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Regresion Lineal

El comienzo de los modelos lineales: las regresiones



¢ Que vas a ver en este bloque?

La regresion Lineal Simple
Los errores o residuos

La regresion Lineal MUltiple

La comparacion de modelos con el BIC
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% Modelos Gaussianos

made for free at coggle.it

MODELOS
LINEALES

Modelos de Poisson y Binomial Negativa
GENERALIZADOS

Modelos Logisticos Binomiales

Modelos Logisticos Multinomiales

Modelo Logistico Ordinal

MODELOS LINEALES -
REGRESIONES

Bondad de Ajuste » o
Comprobacion de las restricciones

Gréfico de los residuos
QQplot de los residuos \

Seleccionar El tipo de Modelo <«
_ _ Método de Seleccién ANOVA de 1 factor
Seleccionar las variables . )
ANOVA de medidas repetidas
ANOVA de 2 factores

T Regresion Lineal Simple
Regresion Lineal Multiple

MODELOS LINEALES - ANOVAS Y

MANOVAS MANOVA
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La regresion lineal simple

El principio de los modelos



La regresidén lineal Simple

Variable de Entrada
Variable Independientes

VARIABLE CONTINUA

Ej: peso

Variable de Salida
Variable Dependiente

VARIABLE CONTINUA

Ej: consumo

Modelo
Funcién matematica

Y = aX+b
Ej: Consumo = a:peso + b + error

Restricciones

Variables continuas

La relacion sea lineal

Los residuos normales con media O
Varianzas de los residuos constantes
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OBIJETIVO:
Explicar los datos como una relaciéon

lineal entre 1 entraday 1salida de
medidas continuas

MODELO

Peso Y = F(X)

Consumo

Consumo = 0.014938 * Peso + 0.006169 + Error

0.08

0.06

Consumo - Galones / Milla

0.04

0.02

Peso (1000 libras)



La regresidén lineal Simple

Variable de Entrada
Variable Independientes

VARIABLE CONTINUA

Ej: peso

Variable de Salida
Variable Dependiente

VARIABLE CONTINUA

Ej: consumo

Modelo
Funcién matematica

Y = aX+b
Ej: Consumo = a-peso + b + error

Restricciones

(Variable normal de entrada = se traduce en la
normalidad de los residuos)

Variables continuas

La relacion sea linea

Los residuos normales con media O
Varianzas de los residuos constantes
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OBIJETIVO:
Explicar los datos como una relaciéon

lineal entre 1 entraday 1salida de

Mmedidas continuas

Peso

Y = F(X)

MODELO

Consumo

Consumo = 0.014938 * Peso + 0.006169 + Error

call:
Im(formula = consumo ~ peso, data
Residuals:

Min 1Q Median

-0.0179837 -0.0044301 0.0009413

coefficients:

Estimate std. Error t
(Intercept) 0.006169 0.004695
peso 0.014938 0.001398 1

Sigif. codes: © "9a=b §. 003 “%%?

Residual standard error: 0.007616
Multiple R-squared: 0.7919, Ad
F-statistic: 114.2 on 1 and 30 DF,

= varestudio)

3Q Max
0.0045354 0.0116583

value pr(|lt])
1.314 0.199
0.685 9.57e-12 ¥¥x*

0:/01; “*2. (0,05 %5, 0.2 22 2
on 30 degrees of freedom

justed R-squared: 0.785
p-value: 9.566e-12



Los errores o residuos

. CoOmMo podemos revisar si la regresion lineal es buena?
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| as tres restricciones de los residuos:
» |gualdad de dispersién en todo el rango

Normales
Los errores o residuos Media O

* Residuos ok « Residuos que NO ok
Residuals vs Fitted Normal Q-Q i )
® Residuals vs Fitted Normal Q-Q
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La regresion lineal
multiple

Aportando mas informacion de variables de entrada
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La regresion lineal Mdltiple

OBIJETIVO:
Explicar los datos como una relaciéon lineal

entre 1 entraday mas de una variable de
salida de medidas continuas

MODELO

Variables de Entrada
Variables Independientes

VARIABLE CONTINUA

Ej: peso, caballosy cilindrada

Variable de Salida
Variable Dependiente

VARIABLE CONTINUA

Ej: consumo

Modelo
Funcién matematica

Y = al-X1 +a2-X2 + a3-X3 +b
Ej: Consumo = al-peso + a2-caballos + a3-Cilindrada + b
+error

Restricciones

Variables continuas

La relacion sea lineal

Los residuos normales con media O
Varianzas de los residuos constantes
No presentan colinealidad . VIF < 4

Peso Consumo

Y = F(X)

Consumo = 9.9496e-03 * Peso + 5.864e-05-Caballos
+2.456e-05.Cilindrada + Error

call:
Im{formula = consumo ~ peso + Caballos + cilindrada, data = df)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.0163719 -0.0043511 0.0008672 0.0032544 0.0133345

coefficients:

Estimate std. Error € value pr=|t|)
(Intercept) 9.496e-03 5.322e-03 1.784 0.08521 .
peso 9.469e-03 2.688e-03 3.522 0.00149 #=*

<:Conceptosclaros:>2

Caballos 5.864e-05% 2.883e-05 2.024  0.05155 .
cilindrada 2.456e-05 2.609e-05 0.941 0.35472

5ignif. codes: 0 “#%%' Q0,001 **+=' 0.01 **' 0.0% *." 0.1 ° " 1

Residual standard error: 0.006653 on 28 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8518, Adjusted R-squared: 0.8359
F-statistic: 53.63 on 3 and 28 DF, p-value: 9.9ie-12



OBIJETIVO:
Explicar los datos como una relaciéon lineal

entre 1 entraday mas de una variable de
La regresion lineal Multiple salida de medidas continuas

Residuals vs Fitted Normal Q-Q
1817 e e Peso v = F(X) Consumo
g T T T T T T OCTWE‘E mpere T T T T
b3 oG 005 006 00T 008 2 i ‘ 1 2 Consumo = 9.9496e-03 * Peso + 5.864e-05-Caballos
Fitted values Theoretical Quantiles +2456€-OSC||Iﬂdrada + Error
Scale-Location Residuals vs Leverage
Chrysler Imperial® o Flm;‘u‘ ) \‘-\-k‘-\"'\--\.__ call:
< oromeak g fesoodo - ~ o o T T Im(formula = consumo ~ peso + Caballos + cilindrada, data = df)
% o | é T oo Zi o0 rResiduals:
s - 3 o T8 Min 1q Median 3q Max
E 5 o o8 -0.0163719 -0.0043511 0.0008672 0.0032544 0.0133345
z < L N CE . coefficients:
. ° ;:gwﬁﬁﬁ /,,f/'"' Estimate 5td. Error € value Pr=|t|)
2L | | | | | ke T Coorsdlistance,x’l“‘ ”i’,';" | | (Intercept) 9.496e-03 5.322e-03 1.784 0.08521 .
0.0 004 0.0 0.08 0.07 008 00 0 02 03 od 05 peso 9,4609e-03 2.688e-03 3.522 0.00149 =%
_ Caballos 5. Bade-05 2. 883e-05 2.034  0.05155 .
Fitted values Leverage cilindrada 2.456e-05 2.609e-05 0.941 0.35472
vif(modelo) # parece que hay colinealidad --= quitaremos la cilindrada signif. codes: 0 *¥#%° 0.001 ‘**' 0.01 ‘% 0.05 *.° 0.1 * ' 1

peso  Caballos cilindrada
4,B44618 2.736633

Residual standard error: 0.006653 on 28 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8518, Adjusted R-squared: 0.8359
F-statistic: 53.63 on 3 and 28 DF, p-value: 9.9%ie-12
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OBIJETIVO:
Explicar los datos como una relaciéon lineal

entre 1 entraday mas de una variable de
La regresion lineal Multiple salida de medidas continuas

Residuals vs Fitted Normal Q-Q
I A S s - e Peso Y = FX) Consumo
ST v o—— \ ; T Consumo = 1.149e-02 * Peso + 7.479e-05-Caballos +
Fitted values Theoretical Quantiles 6.3056_03 + Error
_ _ call:
S - Residuals vs Leverage Im(formula = consumo ~ peso + Caballos, data = df)
= ) P . e 0 Residuals:
3 o O e e Min 1q Median 30 Max
3 % e & R ¢ ° -0. 0168690 -0.0049001 O.0007663 O0.0040027 0.0142186
E T _ ] oo "
g1 ., . o, gLl - U coefficients:
ot J*QJTT_¢f”““"/JJ Estimate std. Error © wvalue Pri=|t|)
s 1 ‘ . . . . ¥ Lo Cooks dstancs -~ ﬁi”“ . . (Intercept) 6.305e-03 4.094e-03 1.540 0.13435
0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.0 01 02 03 0.4 peso 1.149e-02 1.620e-03 7.08B9 B.45e-0F =#=
Fitted values Leverage Cﬂbiﬂ -l'DS ?- 4?9E_{}5 2. 312E_{}5 3- 235 ﬂ- {H}gﬂ'g HE

> vif(modelo2) # <4 vamos bien!!! signif. codes: O *“#*#%' (0,001 °*%' Q.01 **° 0.05 *." 0.1 ° " 1

peso Caballos .
1.766625 1.766625 Residual standard error: 0.00664 on 29 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.8471, Adjusted R-squared: 0.8365
F-statistic: 80.33 on 2 and 29 DF, p-value: 1.494e-12
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Comparando modelos con
el BIC o AIC

Dos indices muy buenos para comparar modelos lineales
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Cédmo comparar modelos y decidor cual de ellos es el mejor

« RA2 Ajustado

* Los modelos se pueden calcular de
« BIC: bayesian index criteria dos formas:

 AIC: Akaike index criteria

* Regresiones = minimizando el error 2

MIiNiMos cuadrados
« Cuanto menor es el BIC mejor

* El mayor R cuadrado Ajustado
modelo es
« GLM = maxima verosimilitud (en

Modelo ] inglés: likelihood) 2 minimizando la
oo log likelihood

f = ~ 1 i1 ’ -
Im(formula = consumo ~ peso + Caballos + cilindrada, data = df) o El menor B|C
MOdelO 2 = BIC(modelo)
call:

[1] -216.9398
Im(formula = consumo ~ peso + Caballos, data = df) > BIc(modeloz)

[1] -219.4001
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Take away

El resumen de la ¥2 leccion



Lo mas importante de la leccidn

* Laregresion lineal es un modelo gue minimiza el error dibujando una linea recta en los
datos

* Las restricciones son:
* Relacion lineal entre la entrada y salida
* Residuos: normales, varianza igual para todos los valores y media O

« No colinealidad en las entradas VIF < 4

 Una manera de utilizar la regresion lineal multiple es quitar las variables con mayor p-
valor hasta encontrar un modelo con todos los coeficientes significativos

* Para comparar dos o mas modelos lo podemos hacer con el BIC (Bayesian Index Criteria)
-> El modelo con menor BIC es el ganador
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Tu turno

A por tus primeros test estadisticos



A poner en practica lo que has visto

« Descarga la hoja de trabajo

« Trabaja con los datos que te propongo y entiende el proceso de la regresion lineal

« {Te ayudara a ponerte en marcha!
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