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o Cuantificar el grado de relacién lineal entre dos variables
estadisticas.
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@ Cuantificar el grado de relacién lineal entre dos variables
estadisticas.

o Utilizar el modelo de regresion lineal simple para interpretar la
relacién de una variable independiente con una variable
respuesta.

Rosa Maria Fernandez Alcala Regresion Lineal Simple con R Comander



Objetivos

@ Cuantificar el grado de relacién lineal entre dos variables
estadisticas.

o Utilizar el modelo de regresién lineal simple para interpretar la
relacién de una variable independiente con una variable
respuesta.

@ Desarrollar inferencias respecto de los pardmetros del modelo.
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Objetivos

@ Cuantificar el grado de relacién lineal entre dos variables
estadisticas.

o Utilizar el modelo de regresién lineal simple para interpretar la
relacién de una variable independiente con una variable
respuesta.

@ Desarrollar inferencias respecto de los pardmetros del modelo.

@ Realizar predicciones en base al modelo de regresién ajustado.
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Objetivos

@ Cuantificar el grado de relacién lineal entre dos variables
estadisticas.

o Utilizar el modelo de regresién lineal simple para interpretar la
relacién de una variable independiente con una variable
respuesta.

@ Desarrollar inferencias respecto de los pardmetros del modelo.
@ Realizar predicciones en base al modelo de regresién ajustado.

@ Realizar una diagnosis basica del modelo de regresién lineal
simple.
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Introduccién

Contenidos
© Introduccién
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Introduccién

1. Introduccidon

@ El anélisis de la regresion es una de las herramientas mas
utilizada para la descripcidn y evaluacién de la relacién entre:

o Variable Y: enddgena, explicada, dependiente o respuesta.
e Variables Xi, ..., Xk: exdgenas, explicativas o independientes.
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Introduccién

1. Introduccidon

e El anélisis de la regresion es una de las herramientas mas
utilizada para la descripcidn y evaluacién de la relacién entre:

o Variable Y: enddgena, explicada, dependiente o respuesta.
e Variables Xj, ..., X\: exdgenas, explicativas o independientes.
@ Dependiendo del nimero de variables exdgenas, distinguimos:
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Introduccién

1. Introduccidon

e El anélisis de la regresion es una de las herramientas mas
utilizada para la descripcidn y evaluacién de la relacién entre:
o Variable Y: enddgena, explicada, dependiente o respuesta.
e Variables Xj, ..., X\: exdgenas, explicativas o independientes.
@ Dependiendo del nlimero de variables exdgenas, distinguimos:
e Regresion simple, si k = 1.

Ejemplo (Regresion simple)

Relacién entre el consumo de agua en un municipio (Y) y el
nimero de habitantes (X ).
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Introduccién

1. Introduccidon

e El anélisis de la regresion es una de las herramientas mas
utilizada para la descripcidn y evaluacién de la relacién entre:
o Variable Y: enddgena, explicada, dependiente o respuesta.
e Variables Xj, ..., X\: exdgenas, explicativas o independientes.
@ Dependiendo del nlimero de variables exdgenas, distinguimos:
e Regresion simple, si k = 1.

Ejemplo (Regresion simple)

Relacién entre el consumo de agua en un municipio (Y) y el
nimero de habitantes (X ).

e Regresion multiple, si kK > 1.

Ejemplo (Regresion miiltiple)

Relacion existente entre los gastos de consumo (Y') por un
lado, y el ingreso familiar (X1 ), los activos financieros de la
familia (X3) y el n° de miembros que la forman (X3) por otro.

Rosa Maria Fernandez Alcala Regresion Lineal Simple con R Comander



Introduccién

1. Introduccidon

@ El estudio de estas relaciones supone un doble objetivo:
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Introduccién

1. Introduccidon

@ El estudio de estas relaciones supone un doble objetivo:

o Analizar los efectos que tienen cada una de las variables
independientes sobre la variable dependiente.
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Introduccién

1. Introduccidon

@ El estudio de estas relaciones supone un doble objetivo:

o Analizar los efectos que tienen cada una de las variables
independientes sobre la variable dependiente.

e Pronosticar el valor de Y para un conjunto determinados de
variables explicativas X1, X5, ..., Xk.
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Introduccién

1. Introduccidon

@ El estudio de estas relaciones supone un doble objetivo:

o Analizar los efectos que tienen cada una de las variables
independientes sobre la variable dependiente.

e Pronosticar el valor de Y para un conjunto determinados de
variables explicativas X1, X, ..., Xk.

@ Los métodos de Regresidn estudian la construccion de un
modelo matematico (una funcién) que explique la posible
relacion de dependencia estadistica o estocastica existente
entre una variable Y respecto a las variables Xi,..., Xk:

[ Y =g (X1, X0, ..., Xg; U)} con U perturbacién aleatoria

Estos modelos se denominan modelos de regresién.
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Introduccién

1. Introduccidon

@ Si escogemos g (Xi, X2, ..., Xk; U) una funcién de tipo lineal
= modelo de Regresion lineal:

[Y=/30+/31X1+~-'+ﬁka+Uj
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Introduccién

1. Introduccidon

@ Si escogemos g (X1, X2, ..., Xk; U) una funcién de tipo lineal
= modelo de Regresion lineal:

(Y =Bo+ X+ + BiXe + U]

@ En el caso de considerar una tnica variable exégena X =
modelo de Regresion lineal simple:

{Y=50+51X+U]
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Introduccién

1. Introduccidon

@ Si escogemos g (X1, X2, ..., Xk; U) una funcién de tipo lineal
= modelo de Regresidn lineal:

(Y =Bo+ X+ + BiXe + U]

@ En el caso de considerar una tnica variable exégena X =
modelo de Regresion lineal simple:

(Y =B+ BX+U)

i Es adecuada la funcioén lineal para explicar la
relacion existente entre las variables?
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Correlacién
Coeficiente de correlacion lineal

Contenidos

© Correlacién
o Coeficiente de correlacién lineal
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Correlacién
Coeficiente de correlacion lineal

2. Correlacién

@ Para seleccionar el modelo funcional mas adecuado, debemos
analizar el tipo de asociacién existente entre las variables
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Correlacién
Coeficiente de correlacion lineal

2. Correlacién

@ Para seleccionar el modelo funcional mas adecuado, debemos
analizar el tipo de asociacién existente entre las variables

métodos graficos. La nube de puntos o diagrama de
dispersién representa graficamente la relacién
entre las variables.
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Correlacién
Coeficiente de correlacion lineal

2. Correlacién

@ Para seleccionar el modelo funcional mas adecuado, debemos
analizar el tipo de asociacién existente entre las variables

métodos graficos. La nube de puntos o diagrama de
dispersién representa graficamente la relacién
entre las variables.

métodos analiticos. El coeficiente de correlacién lineal de
Pearson permite evaluar la existencia de
asociacion lineal entre las variables.

Rosa Maria Fernandez Alcala Regresion Lineal Simple con R Comander



Correlacién
Coeficiente de correlacion lineal

métodos graficos

Diagrama de dispersién

El diagrama de dispersién o nube de puntos es la representacion de
los pares de valores observados para dos variables cuantitativas en
unos ejes cartesianos.
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Correlacién
Coeficiente de correlacion lineal

métodos graficos

Diagrama de dispersién

El diagrama de dispersién o nube de puntos es la representacion de
los pares de valores observados para dos variables cuantitativas en
unos ejes cartesianos.

@ Cada par de valores observados se representa por un punto en
el plano.
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Correlacién
Coeficiente de correlacion lineal

métodos graficos

Diagrama de dispersién

El diagrama de dispersién o nube de puntos es la representacion de
los pares de valores observados para dos variables cuantitativas en
unos ejes cartesianos.

@ Cada par de valores observados se representa por un punto en
el plano.

@ La disposiciénn de los puntos en el plano nos da una primera
idea del comportamiento conjunto de las variables.
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Correlacion

métodos graficos
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Correlacion

métodos graficos
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Correlacion
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Correlacion

métodos graficos
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Contenidos

© Correlacién
o Coeficiente de correlacién lineal
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Correlacion

Coeficiente de correlacion lineal

métodos analiticos

Definicion

El coeficiente de correlacion lineal de Pearson (ry,) tiene por
objeto medir el grado de asociacion lineal entre dos variables, y
viene dado por:

donde S,, es la covarianza muestral entre X e Y, y 5.y S, las
desviaciones tipicas muestrales de X e Y, respectivamente.
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Correlacion

Coeficiente de correlacion lineal

métodos analiticos
S o

El coeficiente de correlacion lineal de Pearson (ry,) tiene por
objeto medir el grado de asociacion lineal entre dos variables, y
viene dado por:

donde S,, es la covarianza muestral entre X e Y, y 5.y S, las
desviaciones tipicas muestrales de X e Y, respectivamente.

Interpretacion: —1 < r < 1, entonces:
@ Si r = —1, hay una asociacién lineal negativa perfecta
@ Si r =1, hay una asociacién lineal positiva perfecta

@ Si r =0, no hay asociacién lineal entre las variables.
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

métodos analiticos

Ademas de calcular el coeficiente de correlacién lineal de forma
descriptiva, conviene determinar si existe o no una relacién
estadisticamente significativa entre las variables, es decir,
evidenciar si los coeficientes de correlacion poblaciones son
significativamente distintos de cero o no.
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

métodos analiticos

Ademds de calcular el coeficiente de correlacién lineal de forma
descriptiva, conviene determinar si existe o no una relacién
estadisticamente significativa entre las variables, es decir,
evidenciar si los coeficientes de correlacion poblaciones son
significativamente distintos de cero o no.

Hipdtesis nula Hy:r=0
Hipdtesis alternativa Hp :r #0
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

métodos analiticos

Ademds de calcular el coeficiente de correlacién lineal de forma
descriptiva, conviene determinar si existe o no una relacién
estadisticamente significativa entre las variables, es decir,
evidenciar si los coeficientes de correlacion poblaciones son
significativamente distintos de cero o no.

Estadistico N
Hipdtesis nula Ho:r=0 de contraste V12
Hipdtesis alternativa Hj :r #0 regidn
[t] > th21-a/2
de rechazo '
p-valor p =2P [th—2 > |t]]
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Correlacion

métodos analiticos

Coeficiente de correlacion lineal

Ademds de calcular el coeficiente de correlacién lineal de forma
descriptiva, conviene determinar si existe o no una relacién
estadisticamente significativa entre las variables, es decir,
evidenciar si los coeficientes de correlacion poblaciones son
significativamente distintos de cero o no.

Hipdtesis nula

Ho:rZO

Hipdtesis alternativa Hp :r #0

Estadistico

t = rv/n—2
de contraste 1-r2
regién > £ 2100
de rechazo n—21-a/
p-valor p =2P [th—2 > |t]]

@ Si aceptamos Hp, decimos que el coficiente de correlacion
lineal es cero y, por tanto, no existe una relacién
estadisticamente significativa entre las variables consideradas.

Rosa Maria Fernandez Alcala
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Fichero DatosAndalucia.rda

Incluye las siguientes variables sobre los municipios de Andalucia
en el afio 2007

e Cédigo INE del municipio (Codigo.INE)

e Nombre del municipio (Municipio)

e Edad media (Edad.media.2007)

@ Nombre de la Provincia a la que pertenece (Provincia)

@ nimero de lineas ADSL por cada 100 habitantes
(tasa.lineas.ADSL.2007)

@ Tasa de paro (tasa.paro.2007)
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Fichero DatosAndalucia.rda

Incluye las siguientes variables sobre los municipios de Andalucia
en el afio 2007

e Cédigo INE del municipio (Codigo.INE)

e Nombre del municipio (Municipio)

e Edad media (Edad.media.2007)

@ Nombre de la Provincia a la que pertenece (Provincia)

@ numero de lineas ADSL por cada 100 habitantes
(tasa.lineas.ADSL.2007)

@ Tasa de paro (tasa.paro.2007)
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Fichero DatosAndalucia.rda

Incluye las siguientes variables sobre los municipios de Andalucia
en el afio 2007

e Cédigo INE del municipio (Codigo.INE)

e Nombre del municipio (Municipio)

e Edad media (Edad.media.2007)

@ Nombre de la Provincia a la que pertenece (Provincia)
°

nimero de lineas ADSL por cada 100 habitantes
(tasa.lineas.ADSL.2007)

@ Tasa de paro (tasa.paro.2007)

i Existe relacion lineal entre las variables? )
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Fichero DatosAndalucia.rda

Incluye las siguientes variables sobre los municipios de Andalucia
en el afio 2007

e Cédigo INE del municipio (Codigo.INE)

e Nombre del municipio (Municipio)

e Edad media (Edad.media.2007)

@ Nombre de la Provincia a la que pertenece (Provincia)
°

nimero de lineas ADSL por cada 100 habitantes
(tasa.lineas.ADSL.2007)

@ Tasa de paro (tasa.paro.2007)

i Existe relacion lineal entre las variables? )

iComo de intensa es la relacion lineal existente? J
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Diagrama de dispersion

Graficas — Diagrama de dispersion
Graficas — Matriz de diagramas de dispersion
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Correlacion

Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Diagrama de dispersion

Graficas — Diagrama de dispersion
Graficas — Matriz de diagramas de dispersion
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Correlacion

Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Diagrama de dispersion

Graficas — Diagrama de dispersion
Graficas — Matriz de diagramas de dispersion

@ Posible relacién lineal entre Edad media y Tasa lineas ADSL
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Correlacion

Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Diagrama de dispersion

Graficas — Diagrama de dispersion
Graficas — Matriz de diagramas de dispersion

@ Posible relacién lineal entre Edad media y Tasa lineas ADSL
@ Posible relacién no lineal entre Edad media y Tasa de paro
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Correlacion

Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Diagrama de dispersion

Graficas — Diagrama de dispersion
Graficas — Matriz de diagramas de dispersion

@ Posible relacién lineal entre Edad media y Tasa lineas ADSL
@ Posible relacién no lineal entre Edad media y Tasa de paro
@ Posible incorrelacién entre Tasa de paro y Tasa lineas ADSL

Regresion Lineal Simple con R Comander
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Coeficiente de correlacién lineal de Pearson

Estadisticos — Resumenes — Matriz de correlaciones J
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Coeficiente de correlacién lineal de Pearson

Estadisticos — Resumenes — Matriz de correlaciones J
Edad media Tasa lineas ADSL Tasa paro
Edad media 1 -0.64 -0.32
Tasa lineas ADSL -0.64 1 0.24
Tasa paro -0.32 0.24 1
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Coeficiente de correlacién lineal de Pearson

Estadisticos — Resumenes — Matriz de correlaciones J
Edad media Tasa lineas ADSL Tasa paro
Edad media 1 -0.64 -0.32
Tasa lineas ADSL -0.64 1 0.24
Tasa paro -0.32 0.24 1

o En la diagonal, obviamente aparecen unos
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Coeficiente de correlacién lineal de Pearson

Estadisticos — Resumenes — Matriz de correlaciones J
Edad media Tasa lineas ADSL Tasa paro
Edad media 1 -0.64 -0.32
Tasa lineas ADSL -0.64 1 0.24

Tasa paro -0.32 0.24 1

e En la diagonal, obviamente aparecen unos
@ La matriz es simétrica, ya que el coeficiente de correlacion

lineal también lo es

Regresion Lineal Simple con R Comander
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Coeficiente de correlacién lineal de Pearson

Estadisticos — Resumenes — Matriz de correlaciones J
Edad media Tasa lineas ADSL Tasa paro
Edad media 1 -0.64 -0.32
Tasa lineas ADSL -0.64 1 0.24
Tasa paro -0.32 0.24 1

e En la diagonal, obviamente aparecen unos

@ La matriz es simétrica, ya que el coeficiente de correlacion
lineal también lo es

@ Se observa relacién directa entre la Tasa de paro y la Tasa
lineas ADSL e inversa entre la Edad media y las otras dos

variables
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Coeficiente de correlacién lineal de Pearson

Estadisticos — Resumenes — Matriz de correlaciones J
Edad media Tasa lineas ADSL Tasa paro
Edad media 1 -0.64 -0.32
Tasa lineas ADSL -0.64 1 0.24
Tasa paro -0.32 0.24 1

e En la diagonal, obviamente aparecen unos

@ La matriz es simétrica, ya que el coeficiente de correlacion
lineal también lo es

@ Se observa relacién directa entre la Tasa de paro y la Tasa
lineas ADSL e inversa entre la Edad media y las otras dos
variables

@ El coeficiente entre la variable Tasa de paro con las otras dos
indica relacién lineal débil entre las variables. jIncorreladas?
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Test de correlacidn

Estadisticos — Resimenes — Test de correlacion J
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Test de correlacidn

Estadisticos — Resimenes — Test de correlacion J

Resultados del Test: Tasa de paro vs. Tasa lineas ADSL
Estd. contraste grados libertad p-valor
t =6.9677 df = 768 p-value = 6.934e-12
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Test de correlacidn

Estadisticos — Resimenes — Test de correlacion J

Resultados del Test: Tasa de paro vs. Tasa lineas ADSL
Estd. contraste grados libertad p-valor
t = 6.9677 df = 768 p-value = 6.934e-12
@ El p-valor es muy préximo a cero — se rechaza la Hipdtesis
nula (r = 0) en favor de la alternativa (r # 0)
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Test de correlacidn

Estadisticos — Resimenes — Test de correlacion J

Resultados del Test: Tasa de paro vs. Tasa lineas ADSL
Estd. contraste grados libertad p-valor
t =6.9677 df = 768 p-value = 6.934e-12
@ El p-valor es muy préximo a cero — se rechaza la Hipdtesis
nula (r = 0) en favor de la alternativa (r # 0)

Intervalo de confianza al 95%: [0.1762211,0.3091636]
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Test de correlacidn

Estadisticos — Resimenes — Test de correlacion J

Resultados del Test: Tasa de paro vs. Tasa lineas ADSL
Estd. contraste grados libertad p-valor
t =6.9677 df = 768 p-value = 6.934e-12
@ El p-valor es muy préximo a cero — se rechaza la Hipdtesis
nula (r = 0) en favor de la alternativa (r # 0)

Intervalo de confianza al 95%: [0.1762211,0.3091636]

@ EI 1.C. no contiene al cero, como cabia esperar
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Correlacion
Coeficiente de correlacion lineal

Ejemplo: Test de correlacidn

Estadisticos — Resimenes — Test de correlacion J

Resultados del Test: Tasa de paro vs. Tasa lineas ADSL
Estd. contraste grados libertad p-valor
t =6.9677 df = 768 p-value = 6.934e-12
@ El p-valor es muy préximo a cero — se rechaza la Hipdtesis
nula (r = 0) en favor de la alternativa (r # 0)

Intervalo de confianza al 95%: [0.1762211,0.3091636]

@ EI I.C. no contiene al cero, como cabia esperar

Las variables no son incorreladas.
Desde el punto de vista estadistico, existe relacién lineal
significativa (aunque no intensa) entre las variables
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o Coeficiente de determinacion

Rosa Maria Fernandez Alcala Regresion Lineal Simple con R Comander



Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

Contenidos
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

3.1. Formulacién del modelo RLS

Modelo teorico

50+51X+UI
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

3.1. Formulacién del modelo RLS

Modelo teorico

Y:/30+61X+UI

A partir de n observaciones, se tiene:

Yi = Bo + Pixi + ui,

donde
@ El término u; se denomina error o residuo y contiene todos
los factores que afecta a y; que no son x;

@ [p término independiente o constante }Coeficientes de regresién

e (31 pendiente del modelo (pardmetros desconocidos)
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Formulacién del modelo RLS
Estimacion de los parametros del modelo RLS
El modelo RLS : DL ;
Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

3.1. Formulacién del modelo RLS

Objetivo
Encontrar los estimadores de los pardmetros 5y y 51, que
denotamos por By y (1, que dan lugar a la recta de regresion

yi:BO+leia i:1727"'7n
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

3.1. Formulacién del modelo RLS

Objetivo
Encontrar los estimadores de los pardmetros 5y y 51, que
denotamos por By y (1, que dan lugar a la recta de regresion

yi:BO+leia i:1727"'7n

s

Hipotesis sobre el modelo y; = [y + 51%; + y;
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

3.1. Formulacién del modelo RLS

Objetivo
Encontrar los estimadores de los pardmetros 5y y 51, que
denotamos por By y (1, que dan lugar a la recta de regresion

yi:BO+leia i:1727"'7n

s

Hipotesis sobre el modelo y; = [y + 51%; + y;

Media cero: E[u;] =0, para todo i =1,2,...,n.
Homocedasticidad: Var[u;] = 02 para todo i = 1,2,...,n.
Normalidad: u; ~ N(0,0,)

Independencia: u; y u; independientes para cualquier i # j o,
en general, hay ausencia de autocorrelacion entre los términos
aleatorios: Cov(uj, uj) = 0, para cualquier i # j.

0000
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

Contenidos

© E! modelo RLS

@ Estimacién de los pardmetros del modelo RLS

Rosa Maria Fernandez Alcala Regresion Lineal Simple con R Comander



Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

Estimadores minimos cuadraticos

Siguiendo el criterio de los minimos cuadrados, basado en la idea
de minimizar los residuos #;, se obtienen los estimadores:

Estimadores minimos cuadraticos (EMC)

donde
n
1 2_1xn 2 22
Sy =1 ZX:)// — Xy Sc = EZ;:lXi - X
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

Estimador de o2

Para realizar inferencias ( : ) respecto a los pardmetros

. . . 2
Bo'y B, es preciso disponer de un estimador para o.
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

Estimador de o2

Para realizar inferencias ( : ) respecto a los pardmetros

. . . 2
Bo'y B, es preciso disponer de un estimador para o.

Varianza residual o cuadrado medio del error (CME)

2
~2 g2 __ SCE _ 1 A2 1 ) )
UU_Sﬁ_ n—2 — n—2Zui - n—2Z (yi*ﬁoiﬁlxi)
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

Estimador de o2

Para realizar inferencias ( : ) respecto a los pardmetros

. . . 2
Bo'y B, es preciso disponer de un estimador para o.

Varianza residual o cuadrado medio del error (CME)

W 2
~2 _¢c2_ SCE _ 1 ~2 1 2 2
=8 =2G=h L =Y (v ho—hx)

@ A &, se le denomina error estandar de regresiénn y tiene
las mismas unidades que la variable respuesta.
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

Estimador de o2

Para realizar inferencias ( : ) respecto a los pardmetros

. . . 2
Bo'y B, es preciso disponer de un estimador para o.

Varianza residual o cuadrado medio del error (CME)

W 2
~2 _¢c2_ SCE _ 1 ~2 1 2 2
=8 =2G=h L =Y (v ho—hx)

@ A &, se le denomina error estandar de regresiénn y tiene
las mismas unidades que la variable respuesta.

@ &, puede utilizarse como indicador del grado de ajuste del
modelo de regresidonn, aunque al tener la mismas unidades de
medida que Y no nos va a permitir comparar la bondad del
ajuste de dos modelos con variable endégena diferente.
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

Contenidos

© E! modelo RLS

@ Inferencia estadistica sobre los pardmetros del modelo RLS
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

C.H. para los coeficientes de regresion

Nos interesamos por verificar o contrastar Hipdtesis acerca del
valor de un pardmetro determinado.
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

C.H. para los coeficientes de regresion

Nos interesamos por verificar o contrastar Hipdtesis acerca del
valor de un pardmetro determinado.

Problema de interés

Tras ajustar una recta por el método de los minimos cuadrados,
observamos que la estimacién de la pendiente es 3; = 0,001.

@ ;El valor estimado representa la autentica relacién existente entre
las variables o, por el contrario, ese valor es cero y el obtenido se
debe sencillamente a la presencia de perturbaciones en el modelo?

@ La respuesta a esta cuestion pasa, ineludiblemente, por el
planteamiento del contraste:

Hipdtesis nula Ho:61=0
Hipdtesis alternativa H; : 81 #0

@ Si aceptamos Hy, decimos que dicho coeficiente no es significativo
en el modelo (lo cual indicaria ausencia de relacién entre X e Y).
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

C.H. para los coeficientes de regresion

Hipdtesis nula

Ho : Bi = B?

Estadistico bajo Hy

Hipdtesis alternativa

regidn critica

p-valor

Hy : Bi # B?
Hy : Bi > B9
Hy : Bi < B?

[t] > th21-a/2
t> tn72,17a
t < _tn—2,1—oz

p=2P[th2 > |t]]
p=Plth—2 > t]
p=Plth—2 < t]

Rosa Maria Fernandez Alcala

Regresion Lineal Simple con R Comander




Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

C.H. para los coeficientes de regresion

Hipdtesis nula

Ho : Bi = B?

Estadistico bajo Hy

Hipdtesis alternativa

regidn critica

p-valor

Hy : Bi # B?
Hy : Bi > B9
Hy : Bi < B?

[t] > th21-a/2
t> tn72,17a
t < _tn—2,1—oz

p=2P[th2 > |t]]
p=Plth—2 > t]
p=Plth—2 < t]

Ve

C.H. para Sy

Ho : Bo =0
Hy:Bo#0

p
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

|.C. para los coeficientes de regresion
I.C. para B al n.c. (1—a)%

[Bi — th21-a/253, Bi + th—21-a/25;,

con S; el estimador de la desviacién tipica de la distribucién de ﬁA,-.
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacién

El modelo RLS

|.C. para los coeficientes de regresion
I.C. para B al n.c. (1—a)%

[Bi — th21-a/253, Bi + th—21-a/25;,

con 55, el estimador de la desviacidn tipica de la distribucion de ﬁA,-.

Ve N\
I.C. para By al nc. (1—a)%

I.C. para Bp al nc. (1—a)%

[Bo E= fn72,17a/2530} [51 + tnf2,1fa/25[3’1]

_ _ Je2
donde S5 = 4/S3 (% + ,,stzxz) donde Sp = /55/nSz.
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Contenidos

© E! modelo RLS

o Coeficiente de determinacién
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RL.
El modelo RLS B 5

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

@ Tras ajustar un modelo de Regresiéon a unos datos debemos de
preguntarnos si el modelo ajustado es o no dtil.
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Formulacién del modelo RLS
El modelo RLS Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

@ Tras ajustar un modelo de Regresién a unos datos debemos de
preguntarnos si el modelo ajustado es o no dtil.

@ La evaluacion global de una recta de Regresién puede hacerse
mediante la varianza residual 55: La linea de Regresién seria poco
representativa cuando la varianza residual sea grande (las diferencias
entre los valores ajustados y observados, los errores, son grandes).
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RL.
El modelo RLS B 5

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

@ Tras ajustar un modelo de Regresién a unos datos debemos de
preguntarnos si el modelo ajustado es o no dtil.

@ La evaluacion global de una recta de Regresién puede hacerse
mediante la varianza residual 55: La linea de Regresién seria poco
representativa cuando la varianza residual sea grande (las diferencias
entre los valores ajustados y observados, los errores, son grandes).

e Como 55 depende de las unidades de medida de la variable
dependiente, no es una medida Util para comparar rectas de
Regresién de variables distintas.
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RL.
El modelo RLS B 5

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

@ Tras ajustar un modelo de Regresién a unos datos debemos de
preguntarnos si el modelo ajustado es o no dtil.

@ La evaluacion global de una recta de Regresién puede hacerse
mediante la varianza residual 55: La linea de Regresién seria poco
representativa cuando la varianza residual sea grande (las diferencias
entre los valores ajustados y observados, los errores, son grandes).

e Como S2 depende de las unidades de medida de la variable
dependiente, no es una medida util para comparar rectas de
Regresion de variables distintas.

@ Como medida mds adecuada del ajuste, se utiliza coeficiente de
determinacidén, que expresa la proporcién o grado de variabilidad de
la variable dependiente explicada por el modelo lineal ajustado:

SCR _SCE
SCT ScT
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Propiedades

© En el caso de la Regresién lineal:
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Propiedades

© En el caso de la Regresién lineal:

@ Interpretacién: 0 < R? < 1, entonces:

e Si la recta ajustada pasa por todos los puntos observados =
SCE =0 = R? =1, es decir, el modelo de Regresién explica
el 100 % de la variabilidad de Y.

o Si la variable independiente (X) no explica ninguna variacién
de la variable dependiente (Y) = SCR=0= R?>=0.

e En general, si el ajuste es suficientemente bueno, R2
serd préximo a 1. La implicacién contraria no es cierta.
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Propiedades

© En el caso de la Regresién lineal:

@ Interpretacién: 0 < R? < 1, entonces:

e Si la recta ajustada pasa por todos los puntos observados =
SCE =0 = R? =1, es decir, el modelo de Regresién explica
el 100 % de la variabilidad de Y.

o Si la variable independiente (X) no explica ninguna variacién
de la variable dependiente (Y) = SCR=0= R?>=0.

e En general, si el ajuste es suficientemente bueno, R2
serd préximo a 1. La implicacién contraria no es cierta.

@ ATENCION!!!! R2 no mide la validez del modelo de Regresién
propuesto sino la proporcién de la variacién total que se
explica mediante la ecuacién de Regresién estimada.
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Fichero DatosAndalucia.rda

Ajustar un modelo lineal de Regresion que represente la tasa
de lineas ADSL en funcién de la edad media del municipio
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Fichero DatosAndalucia.rda

Ajustar un modelo lineal de Regresion que represente la tasa
de lineas ADSL en funcién de la edad media del municipio

Recordemos que r = —0,643 = existe una tendencia lineal
bastante intensa a que los municipios de mas edad tengan menos
lineas ADSL por habitante
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Fichero DatosAndalucia.rda

Ajustar un modelo lineal de Regresion que represente la tasa
de lineas ADSL en funcién de la edad media del municipio

Recordemos que r = —0,643 = existe una tendencia lineal
bastante intensa a que los municipios de mas edad tengan menos
lineas ADSL por habitante

i Qué sentido tiene ajustar la recta de Regresion a estas
variables?
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Fichero DatosAndalucia.rda

Ajustar un modelo lineal de Regresion que represente la tasa
de lineas ADSL en funcién de la edad media del municipio

Recordemos que r = —0,643 = existe una tendencia lineal
bastante intensa a que los municipios de mas edad tengan menos
lineas ADSL por habitante

i Qué sentido tiene ajustar la recta de Regresion a estas
variables?
@ Analizar en qué medida afectaria la implantacién de lineas
ADSL ante un cambio en la edad media poblacional
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Fichero DatosAndalucia.rda

Ajustar un modelo lineal de Regresion que represente la tasa
de lineas ADSL en funcién de la edad media del municipio

Recordemos que r = —0,643 = existe una tendencia lineal
bastante intensa a que los municipios de mas edad tengan menos
lineas ADSL por habitante

i Qué sentido tiene ajustar la recta de Regresion a estas
variables?
@ Analizar en qué medida afectaria la implantacién de lineas
ADSL ante un cambio en la edad media poblacional
@ Predecir alglin dato desconocido sobre la tasa de lineas ADSL
en un municipio
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Formulacién del modelo RLS
Estimacion de los parametros del modelo RLS
El modelo RLS : DL ;
Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

Ejemplo: Fichero DatosAndalucia.rda

Ajustar un modelo lineal de Regresion que represente la tasa
de lineas ADSL en funcién de la edad media del municipio

Recordemos que r = —0,643 = existe una tendencia lineal
bastante intensa a que los municipios de mas edad tengan menos
lineas ADSL por habitante

i Qué sentido tiene ajustar la recta de Regresion a estas
variables?

@ Analizar en qué medida afectaria la implantacién de lineas
ADSL ante un cambio en la edad media poblacional

@ Predecir alglin dato desconocido sobre la tasa de lineas ADSL
en un municipio

e Estudiar las diferencias entre lo observado y lo esperado, y
tratar de explicar estas diferencias
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El modelo RLS

Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

Ejemplo: Ajuste de la recta de regresion

Estadisticos — Ajuste de modelos — Regresion lineal )
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Ajuste de la recta de regresion

Estadisticos — Ajuste de modelos — Regresion lineal )

e Variable explicada (o dependiente) - y : Tasa lineas ADSL
e Variable explicativa (o independiente) - x: Edad media

Rosa Maria Fernandez Alcala Regresi Lineal Simple con R Comander



Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Ajuste de la recta de regresion

Estadisticos — Ajuste de modelos — Regresion lineal )

e Variable explicada (o dependiente) - y : Tasa lineas ADSL
e Variable explicativa (o independiente) - x: Edad media

Residuals :|

Min 1Q Median 3Q Max
-10.758 -2.538 -0.204 1.821 31.388
Coefficients:

(Intercept)
Edad.media.2007

Signif. codes: Q "*%%' 0,001 '**' 0.01 '*' 0.05 '." 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 4.035 on 768 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4139, Adjusted R-squared: 0.4132
F-statistic: 542.5 on 1 and 768 DF, p-value: < 2.2e-16

Resumen Estadistico de los residuos u;
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Ajuste de la recta de regresion

Estadisticos — Ajuste de modelos — Regresidn lineal J

e Variable explicada (o dependiente) - y : Tasa lineas ADSL
e Variable explicativa (o independiente) - x: Edad media

Coeficientes del modelo RLS

Residuals:|
Min 10 Median 3 Max
-10.758 -2.538 -0.204 1.821 31.388

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

<2e-16 **+

<2e-16 **+

(Intercept)
[Edad.media.2007
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Formulacién del modelo RLS
Estimacion de los parametros del modelo RLS
El modelo RLS : DL ;
Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

Ejemplo: Ajuste de la recta de regresion

Estadisticos — Ajuste de modelos — Regresidn lineal J

e Variable explicada (o dependiente) - y : Tasa lineas ADSL
e Variable explicativa (o independiente) - x: Edad media

Coeficientes del modelo RLS ° ﬂ(il 38.35, f1 = —0.76192

L (7 = 38.35— 0.76192x]

Coefficients:

(Intercept)
[Edad.media.200

Signif. codes: 0 '#**' 0,001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard e
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Formulacién del modelo RLS
Estimacion de los parametros del modelo RLS
El modelo RLS : DL ;
Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

Ejemplo: Ajuste de la recta de regresion

Estadisticos — Ajuste de modelos — Regresidn lineal J

e Variable explicada (o dependiente) - y : Tasa lineas ADSL
e Variable explicativa (o independiente) - x: Edad media

Coeficientes del modelo RLS ° ﬂ(il 38.35, f1 = —0.76192

|
Rl I (7 =38.35 — 0.76192x]
oottt o S; =1.364, S; =0.033
e e, e 0 B1

(Intercept)
[Edad.media.200

Signif. codes: 0 '#**' 0,001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard e
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Formulacién del modelo RLS
Estimacion de los parametros del modelo RLS
El modelo RLS : DL ;
Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

Ejemplo: Ajuste de la recta de regresion

Estadisticos — Ajuste de modelos — Regresidn lineal J

e Variable explicada (o dependiente) - y : Tasa lineas ADSL
e Variable explicativa (o independiente) - x: Edad media

Coeficientes del modelo RLS ° ﬂ(il 38.35, f1 = —0.76192

|
SR (9 =38.35-0.76192x]
| @ e~ 130 S5 =0.03
}Efd.xedla."‘i 76192 271 .29 <2e-16 *x HO . ﬂO — O t= 28 11
Signif. codes: 0 '#e#' 0.001 '#%' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 g { 1 ﬂo ;é 0 } = p— valor = 2 % 10_16

Residual standard e
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Formulacién del modelo RLS
Estimacion de los parametros del modelo RLS
El modelo RLS : DL ;
Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

Ejemplo: Ajuste de la recta de regresion

Estadisticos — Ajuste de modelos — Regresidn lineal J

e Variable explicada (o dependiente) - y : Tasa lineas ADSL
e Variable explicativa (o independiente) - x: Edad media

o By =38.35, B = —0.76192
4

Coeficientes del modelo RLS

|
e (9 = 38.35 - 0.76192x]
| S L3 S, 003
}Efd.xedla."‘i 76192 271 .29 <2e-16 *x HO . ﬂO =0 t=28.11
Signif. codes: 0 '#e#' 0.001 '#%' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 g { ,l-/1 i ﬂO ;é 0 } = p— valor = 2 % 10_16
Residual standard e: HO . ﬁl _ 0 t — _23. 29
O{Hl:ﬂl;éO}é p — valor =2 %1071
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Formulacién del modelo RLS
Estimacion de los parametros del modelo RLS
El modelo RLS : DL ;
Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

Ejemplo: Ajuste de la recta de regresion

Estadisticos — Ajuste de modelos — Regresidn lineal J

e Variable explicada (o dependiente) - y : Tasa lineas ADSL
e Variable explicativa (o independiente) - x: Edad media

Coeficientes del modelo RLS ° fo =38.35, f1 = —0.76192

4
S (9 =38.35 — 0.76192«]
T | © S = L34 5, =003
}Efd.xedla."‘: 76192 271 .29 <2e-16 ##x HO . ﬂO =0 t=28.11
Signif. codes: 0 '##%' 0,001 '##' 0,01 '*' 0,05 '.' 0.1 ' ' 1 o { ,l_/1 i ﬂO ;é 0 } = p _ va/or — 2 * 10—

Residual standard e

o Ho:p1=0 N t=-23.29
Hi:B81#0 p— valor =210~

La recta ajustada aparece especificada a trav'l'g_%s de sus
coeficientes.
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Coeficiente de determinacion

i Es adecuado el modelo ajustado? J
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Coeficiente de determinacion

i Es adecuado el modelo ajustado? J
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Coeficiente de determinacion

i Es adecuado el modelo ajustado? J

o El error estandar del ajuste es
5 =4.035
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Coeficiente de determinacion

i Es adecuado el modelo ajustado? J

o El error estandar del ajuste es
5 =4.035

@ Coeficiente de determininacidn:
R? = 0,4139.
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Coeficiente de determinacion

i Es adecuado el modelo ajustado? J

o El error estandar del ajuste es

5 = 4.035
@ Coeficiente de determininacidn:
R? = 0,4139.

El 41,39 % de toda la variabilidad de la tasa de lineas ADSL puede
ser explicado por la edad media del municipio.
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Intervalos de confianza para 3y y 51

Modelos — Intervalos de confianza )
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Intervalos de confianza para 3y y 51

Modelos — Intervalos de confianza )

Estimate 25% 97.5%
(Intercept) 38.3528953 35.6749790 41.0308115
Edad.media.2007 —0.7619193 —0.8261374 —0.6977012
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Intervalos de confianza para 3y y 51

Modelos — Intervalos de confianza )

Estimate 25% 97.5%
(Intercept) 38.3528953 35.6749790 41.0308115
Edad.media.2007 —0.7619193 —0.8261374 —0.6977012

o Al 95%, I.C.(By) = [35.67,41.03)
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Formulacién del modelo RLS

Estimacion de los parametros del modelo RLS

Inferencia estadistica sobre los parametros del modelo RLS
Coeficiente de determinacion

El modelo RLS

Ejemplo: Intervalos de confianza para 3y y 51

Modelos — Intervalos de confianza )

Estimate 25% 97.5%
(Intercept) 38.3528953 35.6749790 41.0308115
Edad.media.2007 —0.7619193 —0.8261374 —0.6977012

o Al 95%, 1.C.(Bo) = [35.67,41.03]
o Al 95%, I.C.(81) = [~0.83,—0.70]
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Prediccion para un valor individual

. Prediccién para el valor medio
Prediccién

Contenidos

@ Prediccion
@ Prediccién para un valor individual
@ Prediccién para el valor medio
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Prediccion para un valor individual

. Prediccién para el valor medio
Prediccién

La recta de regresién ajustada se puede utilizar para
determinar el valor que toma la variable y para un valor dado
de la variable x
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Prediccion para un valor individual

. Prediccién para el valor medio
Prediccién

La recta de regresién ajustada se puede utilizar para
determinar el valor que toma la variable y para un valor dado
de la variable x

i Cual seria la tasa de lineas ADSL en los municipios
andaluces con una edad media de 45 anos?
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Prediccion para un valor individual

. Prediccién para el valor medio
Prediccién

La recta de regresién ajustada se puede utilizar para
determinar el valor que toma la variable y para un valor dado
de la variable x

i Cual seria la tasa de lineas ADSL en los municipios
andaluces con una edad media de 45 anos?

i Cual seria la tasa media de lineas ADSL en los municipios
andaluces con una edad media de 45 anos?
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Prediccion para un valor individual

. Prediccién para el valor medio
Prediccién

Contenidos

@ Prediccion
@ Prediccién para un valor individual
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6n para un valor i

. n para el valor medio
Prediccién

Prediccién puntual

La prediccién puntual minimo cuadratica y, de un valor
individual de Y correspondiente al valor x, es:

Vp = Bo + Bixp

Rosa Maria Fernandez Alcala Regresion Lineal Simple con R Comander



Prediccién para un valor individual
Prediccion para el valor medio

Prediccién

Prediccién puntual

La prediccién puntual minimo cuadratica y, de un valor
individual de Y correspondiente al valor x, es:

9o = Bo + B

Intervalo de confianza

La prediccién por intervalo o el intervalo de confianza, al nivel
de confianza 1 — «, para y, viene dado por

(%o —2)2

N 1
Yp + tn—2,1—a/25fl 1+ - +

donde 55 ya ha sido definida en
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Prediccion para un valor individual

s Prediccion para el valor medio
Prediccién

Contenidos

@ Prediccion

@ Prediccién para el valor medio
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Prediccion para un valor individual

s Prediccion para el valor medio
Prediccién

Prediccién puntual

Se considera el estimador del valor medio o esperado de Y,
dado el valor x, de X:

ﬁm = Bo +lep
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Prediccion para un valor individual

s Prediccién para el valor medio
Prediccién

Prediccién puntual

Se considera el estimador del valor medio o esperado de Y,
dado el valor x, de X:

E/[)a = Bo +lep

Intervalo de confianza

La prediccién por intervalo o el intervalo de confianza, al nivel
de confianza 1 — «, para E[yp] viene dado por

Elypl £ th—21-a/25

donde 55 ya ha sido definida en
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Prediccion para un valor individual

s Prediccion para el valor medio
Prediccién

Ejemplo: Predicciones

Modelos — Prediction intervals (HH) ]
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Prediccion para un valor individual

s Prediccion para el valor medio
Prediccién

Ejemplo: Predicciones

Modelos — Prediction intervals (HH) ]

Permite calcular:
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Prediccion para un valor individual

s Prediccion para el valor medio
Prediccién

Ejemplo: Predicciones

Modelos — Prediction intervals (HH) |

Permite calcular:

@ Valor de la recta de Regresién (point estimate only)
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Prediccion para un valor individual

s Prediccion para el valor medio
Prediccién

Ejemplo: Predicciones

Modelos — Prediction intervals (HH) |

Permite calcular:

@ Valor de la recta de Regresién (point estimate only)

@ Intervalo de predicciéon para el valor promedio
(confidence interval for mean)
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Prediccion para un valor individual

s Prediccion para el valor medio
Prediccién

Ejemplo: Predicciones

Modelos — Prediction intervals (HH) |

Permite calcular:

@ Valor de la recta de Regresién (point estimate only)

@ Intervalo de predicciéon para el valor promedio
(confidence interval for mean)

@ Intervalo de prediccién para el valor individual
(prediction interval for individual)
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Prediccion para un valor individual
s Prediccion para el valor medio
Prediccién

Ejemplo: Predicciones

Modelos — Prediction intervals (HH) |

Permite calcular:
@ Valor de la recta de Regresién (point estimate only)
Para x = 45 afios , § = 4.066 %
Para x = 50 afios , § = 0.2569296 %

@ Intervalo de predicciéon para el valor promedio
(confidence interval for mean)

@ Intervalo de prediccién para el valor individual
(prediction interval for individual)
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Prediccion para un valor individual

s Prediccion para el valor medio
Prediccién

Ejemplo: Predicciones

Modelos — Prediction intervals (HH) |

Permite calcular:

@ Valor de la recta de Regresién (point estimate only)

Para x = 45 afios , § = 4.066 %

Para x = 50 afios , § = 0.2569296 %
@ Intervalo de predicciéon para el valor promedio

(confidence interval for mean)

Al 95 %, para x = 45 aiios , Ely,] € [3.701712,4.43134]
@ Intervalo de prediccién para el valor individual

(prediction interval for individual)
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Prediccion para un valor individual

s Prediccion para el valor medio
Prediccién

Ejemplo: Predicciones

Modelos — Prediction intervals (HH) |

Permite calcular:

@ Valor de la recta de Regresién (point estimate only)

Para x = 45 afios , § = 4.066 %

Para x = 50 afios , § = 0.2569296 %
@ Intervalo de predicciéon para el valor promedio

(confidence interval for mean)

Al 95 %, para x = 45 aiios , Ely,] € [3.701712,4.43134]
@ Intervalo de prediccién para el valor individual

(prediction interval for individual)

Al 95 %, para x = 45 aiios , y, € [—3.863147,11.9962]
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Prediccion para un valor individual

s Prediccion para el valor medio
Prediccién

Ejemplo: Predicciones

Modelos — Prediction intervals (HH) |

Permite calcular:
@ Valor de la recta de Regresién (point estimate only)
Para x = 45 afios , § = 4.066 %
Para x = 50 afios , § = 0.2569296 %
@ Intervalo de predicciéon para el valor promedio
(confidence interval for mean)
Al 95 %, para x = 45 aiios , Ely,] € [3.701712,4.43134]
@ Intervalo de prediccién para el valor individual
(prediction interval for individual)
Al 95 %, para x = 45 aiios , y, € [—3.863147,11.9962]

Modelos — Confidence intervals plot J
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Contenidos

© Diagnosis
@ Hipdtesis de normalidad
@ Hipdtesis de Homocedasticidad
@ Hipdtesis de Independencia
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Contenidos

© Diagnosis
@ Hipdtesis de normalidad
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independe
Diagnosis

Normalidad

@ La Hipdtesis de normalidad de los errores aleatorios es
necesaria para realizar inferencias respecto a los pardmetros y
para la construccién de los intervalos de prediccién.
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Normalidad

@ La Hipdtesis de normalidad de los errores aleatorios es
necesaria para realizar inferencias respecto a los pardmetros y
para la construccién de los intervalos de prediccidn.

@ Dicha Hipdtesis puede verificarse mediante un grafico de
normalidad de los residuos?®.

Normal Q-Q

Standardized residuals

Theoretical Quantiles

“también se puede aplicar un test de Bondad de Ajuste.
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Normalidad

@ La Hipdtesis de normalidad de los errores aleatorios es
necesaria para realizar inferencias respecto a los pardmetros y
para la construccién de los intervalos de prediccidn.

@ Dicha Hipétesis puede verificarse mediante un grafico de
normalidad de los residuos?.

Normal Q-Q

Standardized residuals

= T T T T
-2 -1 0 1 2

Theoretical Quantiles

Si fueran completamente normales, todos los puntos estarian sobre la recta.
En la medida en que se alejen de ella, se alejan de la normalidad.

“también se puede aplicar un test de Bondad de Ajuste.
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Contenidos

© Diagnosis

@ Hipdtesis de Homocedasticidad
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Homocedasticidad

@ La varianza de los residuos han de ser constantes.
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Homocedasticidad

@ La varianza de los residuos han de ser constantes.

@ Dicha Hipétesis puede verificarse mediante el grafico de
residuos frente a valores ajustados
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Homocedasticidad

@ La varianza de los residuos han de ser constantes.

@ Dicha Hipétesis puede verificarse mediante el grifico de
residuos frente a valores ajustados

Residuals vs Fitted

0
g
260
s
2 4 ° ° °
2w o
E] B o
3 o o
2 o — o _
g g B
@ o o S
w
i B
° B
il 3 15°
T T T T T T T
68 70 72 74 76 78 80

Fitted values

@ En el caso de homocedasticidad, la dispersién vertical de los
puntos de la grafica no debe variar segin varie el eje X. En
caso contrario, se habla de heterocedasticidad.
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Contenidos

© Diagnosis

@ Hipdtesis de Independencia
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Independencia

@ Los errores han de ser independientes unos de otros, es decir,
la magnitud de un error no influye en absoluto en la magnitud
de otros errores.
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Independencia

@ Los errores han de ser independientes unos de otros, es decir,
la magnitud de un error no influye en absoluto en la magnitud
de otros errores.

@ Si los errores son independientes, no debe observarse ningtin
patrén en el grafico de residuos frente a valores ajustados, es
decir, ningln efecto en el mismo que haga pensar en algin
tipo de relacién entre residuos y valores ajustados.

Residuals vs Fitted

260

5 10 15
I

Residuals
-5 0
L

-10
I

Fited values
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Independencia

@ Los errores han de ser independientes unos de otros, es decir,
la magnitud de un error no influye en absoluto en la magnitud
de otros errores.

@ Si los errores son independientes, no debe observarse ningtin
patrén en el grafico de residuos frente a valores ajustados, es
decir, ningln efecto en el mismo que haga pensar en algin
tipo de relacién entre residuos y valores ajustados.

Residuals vs Fitted

5 10 15
L

Residuals
L

-5 0

-10
I

T T T T T T T
68 70 72 74 76 78 80

@ Otro aspecto importante ha™t&#&r en cuenta es la identificacion
de observaciones atipicas.

Rosa Maria Fernandez Alcala Regresion Lineal Simple con R Comander



Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Ejemplo: Diagnosis

Modelos — Graficas — Graficas basicas de diagndstico J
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Ejemplo: Diagnosis

Hipétesis de normalidad
Hipétesis de Homocedasticidad
Hipétesis de Independencia

Diagnosis

Modelos — Graficas — Graficas basicas de diagndstico

Im(tasa.lineas. ADSL.2007 ~ Edad.media.2007)

Residuals vs Fitted ﬁ Normal Q-Q
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Ejemplo: Diagnosis

Modelos — Graficas — Graficas basicas de diagndstico )

Normal Q-Q

2 Iooo

Standardized residuals
2
1
\éo
<
b3

Theoretical Quantiles
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Hipétesis de normalidad

Hipétesis de Homocedasticidad

Hipétesis de Independencia
Diagnosis

Ejemplo: Diagnosis

Modelos — Graficas — Graficas basicas de diagndstico )
- Normal Q-Q
3 A 30
4
2 © A
P __M““gw
NN
el
g
z o R R vAY
] T T T T T T T
? 3 2 1 0 1 2 3

Theoretical Quantiles

@ No se observa gran desviacién de los puntos respecto de la
recta, salvo en el tramo final = Hip. normalidad
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Hipétesis de normalidad
Hipétesis de Homocedasticidad
Hipétesis de Independencia

Diagnosis

Ejemplo: Diagnosis

Modelos — Graficas — Graficas basicas de diagndstico

Residuals vs Fitted

5880
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Residuals
10
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Fitted values
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Hipétesis de normalidad
Hipétesis de Homocedasticidad
Hipétesis de Independencia

Diagnosis

Ejemplo: Diagnosis

Modelos — Graficas — Graficas basicas de diagndstico

Residuals vs Fitted

30
|

Residuals
10
Il

-10

Fitted values

@ Como la media de los residuos es cero, la curva de medias
(linea roja) ha de coincidir con el eje X.
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Hipétesis de normalidad
Hipétesis de Homocedasticidad
Hipétesis de Independencia

Diagnosis
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@ Como la media de los residuos es cero, la curva de medias
(linea roja) ha de coincidir con el eje X.

No se observa ninglin patrén extrano no lineal = Hip.
Independencia

Se observa mayor dispersion en la parte dcha = Varianza de
los residuos no constante = Heterocedasticidad
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@ Como la media de los residuos es cero, la curva de medias
(linea roja) ha de coincidir con el eje X.

No se observa ninglin patrén extrano no lineal = Hip.
Independencia

Se observa mayor dispersion en la parte dcha = Varianza de
los residuos no constante = Heterocedasticidad

@ Se senalan 3 datos como valores atipicos
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