted R-squared: 0.1987
F-statistic: 10.67 on 1 and 38 DF, p-value: 0.002313
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Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 19.87%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=lna+ px*
LnCosto ($ COP) = 14,64823 + 0,11391 * Area (Ha)

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn potencial:
j}:axﬂ
Costo ($ COP) = 2299563  Area (Ha)®113%1 (Ecuacién 52)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
Response: LNCosto
Df Sum Sg Mean Sg F wvalue Pr (>F)

LNArea 1 4.2746 4.2746 10.669 0.002313 **
Residuals 38 15.2246 0.4006

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 >*" 0.05 .7 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.90938, p-value = 0.003625

De acuerdo con la prueba de Shapiro-Wilks el p-value debe ser mayor al 5% esto indica

que los residuales no cumplen con la normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:
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> mean (modeloSresiduals)
[1] 6.230097e-18

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 115. Grafica de residuales, modelo potencial, otros proyectos: Area (Ha)

En la (figura 115) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo exponencial

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)
> data

Costo Area
1 1200000 0.208
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9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

1500000
18500000
4170000
18000000
1500000
1500000
5500000
2000000
1200000
1800000
1700000
1500000
1500000
1300000
1700000
1400000
3500000
2000000
3000000
3000000
1700000
1600000
1300000
4500000
4750000
2000000
3000000
1400000
1300000
2000000
2000000
3500000
800000
700000
700000
1200000
1100000
2500000
1600000

(@)
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> attach (data)

Se dibuja el gréafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot (Area,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($
COP) ",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (y) “Costo” para el modelo exponencial:

> LNCosto<-c (log(Costo))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:
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> plot (Area,LNCosto,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline (1lm(LNCosto~Area),col="red")
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Figura 116. Grafica de regresion lineal, modelo exponencial, otros proyectos: Area (Ha)

En la (figura 116) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucién de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (1lm(LNCosto~Area))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = LNCosto ~ Area)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.2001 -0.3669 -0.1621 0.3317 2.1511

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 14.444568 0.117487 122.95 <2e-16 ***
Area 0.007137 0.003859 1.85 0.0722

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 **" 0.05 .7 0.1 ' 1

Residual standard error: 0.6861 on 38 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.08259, Adjusted R-squared: 0.05845



289

F-statistic: 3.421 on 1 and 38 DF, p-value: 0.07216
Se aprecia que uno de los coeficientes es estadisticamente significativo, pero modelo de
regresion no. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 7.21%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado:
y'=Ilna+ fx
LnCosto ($ COP) = (14,444568) + (0,007137 = Area (Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcién
exponencial:

5\] = aeﬁx
Costo ($ COP) = 1875841 x ¢(0.007137+Area (Ha)) (Ecuacién 53)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: LNCosto
Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)

Area 1 1.6105 1.61046 3.421 0.07216
Residuals 38 17.8887 0.47075

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el analisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se
comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
> shapiro.test (modeloSresiduals)

Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.90595, p-value = 0.002861

De acuerdo con la prueba de Shapiro-Wilks el p-value debe ser mayor al 5% esto indica

que los residuales no cumplen con la normalidad.
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La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloSresiduals)
[1] -9.847944e-18

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloS$residuals

> valores.ajustados<-modelo$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 117. Gréfica de residuales, modelo exponencial, otros proyectos: Area (Ha)

En la (figura 117) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo logaritmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)
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> data

Costo Area
1 1200000 0.208
2 1500000 0.200
3 18500000 78.934
4 4170000 104.160
5 18000000 15.443
6 1500000 0.720
7 1500000 0.348
8 5500000 3.460

9 2000000 39.880
10 1200000 105.550
11 1800000 0.065
12 1700000 0.155
13 1500000 0.095
14 1500000 0.059
15 1300000 0.035
16 1700000 0.425
17 1400000 0.075
18 3500000 0.141
19 2000000 29.556
20 3000000 0.041
21 3000000 0.003
22 1700000 0.229
23 1600000 0.110
24 1300000 0.026
25 4500000 0.096
26 4750000 1.354
27 2000000 0.254
28 3000000 0.570
29 1400000 0.058
30 1300000 3.100
31 2000000 2.545
32 2000000 78.270
33 3500000 0.081
34 800000 0.007
35 700000 0.003
36 700000 0.004
37 1200000 0.042
38 1100000 0.500
39 2500000 0.016
40 1600000 0.732

> attach (data)

Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:

> plot(Area,Costo,xlab="Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")

Se realiza la transformacion del vector (x) “Area” para el modelo logaritmico:
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> LNArea<-c (log(Area))

Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersién utilizando los datos transformados:

> plot (LNArea, Costo, xlab="Area (Ha) ", ylab=" Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline(lm(Costo~LNArea),col="red")
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Figura 118. Grafica de regresion lineal, modelo logaritmico, otros proyectos: Area (Ha)

En la (figura 118) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:

> modelo<- (lm(Costo ~LNArea))
> summary (modelo)

Call:
lm(formula = Costo ~ LNArea)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-4794411 -1468897 -583004 589340 13053721

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3453638 579479 5.960 6.46e-07 ***
LNArea 545326 189506 2.878 0.00654 **
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Signif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 3440000 on 38 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1789, Adjusted R-squared: 0.1573
F-statistic: 8.281 on 1 and 38 DF, p-value: 0.006541

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 15.73%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidédn estimado:
y'=a+fx
Costo ($ COP) = 3453638 + (545326 * Area (Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funcidn
logaritmica:

Yy=a+fBInx

Costo ($ COP) = 3453638 + (545326 * LnArea (Ha)) (Ecuacién 54)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table
Response: Costo
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)

LNArea 1 9.7970e+13 9.7970e+13 8.2807 0.006541 *=*
Residuals 38 4.4959e+14 1.1831le+13

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el anlisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (modeloSresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$Sresiduals
W = 0.69469, p-value = 7.975e-08
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De acuerdo con la prueba de Shapiro-Wilks el p-value debe ser mayor al 5% esto indica

que los residuales no cumplen con la normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$residuals)
[1] -2.182787e-10

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 119. Grafica de residuales, modelo logaritmico, otros proyectos: Area (Ha)

En la (figura 119) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.
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Modelo reciproco

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard",header=T,dec=",",check.names=T)

> data

Costo Area
1 1200000 0.208
2 1500000 0.200
3 18500000 78.934
4 4170000 104.160
5 18000000 15.443
0 1500000 0.720
7 1500000 0.348
8 5500000 3.460
9 2000000 39.880
10 1200000 105.550
11 1800000 0.065
12 1700000 0.155
13 1500000 0.095
14 1500000 0.059
15 1300000 0.035
16 1700000 0.425
17 1400000 0.075
18 3500000 0.141
19 2000000 29.556
20 3000000 0.041
21 3000000 0.003
22 1700000 0.229
23 1600000 0.110
24 1300000 0.026
25 4500000 0.096
26 4750000 1.354
27 2000000 0.254
28 3000000 0.570
29 1400000 0.058
30 1300000 3.100
31 2000000 2.545
32 2000000 78.270
33 3500000 0.081
34 800000 0.007
35 700000 0.003
36 700000 0.004
37 1200000 0.042
38 1100000 0.500
39 2500000 0.016
40 1600000 0.732

> attach (data)
Se dibuja el gréafico de dispersion para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:
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> plot (Area,Costo,xlab="Area (Ha)",ylab="Costo proyecto ($
COP)",pch=16,col="grey30")

Se transforma la variable, creando un vector con la inversa de (x) “Area” para el modelo

reciproco:

> Areainv<-c (l/Area)
Se dibuja nuevamente el diagrama de dispersion utilizando los datos transformados:

> plot(Areainv,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($ COP)
",pch=16,col="grey30")
> abline (lm(Costo~Areainv),col="red")
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Figura 120. Gréfica de regresion lineal, modelo reciproco, otros proyectos: Area (Ha)

En la (figura 120) al tener datos que no son directamente proporcionales, la linea de

regresion no se ajusta a la perfeccion, sin embargo, tiende a seguir la distribucion de los valores.

Ahora se ajusta un modelo lineal para los datos transformados:
> modelo<-(lm(Costo~Areainv))
> summary (modelo)

Call:
Im(formula = Costo ~ Areainv)

Residuals:
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Min 10 Median 30 Max
-2001449 -1584580 -1274397 -64453 15384970

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3115117 644821 4.831 2.25e-05 *x*x¥*
Areainv -6834 7276 -0.939 0.354

Signif. codes: 0 Y***’ (0.001 ‘**’ (0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1
Residual standard error: 3753000 on 38 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.02269, Adjusted R-squared: -0.00303
F-statistic: 0.8822 on 1 and 38 DF, p-value: 0.3535

Se aprecia que uno de los coeficientes es estadisticamente significativo, pero modelo de
regresion no. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el -0,303%

de la variabilidad observada.

El modelo de regresidén estimado es:
y'=a+ fx
Costo ($ COP) = 3115117 + (—6834 * Area(Ha))

El modelo lineal ajustado se puede expresar como la funciédn Reciproca:

p=a+p(3)
y=a+p o
Costo ($ COP) = 3115117 — 6834 (m) (Ecuacién 55)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.

> anova (modelo)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sqg Mean Sg F value Pr (>F)
Areainv 1 1.3909%9e+11 1.3909e+11 10.509 0.005909 ==
Residuals 14 1.8529e+11 1.3235e+10

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el anlisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.
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> shapiro.test (modeloS$Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: modeloS$residuals
W = 0.93819, p-value = 0.3275

Teniendo en cuenta el p-value obtenido, no se rechaza la hip6tesis nula de normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (modeloS$Sresiduals)
[1] 2.50111le-12

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-modeloSresiduals

> valores.ajustados<-modeloS$fitted

> plot (valores.ajustados, residuales, xlab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0,col="red")
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Figura 121. Grafica de residuales, modelo reciproco, otros proyectos: Area (Ha)
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En la (figura 121) se observa una variacion aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales mantienen la varianza constante.

Modelo Polinbmico

Se importan los datos que se encuentran en el archivo Excel:

> data<-read.delim("clipboard", header=T,dec=",", check.names=T)

> data

Costo Area
1 1200000 0.208
2 1500000 0.200
3 18500000 78.934
4 4170000 104.160
5 18000000 15.443
6 1500000 0.720
7 1500000 0.348
8 5500000 3.460

9 2000000 39.880
10 1200000 105.550
11 1800000 0.065
12 1700000 0.155
13 1500000 0.095
14 1500000 0.059
15 1300000 0.035
16 1700000 0.425
17 1400000 0.075
18 3500000 0.141
19 2000000 29.556
20 3000000 0.041
21 3000000 0.003
22 1700000 0.229
23 1600000 0.110
24 1300000 0.026
25 4500000 0.096
26 4750000 1.354
27 2000000 0.254
28 3000000 0.570
29 1400000 0.058
30 1300000 3.100
31 2000000 2.545
32 2000000 78.270
33 3500000 0.081
34 800000 0.007
35 700000 0.003
36 700000 0.004
37 1200000 0.042
38 1100000 0.500
39 2500000 0.016
40 1600000 0.732

> attach (data)
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Se dibuja el grafico de dispersidn para tener una aproximacion al modelo funcional de

regresion:
> plot(Area,Costo,xlab:"Area (Ha) ", ylab="Costo proyecto ($

COP) ",pch=16,col="grey30")

Se construye el modelo de regresion utilizando la funcion poly:

> fit2 <- Im(Costo ~ poly(Area, 2, raw=TRUE))

Se revisan los resultados con la instruccion summary:

> summary (£fit2)

Call:
Im(formula = Costo ~ poly(Area, 2, raw = TRUE))

Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-6312759 -872635 -588243 535171 12697100

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>]|t])
(Intercept) 2052261.6 598094.8 3.431 0.00149 **
poly(Area, 2, raw = TRUE)1 244308.0 85373.3 2.862 0.00690 **
poly (Area, 2, raw = TRUE)?Z2 -2189.7 895.8 -2.444 0.01940 ~*

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y"1

Residual standard error: 3393000 on 37 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2222, Adjusted R-squared: 0.1802
F-statistic: 5.286 on 2 and 37 DF, p-value: 0.009569

Se aprecia que tanto los coeficientes como el modelo de regresion son estadisticamente
significativos. Ademas, el coeficiente de determinacion (R?) explica aproximadamente el 18.02%

de la variabilidad observada.

El modelo polinomial de regresidén estimado es:

9 =B+ Prx — Box?

Costo ($ COP) = 2052261,6 + ((244308) * Area (Ha) ) — (~2189,7 « Area (Ha)?)
(Ecuacidén 56)

La tabla de analisis de varianza confirma la significancia global del modelo de regresion,

al analizar las sumas de cuadrados y el valor p obtenido.
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> anova (fit2)
Analysis of Variance Table

Response: Costo

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
poly (Area, 2, raw = TRUE) 2 1.2168e+14 6.0839%+13 5.2856 0.009569 =**
Residuals 37 4.2588e+14 1.1510e+13

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 **" 0.05 *.” 0.1 ' 1

Finalmente se verifican los supuestos del modelo mediante el anlisis de los residuales:

1. Los residuales siguen la distribucion normal y su media es cero. La normalidad se

comprueba mediante la prueba de Shapiro — Wilks, debido a que la muestra es pequefia.

> shapiro.test (fit2Sresiduals)
Shapiro-Wilk normality test

data: fit2S%residuals
W = 0.72219, p-value = 2.296e-07

De acuerdo con la prueba de Shapiro-Wilks el p-value debe ser mayor al 5% esto indica

que los residuales no cumplen con la normalidad.

La media de los residuales se obtiene con la siguiente instruccion:

> mean (fit2Sresiduals)
[1] 1.06192e-10

El resultado indica que la media es cero.

2. La varianza de los residuales es constante. Se verifica graficando los valores residuales

y los ajustados. Los valores ajustados se obtienen mediante la instruccion modelo$fitted:

> residuales<-fit2$residuals

> valores.ajustados<-fit2S$fitted

> plot(valores.ajustados, residuales, x1ab="VALORES AJUSTADOS",
ylab="RESIDUALES", pch=16,col="grey30")

> abline (h=0, col="red")



RESIDUALES

Figura 122. Grafica de residuales, modelo polinémico, otros proyectos: Area (Ha)
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En la (figura 122) se observa una variacion no aleatoria de los residuales con respecto a la

media, por lo tanto, se puede concluir que los residuales no mantienen una varianza constante.

De acuerdo con la realizacion de las ecuaciones metodoldgicas con los modelos
funcionales de regresion lineal mediante el software de programacion R, se efectla una tabla

resumen donde se encuentran cada uno de los resultados obtenidos en los diferentes modelos

ademas de tener en cuenta los coeficientes de R?, p-value y el error estandar de regresion en la

clasificacion otros proyectos con la variable area (Ha).



Tabla 16. Resultados, otros proyectos: Area (Ha)
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Modelo g L Error
Ecuacion. Regresion Lineal R-squared p-value i .
funcional estandar o
Lineal (51) Costo ($ COP) = 2399844 + 40907 * Area (Ha) 0,07285 0,05091 1,3017e+13

Potencial (52) Costo ($ COP) = 2299563 * Area (Ha)%113°1 0,1987 0,002313 0,4006

Exponencial (53) Costo ($ COP) = 1875841 « ¢(0,007137+Area (Ha)) 0,05845 0,07216 0,47075
Logaritmica (54) Costo ($ COP) = 3453638 + 545326 * LnArea (Ha) 0,1573 0,006541 1,1831e+13

1
Reciproca (55) Costo ($ COP) = 3115117 — 6834 (—) -0,00303 0,3535 1,3235e+10
Area (Ha)
(56) Costo ($ COP)

Polindmica =2052261,6 + ((244308) * Area (Ha)) 0,1802 0,009569 1,1510e+13

— (—2189,7 * Area (Ha)?)

Una vez construidos los modelos de regresion lineal para la variable explicativa “Area
(Ha)” en la clasificacion “otros proyectos”, se pueden comparar los resultados obtenidos para
elegir la ecuacion que presenta mayor significancia estadistica; en este caso se encuentra que el
modelo funcional potencial muestra un coeficiente de determinacion R? de 0,1987, valor superior
a los obtenidos en los otros modelos empleados y el que mas se acerca a uno (1); también se
observa en el mismo modelo que el p- value es de 0,002313 el cual presenta un valor por debajo

del 5%, indicando su significancia estadistica.

Los resultados también demuestran que el modelo funcional que menos se ajusta es el
reciproco, dado que el coeficiente de determinacion es el mas bajo en comparacion a los

obtenidos en los otros modelos analizados y el que més se aleja de uno (1).

Teniendo en cuenta estos resultados analizados, la (ecuacion 52) del modelo funcional
potencial es la que representa mayor alcance y menor error estandar de la regresion para la

variable dependiente Costo ($ COP), por lo cual sera empleada para esta clasificacion.
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4.3.Andlisis de resultados
Al construir los modelos estadisticos de regresion lineal, se obtienen diferentes resultados
para cada una de las variables y modelos funcionales empleados, de esta manera se hace una
comparacion y se elige la ecuacion que presenta una mayor significancia estadistica; para esto se
tiene en cuenta el coeficiente de determinacion R? y el p-value; el primero, indica la bondad de
ajuste del modelo de regresion en el cual el resultado debe aproximarse a uno (1) para un mejor
ajuste estadistico, y el segundo indica la significancia del modelo el cual es aplicable cuando el

resultado es menor al cinco por ciento (5%).

De esta manera se realiza la comparacion de los resultados obtenidos en el analisis
estadistico realizado con el software R y se seleccionan aquellas ecuaciones que en el modelo
ejecutado tuvieron un coeficiente de determinacion R?y un p-value con mayor significancia
estadistica. Las ecuaciones de los modelos seleccionados se muestran en las tablas que se
presentan a continuacion con el fin de evaluarlas y verificar su eficacia y aplicacion en la

ingenieria civil.

En el proceso de evaluar las ecuaciones de los modelos seleccionados, se toman al azar
tres proyectos hidraulicos que permiten realizar el paso a paso explicativo del uso y eficacia de la
ecuacion, posteriormente se muestra una tabla de los proyectos, segun su clasificacién, con los
resultados de los costos obtenidos con la ecuacion y los costos reales de los proyectos hidraulicos

con el fin de hacer una comparacion.
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Tabla 17. Ecuaciones seleccionadas, residencia unifamiliar

Ecuacién. Regresion Lineal

L Variables Modelo
Clasificacion o )

explicativas funcional

Vivienda Area (Ha) Potencial

Area (Ha) Potencial

Conjunto de ) )

L. de tuberia (m) Potencial

viviendas
N. de viviendas (und)  Potencial

(2) Costo ($ COP) = 1406507,163 = Area (Ha)*1511°
(8) Costo ($ COP) = 3330090 * Area (Ha)®276%2

(14) Costo ($ COP) = 675642,9263 x Longitud (m)°®235%

(20) Costo ($ COP) = 948512,2657 = Viviendas (und)®?371

Para evaluar las ecuaciones se realiza el siguiente procedimiento:

Vivienda, Area (Ha)

Se obtiene la ecuacion del modelo funcional potencial con el método de regresion lineal:

Costo ($ COP) = 1406507,163 * (Area (Ha)*1511%)

Se seleccionan de manera aleatoria tres proyectos hidraulicos para verificar la eficacia de

la ecuacion:

1. Proyecto Eduviges, realizado en el municipio de Toledo en el afio 2018 con un area

de 0,095 (Ha) y con un costo de $1.000.000 COP.

Costo ($ COP) = 1406507,163 * (0,095%15119)

Costo = $985.335,1601 COP

2. Proyecto Bellavista, realizado en el municipio de Los Patios en el afio 2017 con un

area de 0,023 (Ha) y con un costo de $800.000 COP.

Costo ($ COP) = 1406507,163 * (0,023%15119)
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Costo = $795.154,6075 COP

3. Proyecto Corozal, realizado en el municipio de Los Patios en el afio 2020 con un area

de 0,200 (Ha) y con un costo de $ 1.200.000 COP.
Costo($ COP) = 1406507,163 * (0,200%15119)
Costo = $1.102.718,532 COP
Costo = $1.865.318,302 COP

Siguiendo este mismo procedimiento, se calcula el costo para cada proyecto con la

ecuacion seleccionada con el fin de hacer una comparacién con el costo real:

Tabla 18. Comparacion de costos, vivienda unifamiliar: Area (Ha)

Nombre proyecto

Costo real ($ COP)

Costo ecuacion ($

COP)
Vivienda Bellavista $800.000 $ 795.154,61
Vivienda Niza $ 700.000 $ 720.664,88
Casa Eduviges $1.000.000 $ 985.335,16
Acacios $ 700.000 $ 772.514,62
Palujan $ 1.000.000 $ 956.395,96
Colina Campestre $ 700.000 $ 701.070,91
Punta del Este $ 800.000 $ 928.214,39
Serrano Castellanos $ 800.000 $ 870.945,56
Gonzales $ 800.000 $ 921.501,33
ov1 $ 800.000 $ 963.654,75
Palma Deluxe $1.000.000 $ 805.242,15
Palma Country $ 1.000.000 $ 894.209,38
Palma Dorada $ 1.000.000 $ 894.209,38
Cabafia Corozal $1.200.000 $ 1.102.718,53
Casagrande $ 800.000 $ 805.242,15
Zafiro $ 1.000.000 $ 904.674,94

Se realiza una grafica que permita ver la relacion entre los valores:
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Figura 123. Relacion costo real y costo ecuacion, vivienda unifamiliar: Area (Ha)

La (figura 123) permite observar que los costos reales vs los costos estimados con la
ecuacion tienden a parecerse a medida que se acercan a la diagonal, lo cual muestra que el

modelo es bastante aceptable y que existe relacion entre ellos.

Conjunto de viviendas, Area (Ha)

Se obtiene la ecuacion del modelo funcional potencial con el método de regresion lineal:
Costo ($ COP) = 3330090 * Area (Ha)%27692

Se seleccionan de manera aleatoria tres proyectos hidraulicos para verificar la eficacia de

la ecuacion:

1. Proyecto Canela, realizado en el municipio de Culcuta en el afio 2018 con un area de

3,067 (Ha) y con un costo de $4.200.000 COP.

Costo ($ COP) = 3330090 * (3,067%27692)
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Costo = $4.541.891,444 COP

2. Proyecto Bosque Alto, realizado en el municipio de Los Patios en el afio 2019 con un

area de 0,178 (Ha) y con un costo de $2.500.000 COP.
Costo ($ COP) = 3330090 = (0,178%27692)
Costo = $2.064.820,38 COP

3. Proyecto Carolina Deluxe, realizado en el municipio de Cucuta en el afio 2020 con un

area de 0,145 (Ha) y con un costo de $ 1.500.000 COP.
Costo ($ COP) = 3330090 * (0,145027692)
Costo = $1.950.841,556 COP

Siguiendo este mismo procedimiento, se calcula el costo para cada proyecto con la

ecuacion seleccionada con el fin de hacer una comparacion con el costo real:

Tabla 19. Comparacion de costos, conjunto de viviendas unifamiliares: Area (Ha)

Normibre proyecto Costo real Costo ecuacién
($ COP) ($ COP)

Girasoles $ 5.000.000 $ 4.071.740,16
La Macarena $ 4.500.000 $ 3.950.354,15
White Country House $ 4.000.000 $ 3.565.697,99
Conjunto El Recreo $4.500.000 $ 3.736.077,16
Proyectos Altobelo $ 3.000.000 $ 3.779.793,65
Proyectos Firenze $ 3.000.000 $ 3.769.155,12
Villa Teresa $ 3.200.000 $ 4.789.486,65
Pinares $ 3.500.000 $ 4.121.138,52
Brisas de Arkamar $ 5.800.000 $ 3.545.492,12
Altagracia $ 4.000.000 $ 3.958.009,41
Los naranjos $ 3.700.000 $ 4.338.807,58
Canela $4.200.000 $ 4.541.891,44
Conjunto Ebano $5.500.000 $ 4.173.135,19
Medinterrané $ 3.500.000 $ 3.460.666,85
Bosque Alto $ 2.500.000 $ 2.064.820,38
Molinos $2.200.000 $ 2.295.683,75
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Rayuela $ 4.000.000 $ 3.704.312,75
Vallarta $ 4.500.000 $ 4.168.011,33
Villa Bolivar $ 5.500.000 $ 3.984.214,21
Carolina Campestre $ 1.500.000 $ 2.203.242,77
Carolina Deluxe $ 1.500.000 $ 1.950.841,56
Conjunto El Verjel $ 2.500.000 $ 1.855.499,73
Villa Verona $ 2.500.000 $ 3.617.176,46
Valena $ 2.500.000 $ 2.679.270,21

Se realiza una grafica que permita ver la relacion entre los valores:
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Figura 124. Relacion costo real y costo ecuacion, conjunto de viviendas unifamiliares: Area
(Ha)

La (figura 124) permite observar que los costos reales vs los costos estimados con la
ecuacion tienden a parecerse a medida que se acercan a la diagonal, lo cual muestra que el

modelo es bastante aceptable y que existe relacion entre ellos.
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Conjunto de viviendas, Longitud de tuberia (m)

Se obtiene la ecuacion del modelo funcional polindmico con el método de regresion

lineal:
Costo ($ COP) = 675642,9263 * Longitud (m)%23598

Se seleccionan de manera aleatoria tres proyectos hidraulicos para verificar la eficacia de

la ecuacion:

1. Proyecto Canela, realizado en el municipio de Cucuta en el afio 2018 con una

longitud de tuberia de 1726,58 (m) y con un costo de $4.200.000 COP.
Costo ($ COP) = 675642,9263 * (1726,58)%235%8
Costo = $3.923.092,54 COP

2. Proyecto Bosque Alto, realizado en el municipio de Los Patios en el afio 2019 con

una longitud de tuberia de 234,03 (m) y con un costo de $2.500.000 COP.
Costo ($ COP) = 675642,9263 * (234,03)%235%8
Costo = $2.448.036,74 COP

3. Proyecto Carolina Deluxe, realizado en el municipio de Cucuta en el afio 2020 con

una longitud de tuberia de 160,84 (m) y con un costo de $ 1.500.000 COP.
Costo ($ COP) = 675642,9263 * (160,84)%23598
Costo = $2.240,691.70 COP

Siguiendo este mismo procedimiento, se calcula el costo para cada proyecto con la

ecuacion seleccionada con el fin de hacer una comparacion con el costo real:



(m)

Nombre proyecto Costo real Costo ecuacién
($ COP) ($ COP)

Girasoles $ 5,000,000 $ 3,807,348.31
La Macarena $ 4,500,000 $ 3,573,392.58
White Country House $ 4,000,000 $ 3,327,745.58
Conjunto El Recreo $ 4,500,000 $ 4,141,871.19
Proyectos Altobelo $ 3,000,000 $ 3,938,177.85
Proyectos Firenze $ 3,000,000 $ 3,666,515.14
Villa Teresa $ 3,200,000 $ 4,456,001.57
Pinares $ 3,500,000 $ 3,955,759.08
Brisas de Arkamar $ 5,800,000 $ 3,869,098.04
Altagracia $ 4,000,000 $ 4,081,541.22
Los naranjos $ 3,700,000 $ 2,322,979.63
Canela $ 4,200,000 $ 3,923,092.54
Conjunto Ebano $ 5,500,000 $ 3,950,879.23
Medinterrané $ 3,500,000 $ 4,076,195.25
Bosque Alto $ 2,500,000 $ 2,448,036.74
Molinos $ 2,200,000 $ 2,918,841.98
Rayuela $ 4,000,000 $ 4,300,066.42
Vallarta $ 4,500,000 $ 4,011,485.92
Villa Bolivar $ 5,500,000 $ 3,691,651.50
Carolina Campestre $ 1,500,000 $ 2,612,233.57
Carolina Deluxe $ 1,500,000 $ 2,240,691.70
Conjunto El Verijel $ 2,500,000 $ 1,828,616.11
Villa Verona $ 2,500,000 $ 3,490,515.10
Valena $ 2,500,000 $ 2,881,803.20

Se realiza una grafica que permita ver la relacion entre los valores:
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Tabla 20. Comparacién de costos, conjunto de viviendas unifamiliares: Longitud de tuberia
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Figura 125. Relacién costo real y costo ecuacion, conjunto de viviendas unifamiliares:
Longitud de tuberia (m)

La (figura 125) permite observar que los costos reales vs los costos estimados con la
ecuacion tienden a parecerse a medida que se acercan a la diagonal, lo cual muestra que el

modelo es bastante aceptable y que existe relacion entre ellos.

Conjunto de viviendas, NiUmero de viviendas (und)

Se obtiene la ecuacion del modelo funcional potencial con el método de regresion lineal:

Costo ($ COP) = 948512,2657  Viviendas®?9371

Se seleccionan de manera aleatoria tres proyectos hidraulicos para verificar la eficacia de

la ecuacion:

1. Proyecto Canela, realizado en el municipio de Cuacuta en el afio 2018 con un total de

144 (und) viviendas y con un costo de $4.200.000 COP.
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Costo ($ COP) = 948512,2657 * (144%29371)

Costo = $4.082.964,453 COP

2. Proyecto Bosque Alto, realizado en el municipio de Los Patios en el afio 2019 con un

total de 11 (und) viviendas y con un costo de $2.500.000 COP.
Costo ($ COP) = 948512,2657 * (11%29371)
Costo = $1.918.272,924 COP

3. Proyecto Carolina Deluxe, realizado en el municipio de Cucuta en el afio 2020 con un

total de 10 (und) viviendas y con un costo de $ 1.500.000 COP.
Costo ($ COP) = 948512,2657 * (10%29371)
Costo = $1.865.318,302 COP

Siguiendo este mismo procedimiento, se calcula el costo para cada proyecto con la

ecuacion seleccionada con el fin de hacer una comparacién con el costo real:

Tabla 21. Comparacién de costos, conjunto de viviendas unifamiliares: Namero de
viviendas (und)

NG ST Costo real Costo ecuacion
($ COP) ($ COP)

Girasoles $ 5.000.000 $ 4.226.682,31
La Macarena $ 4.500.000 $ 3.979.941,79
White Country House $4.000.000 $ 299259145
Conjunto El Recreo $ 4.500.000 $ 3.812.207,01
Proyectos Altobelo $ 3.000.000 $ 4.132.213,15
Proyectos Firenze $ 3.000.000 $ 3.772.42311
Villa Teresa $ 3.200.000 $ 4.801.112,82
Pinares $ 3.500.000 $ 3.157.212,07
Brisas de Arkamar $ 5.800.000 $ 3.752.146,98
Altagracia $ 4.000.000 $ 4.330.843,37
Los naranjos $ 3.700.000 $ 4.359.523,66
Canela $4.200.000 $ 4.082.964,45
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Conjunto Ebano $ 5.500.000 $ 4.535.747,74
Medinterrané $ 3.500.000 $ 3.125.931,00
Bosque Alto $ 2.500.000 $ 1.918.272,92
Molinos $2.200.000 $ 2.600.583,45
Rayuela $4.000.000 $ 3.812.207,01
Vallarta $ 4.500.000 $ 4.476.624,08
Villa Bolivar $ 5.500.000 $ 4.156.317,08
Carolina Campestre $ 1.500.000 $ 2.252.297,07
Carolina Deluxe $ 1.500.000 $ 1.865.318,30
Conjunto El Verjel $ 2.500.000 $ 2.216.812,89
Villa VVerona $ 2.500.000 $ 3.668.284,00
Valena $ 2.500.000 $ 2.412.263,78

Se realiza una grafica que permita ver la relacion entre los valores:
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Figura 126. Relacién costo real y costo ecuacion, conjunto de viviendas unifamiliares:
Numero de viviendas (und)

La (figura 126) permite observar que los costos reales vs los costos estimados con la
ecuacion tienden a parecerse a medida que se acercan a la diagonal, lo cual muestra que el

modelo es bastante aceptable y que existe relacion entre ellos.



315

4.3.2. Residencia Multifamiliar

Tabla 22. Ecuaciones seleccionadas, residencia multifamiliar

o Variables Modelo » .
Clasificacion o ) Ecuacion. Regresion Lineal
explicativas funcional
Edificio Area (Ha) Lineal (26) Costo ($ COP) = 2063953 + 30798895 * Area (Ha)
Area (Ha) Lineal (32) Costo ($ COP) = 4125410 + 1565349 * Area (Ha)
Conjunto de L. de tuberia (m) Potencial (39) Costo ($ COP) = 252281,2965 = Longitud (m)%*4591
edificios
N. de apartamentos ]
(und) Potencial (45) Costo ($ COP) = 614399,1025 * Apartamentos (und)%*°01
un
Para evaluar las ecuaciones se realiza el siguiente procedimiento:
Edificio, Area (Ha)
Se obtiene la ecuacion del modelo funcional lineal con el método de regresion lineal:
Costo ($ COP) = 2063953 + 30798895 * Area (Ha)
Se seleccionan de manera aleatoria tres proyectos hidraulicos para verificar la eficacia de
la ecuacion:

1. Proyecto Valmiera, realizado en el municipio de Cdcuta en el afio 2019 con un

area de 0,036 (Ha) y con un costo de $1.200.000 COP.
Costo($ COP) = 2063953 + (30798895 * 0,036)
Costo = $3.172.713,22 COP

2. Proyecto EIl Contento, realizado en el municipio de los Cucuta en el afio 2021 con

un area de 0,018 (Ha) y con un costo de $4.200.000 COP.

Costo($ COP) = 2063953 + (30798895 * 0,018)
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Costo = $2.618.333,11 COP

3. Proyecto Edificio Sabana, realizado en el municipio de Los Patios en el afio 2021

con un area de 0,007 (Ha) y con un costo de $ 1.300.000 COP.
Costo($ COP) = 2063953 + (30798895  0,007)
Costo = $2.279.545,265 COP

Siguiendo este mismo procedimiento, se calcula el costo para cada proyecto con la

ecuacion seleccionada con el fin de hacer una comparacion con el costo real:

Tabla 23. Comparacion de costos, edificio multifamiliar: Area (Ha)

Nombre proyecto Costo real Costo ecuacién
($ COP) ($ CoP)
Los Estoraques ciudadela $6.000.000 $2.772.327,59
Valmiera $1.200.000 $3.172.713,22
Colsag La Valle $ 4.000.000 $ 3.326.707,70
Casa los faroles $900.000 $2.587.534,22
DUO Condominio $10.000.000 $8.747.313,22
El Contento $4.200.000 $2.618.333,11
Local comercial, EI Buque $ 1.500.000 $ 2.156.349,69
Iconik $4.000.000 $6.375.798,30
Carlos Véasquez $ 1.800.000 $2.649.132,01
Sabana $ 1.300.000 $2.279.545,27
Torres de Niza $ 3.200.000 $2.864.724,27
Oporto $ 4.500.000 $3.049.517,64

Se realiza una grafica que permita ver la relacion entre los valores:
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Figura 127. Relacion costo real y costo ecuacion, edificio multifamiliar: Area (Ha)

La (figura 127) permite observar que los costos reales vs los costos estimados con la
ecuacion tienden a parecerse a medida que se acercan a la diagonal, lo cual muestra que el

modelo es bastante aceptable y que existe relacion entre ellos.

Conjunto de edificios, Area (Ha)

Se obtiene la ecuacion del modelo funcional lineal con el método de regresion lineal:

Costo ($ COP) = 4125410 + 1565349 * Area (Ha)

Se seleccionan de manera aleatoria tres proyectos hidraulicos para verificar la eficacia de

la ecuacion:

1. Proyecto Arkadia, realizado en el municipio de Cucuta en el afio 2018 con un &rea

de 0,972 (Ha) y con un costo de $6.000.000 COP.

Costo ($ COP) = 4125410 + 1565349 x 0,972
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Costo = $5.646.929,23 COP

2. Proyecto Edificios la Manuela, realizado en el municipio de Cdcuta en el afio

2019 con un area de 0,366 (Ha) y con un costo de $2.200.000 COP.
Costo ($ COP) = 4125410 + 1565349 * 0,366
Costo = $4.698.327,73 COP

3. Proyecto Bosque de la Variante, realizado en el municipio de Los Patios en el afio

2020 con un area de 1,026 (Ha) y con un costo de $ 6.500.000 COP.
Costo ($ COP) = 4125410 + 1565349 * 1,026
Costo = $5.731.458,07 COP

Siguiendo este mismo procedimiento, se calcula el costo para cada proyecto con la

ecuacion seleccionada con el fin de hacer una comparacion con el costo real:

Tabla 24. Comparacion de costos, conjunto de edificios: Area (Ha)

Costo ecuacion

Nombre proyecto Costo real ($ COP)

($ cop)
Altas Torres de Claret $ 4,000,000 $ 8.032.521,10
Altos Zulia VIP $ 7,000,000 $ 6.021.047,64
Urb. San Rafael $ 2,000,000 $ 4.992.613,35
Urb. Santa Eduviges $ 5,000,000 $ 5.817.552,27
Altos del Este $ 6,000,000 $ 4.206.808,15
Arkadia $ 6,000,000 $ 5.646.929,23
Chibara $ 9,200,000 $ 6.179.147,89
Palma Redonda $ 8,000,000 $ 6.136.883,47
Nuevo Pamplona $ 8,500,000 $ 5.496.655,72
Altos del Jardin $ 4,000,000 $ 5.047.400,56
Edificios La Manuela $ 2,200,000 $ 4.698.327,73
Altos de la Candelaria $ 5,500,000 $ 4.992.613,35
La Palmita $ 4,000,000 $ 4.615.364,24
Ciudadela Las flores $ 5,500,000 $ 7.332.810,10
Terraviva $ 12,000,000 $ 7.658.402,69



Torres del Norte $ 8,000,000 $ 5.033.312,42
Urb Santa Eduviges $ 4,700,000 $ 5.817.552,27
Altos del Moral $ 3,670,000 $ 4.970.698,46
Chantilly $ 7,700,000 $ 6.451.518,61
Bosque de La Variante $ 6,500,000 $ 5.731.458,07
PALLADIUM $ 4,500,000 $ 6.154.102,30
Tulipanes $ 5,500,000 $ 5.316.640,59
Entre lomas $ 6,000,000 $ 7.288.980,33
Brisas del jardin $ 5,000,000 $ 5.316.640,59
Ikaria $ 4,800,000 $ 5.451.260,60
Torres Bosques del Este $ 4,000,000 $ 5.551.442,94
Villas de Turin Baru $ 4,200,000 $ 6.878.858,89
Villas de San Diego $ 10,500,000 $ 7.132.445,43

Se realiza una grafica que permita ver la relacion entre los valores:

COSTO ECUACION ($ COP)
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Figura 128. Relacion costo real y costo ecuacion, Conjunto de edificios: Area (Ha)

La (figura 128) permite observar que los costos reales vs los costos estimados con la
ecuacion tienden a parecerse a medida que se acercan a la diagonal, lo cual muestra que el

modelo es bastante aceptable y que existe relacion entre ellos.
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Conjunto de edificios, Longitud de tuberia (m)

Se obtiene la ecuacion del modelo funcional potencial con el método de regresion lineal:

Costo ($ COP) = 252281,2965 * Longitud (m)%*4591

Se seleccionan de manera aleatoria tres proyectos hidraulicos para verificar la eficacia de

la ecuacion:

1. Proyecto Arkadia, realizado en el municipio de Cucuta en el afio 2018 con una

longitud de tuberia de 1187,3 (m) y con un costo de $6.000.000 COP.
Costo ($ COP) = 252281,2965 * (1187,3)%44591
Costo = $5.927.373,75 COP

2. Proyecto Edificios la Manuela, realizado en el municipio de Cdcuta en el afio
2019 con una longitud de tuberia de 204,83 (m) y con un costo de $2.200.000

COP.
Costo ($ COP) = 252281,2965 * 204,83%44591
Costo = $2.707.438,24 COP

3. Proyecto Bosque de la Variante, realizado en el municipio de Los Patios en el afio
2020 con una longitud de tuberia de 1220,42 (m) y con un costo de $ 6.500.000

COP.
Costo ($ COP) = 252281,2965 * 1220,420445%1

Costo = $6.000.541,22 COP
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Siguiendo este mismo procedimiento, se calcula el costo para cada proyecto con la

ecuacion seleccionada con el fin de hacer una comparacién con el costo real:

Tabla 25. Comparacién de costos, conjunto de edificios: Longitud de tuberia (m)

Costo ecuacion

Nombre proyecto Costo real ($ COP)

($ cop)
Altas Torres de Claret $ 4,000,000 $ 6.108.065,65
Altos Zulia VIP $ 7,000,000 $ 4.554.517,79
Urb. San Rafael $ 2,000,000 $ 2.562.224,66
Urb. Santa Eduviges $ 5,000,000 $ 6.404.361,54
Altos del Este $ 6,000,000 $ 5.126.765,87
Arkadia $ 6,000,000 $ 5.927.373,75
Chibara $ 9,200,000 $ 6.057.298,63
Palma Redonda $ 8,000,000 $ 5.712.980,55
Nuevo Pamplona $ 8,500,000 $ 5.826.716,48
Altos del Jardin $ 4,000,000 $ 6.278.598,03
Edificios La Manuela $ 2,200,000 $ 2.707.438,24
Altos de la Candelaria $ 5,500,000 $ 4.167.345,65
La Palmita $ 4,000,000 $ 4.057.855,39
Ciudadela Las flores $ 5,500,000 $ 7.417.453,29
Terraviva $ 12,000,000 $ 7.933.339,98
Torres del Norte $ 8,000,000 $ 5.500.346,67
Urb Santa Eduviges $ 4,700,000 $ 5.431.509,49
Altos del Moral $ 3,670,000 $ 3.927.533,80
Chantilly $ 7,700,000 $ 7.592.305,77
Bosque de La Variante $ 6,500,000 $ 6.000.541,22
PALLADIUM $ 4,500,000 $ 6.044.018,85
Tulipanes $ 5,500,000 $ 4.554.517,79
Entre lomas $ 6,000,000 $ 7.430.209,87
Brisas del jardin $ 5,000,000 $ 4.554.517,79
Ikaria $ 4,800,000 $ 4.711.139,26
Torres Bosques del Este $ 4,000,000 $ 4.744.748,99
Villas de Turin Baru $ 4,200,000 $ 7.241.333,63
Villas de San Diego $ 10,500,000 $ 9.179.686,38

Se realiza una grafica que permita ver la relacion entre los valores:
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Figura 129. Relacién costo real y costo ecuacion, Conjunto de edificios: Longitud de tuberia

(m)

La (figura 129) permite observar que los costos reales vs los costos estimados con la
ecuacion tienden a parecerse a medida que se acercan a la diagonal, lo cual muestra que el

modelo es bastante aceptable y que existe relacion entre ellos.

Conjunto de edificios, NUmero de apartamentos (und)

Se obtiene la ecuacion del modelo funcional potencial con el método de regresion lineal:

Costo ($ COP) = 614399,1025 * Apartamentos (und)®*°01

Se seleccionan de manera aleatoria tres proyectos hidraulicos para verificar la eficacia de

la ecuacion:

1. Proyecto Arkadia, realizado en el municipio de Cdcuta en el afio 2018 con un

total de 160 (und) apartamentos y con un costo de $6.000.000 COP.

Costo ($ COP) = 614399,1025 * (160)%4001
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Costo = $4.680.788,06 COP

2. Proyecto Edificios la Manuela, realizado en el municipio de Cdcuta en el afio

2019 con un total de 80 (und) apartamentos y con un costo de $2.200.000 COP.

Costo ($ COP) = 614399,1025 * (80)°4001

Costo = $3.547.128,13 COP

3. Proyecto Bosque de la Variante, realizado en el municipio de Los Patios en el afio

2020 con un total de 288 (und) apartamentos y con un costo de $ 6.500.000 COP.

Costo ($ COP) = 614399,1025  (288)04001

Costo = $5.921.796,88 COP

Siguiendo este mismo procedimiento, se calcula el costo para cada proyecto con la

ecuacion seleccionada con el fin de hacer una comparacion con el costo real:

Tabla 26. Comparacién de costos, conjunto de edificios: Numero de apartamentos (und)

Costo ecuacion

Nombre proyecto Costo real ($ COP)

($ COP)
Altas Torres de Claret $ 4,000,000 $ 8.150.855,24
Altos Zulia VIP $ 7,000,000 $ 5.505.199,86
Urb. San Rafael $ 2,000,000 $ 3.815.551,26
Urb. Santa Eduviges $ 5,000,000 $ 5.117.910,35
Altos del Este $ 6,000,000 $ 4.773.059,15
Arkadia $ 6,000,000 $ 4.680.788,06
Chibara $ 9,200,000 $ 6.753.591,30
Palma Redonda $ 8,000,000 $ 5.921.796,88
Nuevo Pamplona $ 8,500,000 $ 4.680.788,06
Altos del Jardin $ 4,000,000 $ 4.906.650,25
Edificios La Manuela $ 2,200,000 $ 3.547.128,13
Altos de la Candelaria $ 5,500,000 $ 4.906.650,25
La Palmita $ 4,000,000 $ 3.244.166,84
Ciudadela Las flores $ 5,500,000 $ 6.238.090,88
Terraviva $ 12,000,000 $ 7.264.658,30
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Se realiza una grafica que permita ver la relacion entre los valores:
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Figura 130. Relacién costo real y costo ecuacion, Conjunto de edificios: NUmero de
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La (figura 130) permite observar que los costos reales vs los costos estimados con la
ecuacion tienden a parecerse a medida que se acercan a la diagonal, lo cual muestra que el

modelo es bastante aceptable y que existe relacion entre ellos.

4.3.3. Otros proyectos
Al analizar todos los modelos funcionales aplicados en la clasificacion “otros proyectos”
se observa que los coeficientes de determinacion R? son bastante bajos, llegando a ser el mas alto

el del modelo potencial de 0,1987, un valor que esta muy distante a uno (1).

Al realizar la prueba Shapiro-Wilk que plantea la hipdtesis nula de que una muestra
proviene de una distribucion normal, al tener un nivel de significancia mayor a 0,05, se observa
que el p-value obtenido en el modelo funcional potencial es de 2,296e-07 siendo este menor al
5% requerido, lo cual indica que los residuales no cumplen con la distribucion normal para este
modelo. La prueba de normalidad tampoco cumple para los modelos funcionales: lineal,
exponencial, logaritmico y polinémico, debido a que los patrones definidos o la tendencia en los
residuales indican existencia de heteroscedasticidad (“hetero” distinta, “cedasticidad”

dispersion), en otras palabras, su variabilidad no es constante.

Una de las razones de la existencia de heteroscedasticidad es por la presencia de datos
atipicos o aberrantes. Una observacion atipica es la que es muy diferente (muy pequefia 0 muy
grande) en relacion con las demés observaciones en la muestra. De manera mas precisa, un dato
atipico es una observacién que proviene de una poblacién distinta a la que genera las demas
observaciones de la muestra. La inclusion o exclusion de una observacion de este tipo, en
especial si el tamafio de la muestra es pequerfio, puede alterar sustancialmente los resultados del

analisis de regresion (Gujarati & Porter, 2010)
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Teniendo en cuenta lo dicho anteriormente, es necesario introducir medidas correctivas
para una futura investigacion, existen dos enfoques para remediar el problema de
heteroscedasticidad: cuando se conoce o/ y cuando no se conoce ¢?. Cuando se conoce o7 el
método mas directo para corregir la heteroscedasticidad es con los minimos cuadrados
ponderados, sin embargo, existen métodos diferentes cuando no se conoce o se utilizan los
métodos como: Varianzas y errores estandar consistentes con heteroscedasticidad de White o

Supuestos razonables sobre el patron de heteroscedasticidad. (Gujarati & Porter, 2010).

Otra forma de solucionar el problema en futuras investigaciones tener en cuenta el tipo de
proyecto analizado, es decir, clasificarlos ya sea en colegios, piscinas, canchas, centros
comerciales, restaurantes, etc. y realizar un analisis estadistico individual para obtener un modelo
que presente menor error y mayor alcance; para este caso se recomienda una muestra de mayor

tamaiio con el fin de tener variabilidad en los datos analizados.

Aunque los modelos no cumplen con el supuesto de homocedasticidad, se evalla la
ecuacion seleccionada del modelo funcional potencial con el fin de analizar los costos que se

obtienen de ella, y compararlos con los costos reales de los proyectos.

Tabla 27. Ecuaciones seleccionadas, otros proyectos

o Variables Modelo » o
Clasificacion o ) Ecuacion. Regresion Lineal
explicativas funcional
Otros . ] .
Area (Ha) Potencial (52) Costo($ COP) = 2299563 * Area (Ha)*11391
proyectos

Para evaluar las ecuaciones se realiza el siguiente procedimiento:
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Otros proyectos, Area (Ha)

Se obtiene la ecuacion del modelo funcional potencial con el método de regresion lineal:
Costo ($ COP) = 2299563 * Area (Ha)*113%1

Se seleccionan de manera aleatoria tres proyectos hidraulicos para verificar la eficacia de

la ecuacion:

1. Proyecto Villa Silvania, realizado en el municipio de Cucuta en el afio 2019 con un

area de 0,229 (Ha) y con un costo de $1.700.000 COP.
Costo ($ COP) = 2299563 * (0,229%11391)
Costo = $1.944.124,942 COP

2. Proyecto Edificio Ingenieria Civil UFPS, realizado en el municipio de Cucuta en el

afio 2019 con un area de 0,141 (Ha) y con un costo de $3.500.000 COP.
Costo ($ COP) = 2299563 * (0,141%11391)
Costo = $1.839.640,073 COP

3. Proyecto Estacion de policia Torcoroma, realizado en el municipio de Cdcuta en el

afio 2019 con un area de 0,110 (Ha) y con un costo de $ 1.600.000 COP.
Costo($ COP) = 2299563 * (0,110%11391)
Costo = $1.788.341,081 COP

Siguiendo este mismo procedimiento, se calcula el costo para cada proyecto con la

ecuacion seleccionada con el fin de compararlo con el costo real:



Tabla 28. Comparacion de costos, otros proyectos: Area (Ha)

Nombre proyecto Costo real Costo ecuacion
($ Ccop) ($ cop)
Piscina semiolimpica Villa Silvania $ 1.200.000 $1.922.940,77
Colegio Francisco Fernandez $ 1.500.000 $1.914.368,94
Plan parcial Alameda del Este $ 18.500.000 $ 3.782.358,30
Acueducto Zona Norte $4.170.000 $3.903.746,70
Centro Comercial Jardin Plaza $ 18.000.000 $3.140.897,31
Cancha sintética 20 de Julio $1.500.000 $2.215.103,67
Cancha sintética Carora $1.500.000 $2.039.044,03
Optimizacion red de agua potable $ 5.500.000 $2.648.814,05
Colector Campoverde $ 2.000.000 $ 3.499.349,59
Colectores Alcazares Villa Silvania $ 1.200.000 $ 3.909.646,04
Instituto Técnico La Sabana $ 1.800.000 $1.684.318,71
Colegio Km8 $1.700.000 $ 1.859.584,84
Casa Santa Eduviges $ 1.500.000 $ 1.758.724,48
Box Culvert Chinacota $ 1.500.000 $ 1.665.839,15
Casa de la cultura Pamplonita $1.300.000 $ 1.569.640,16
Colegio San Bartolomé Comuneros $1.700.000 $2.086.003,80
Casino Atlantis Jardin Plaza $ 1.400.000 $1.711.999,13
Edificio Ingenieria Civil UFPS $ 3.500.000 $ 1.839.640,07
Colector Vista Hermosa $ 2.000.000 $3.381.945,15
Alcantarillado Pluvial Las Américas $ 3.000.000 $1.598.186,73
Baterias sanitarias UNICEF $ 3.000.000 $1.186.490,31
Villa Silvania $1.700.000 $1.944.124,94
Estacion de Policia Torcoroma $ 1.600.000 $1.788.341,08
Restaurante MONNO $1.300.000 $1.517.381,99
EDS Los Patios $ 4.500.000 $1.760.823,51
CEMCU $ 4.750.000 $ 2.380.334,52
LECS Mall $2.000.000 $ 1.967.206,36
CACI-VR $ 3.000.000 $2.156.934,80
Cubierta cancha colegio de Cachira $ 1.400.000 $ 1.662.598,54
Alcantarillado Chitaga $ 1.300.000 $2.615.871,00
Puente Simo6n Bolivar CENAF $2.000.000 $2.557.744,79
Box Culvert Cormoranes $ 2.000.000 $3.778.720,39
Plaza de mercado Cucutilla $ 3.500.000 $1.727.073,58
Baterias sanitarias Nuestra Sra. de Torcoroma $ 800.000 $1.306.713,66
Baterias sanitarias corregimiento Filo Gringo $ 700.000 $1.186.490,31
Baterias sanitarias corregimiento Oro $ 700.000 $1.226.015,51
Casa de gobierno e internado Tibu $ 1.200.000 $1.602.579,71

328
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CDI Comuneros $1.100.000 $2.124.980,68
Mega colegio La Frontera $2.500.000 $1.435.742,71
Cubierta cancha colegio de Tibl $1.600.000 $2.219.278,31

Se realiza una grafica que permita ver la relacién entre los valores:
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Figura 131. Relacion costo real y costo ecuacion, otros proyectos: Area (Ha)

La (figura 131) permite observar que los costos reales vs los costos estimados con la
ecuacion tienden a parecerse a medida que se acercan a la diagonal, lo cual muestra que existe

poca relacion entre ellos debido a que el modelo no cumple con la distribucion normal.
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Conclusiones
El estado del arte consta de nueve referentes tedricos internacionales y seis referentes
tedricos nacionales, dentro de los cuales ningun autor da respuesta a la problematica
planteada en el presente trabajo de grado, sin embargo, se encontraron autores como Nestor
Enrigque Tous Chima con el proyecto Estructura de costos en sistemas de alcantarillado y
Carlos David Peinado Calao con el proyecto Ecuaciones de costo para el disefio optimizado
de redes de agua potable y alcantarillado, donde se asemejan a la busqueda de ecuaciones
sin embargo las emplean en el costo de la construccion de acueductos y alcantarillados, por

lo tanto las variables de estudio son distintas.

Se recolectaron en total 120 proyectos de disefios hidraulicos, que se dividieron en tres
categorias: 40 en residencias unifamiliares (16 viviendas y 24 conjunto de viviendas), 40 en
residencias multifamiliares (12 edificios y 28 conjunto de edificios) y 40 en otros proyectos
(comerciales e instituciones), estos proyectos fueron suministrados por empresas consultoras
especializadas de la region de Cacuta como lo son Hidraforcis SAS, SATAR ingenieria,

CABG ingenieria y el consultor Ivdn Hernando Ramirez Mendoza.

De acuerdo con los modelos funcionales seleccionados por obtener un mayor alcance
estadistico, se logrd observar en las categorias “residencia unifamiliar” y “residencia
multifamiliar” que las variables explicativas estudiadas de forma independiente para
“conjunto de viviendas” y “conjunto de edificios” son mas consistentes que al analizarlas

conjuntamente en el modelo de regresion lineal maltiple.
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Dentro del andlisis realizado de manera independiente a las variables de estudio, se obtuvo
mayor significancia estadistica en la categoria de “residencia unifamiliar” con la variable
“Numero de viviendas (und)”, sin embargo, para la categoria “residencia multifamiliar” tuvo

mayor significancia estadistica la variable “Longitud de tuberia (m)”.

El anélisis estadistico efectuado en todos los modelos funcionales seleccionados muestra que
el error estandar de la regresion obtenida es muy insignificante, es decir, se considera que la

metodologia construida es satisfactoria y aplicable para el alcance establecido.

En la clasificacion “otros proyectos” se refleja la importancia de realizar un andlisis
estadistico independiente segun la tipologia del proyecto, debido a que los resultados
obtenidos conjuntamente arrojan valores pequefios para el R? y no cumplen la distribucion
normal segun la prueba Shapiro-Wilk ya que no se encontraba similitud en los datos de los
proyectos recolectados. Esta conclusidn se hace tras realizar una pequefia prueba
distribuyendo los proyectos recolectados segun su tipologia, y se pudo observar que el
coeficiente de determinacion R?y el p-value aumentaban su significancia estadistica, sin

embargo, para resultados mas 6ptimos la muestra en cada tipologia debe ser significativa.

Durante el anélisis estadistico por medio del software R, se pudo analizar que algunas
variables no tenian mayor alcance en el coeficiente de determinacion R?, es decir, su valor no
era préximo a uno (1), sin embargo, esto no significa que se deba sobrevaluar la medida de
RZen el sentido de creer que mientras mas alto sea mejor sera el modelo. EI R? se incrementa

conforme se afiaden mas regresoras al modelo. Lo que reviste mayor importancia es la
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justificacidn teorica del modelo elegido, los signos de los coeficientes estimados y su

importancia estadistica. Si un modelo es bueno conforme a estos criterios, quiza resulte

aceptable un modelo con un R? menor (Gujarati & Porter, 2010).

- Las ecuaciones metodologicas formuladas, seleccionadas y evaluadas que se recomiendan en

el presente proyecto investigativo, son:

Tabla 29. Ecuaciones de estimacion de costo de disefio hidraulico

o Variables Modelo » .
Clasificacion o ) Ecuacion. Regresion Lineal
explicativas funcional
Vivienda Area (Ha) Potencial (2) Costo ($ COP) = 1406507,163 * Area (Ha)*5119
Area (Ha) Potencial )
(8) Costo ($ COP) = 3330090 * Area (Ha)®?76%2
Conjunto de , i
o L. de tuberia (m) Potencial (14) Costo ($ COP) = 675642,9263 = Longitud (m)%?3>%
viviendas
N. viviendas )
(wnd) Potencial (20) Costo ($ COP) = 948512,2657 = Viviendas (und)®?9371
un
o Area (Ha) Lineal (26) Costo ($ COP) = 2063953 + 30798895 * Area (Ha)
Edificio
Area (Ha) Lineal (32) Costo ($ COP) = 4125410 + 1565349 * Area (Ha)
Conjuntode L. de tuberia (m) Potencial (39) Costo ($ COP) = 252281,2965 * Longitud (m)%*4>91
edificios N. apartamentos )
(wnd) Potencial (45) Costo ($ COP) = 614399,1025 = Apartamentos (und)®*°0!
un
Otros . . i
Area (Ha) Potencial (52) Costo($ COP) = 2299563 * Area (Ha)*11391
proyectos

- Laevaluacion de las ecuaciones permite observar gue los costos reales vs los costos

estimados con la ecuacion tienden a parecerse, lo cual muestra que el modelo es bastante

aceptable y que existe relacion entre ellos. Aquellos costos obtenidos con la ecuacién que son

mayores al costo real, indica que el proyecto podia tener mayor precio; del mismo modo,
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aquellos costos obtenidos con la ecuacion que son menores al costo real, indica que el
proyecto debia ser de menor precio.

Las series de ecuaciones formuladas y seleccionadas por los diferentes criterios estadisticos
durante esta investigacion serviran como base a futuros proyectos que deseen continuar,
ademas de ser ecuaciones funcionales para los ingenieros que deseen conocer el costo de un

disefio hidraulico segiin cumplan con variables y tipologias descritas en la investigacion.
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Recomendaciones
Con la realizacion del analisis estadistico y la formulacion de la ecuacion para la categoria
“otros proyectos” se recomienda que para que los modelos funcionales puedan tener
significancia estadistica se debe tener en cuenta la clasificacion tipoldgica de los proyectos,
es decir, realizar un analisis con proyectos que pertenezcan a la misma tipologia y con una
muestra de mayor tamafio para poder obtener resultados estadisticos mas significativos y
ecuaciones con menor margen de error. A su vez, si se desea continuar con la misma base de
datos, se recomienda realizar las medidas correctivas para solucionar el problema de

heteroscedasticidad del modelo estadistico.

Durante el proceso de clasificacion de proyectos no se tuvo en cuenta la zona
socioecondmica de estos, sin embargo, si se quiere llegar a un alto indice de proximidad del
costo del disefio en la formulacion de ecuaciones, se recomienda tener en cuenta dicho factor

para futuras investigaciones.

Los proyectos hidraulicos recolectados fueron inicamente del departamento de Norte de
Santander, sin embargo, para una base de datos con mayor trascendencia a nivel nacional, se
recomienda usar proyectos de todos los departamentos de Colombia y ampliar la muestra de

estudio.

Debido a que el proyecto investigativo se elaboré con una base de datos de proyectos

hidraulicos con costos de los afios 2017 al 2021, se recomienda utilizar el IPC (indice de
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precios del consumidor), con el fin de mantener la vigencia de las ecuaciones propuestas. Se

emplea el IPC en la (ecuacion 2) como ejemplo.

(2) Costo ($ COP) = (1406507,163 * Area (Ha)*'11°) x IPC
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