Tema 3
Regresion lineal simple

Planteamiento del modelo de regresion lineal simple.
Estimacion de los pardmetros.

Diagnosis de las hipdtesis del modelo a traves de los residuos.
Extension a otros modelos de regresion simple: modelos linealizables.
Tabla ANOVA. Evaluacion del gjuste: coeficiente de correlacion y
eficiente de determinacion.

Estimacion de valores esperados y prediccion de nuevas respuestas.
Utilizacion del SPSS.

Una explicacion para mi vida, se debe a una

combinacion de dos caracteristicas que he heredado:

capacidad para trabajar mucho y capacidad para
relacionar las observaciones de los demas

Karl Pearson1857-1936




REGRESION LINEAL SIMPLE
Nuevos elementos

@ La Normal bivariante
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Distribucion Normal Bivariante (X,Y)
(parametros p,, w,, 6, 6, P)
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2Ty 094/ 1 — p?

L= E(X) M, =E(Y) 0'12= Var(X) 0'22 = Var(Y) P = Coef. Correlacién (X,Y)



Distribucion Normal Bivariante
(simulacion de datos)

rho=0, sigmal=sigma2
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rho=-0.8, sigmal=sigma2




Las técnicas de Regresion lineal simple parten de dos
variables cuantitativas:

La variable explicativa (X)
La variable dependiente a explicar (Y)

Y tfratan de explicar la Y mediante una funcion lineal de los
alores de la X representada por la recta

Y =By + PX

Para ello dispondremos:

De un modelo de probabilidad y de n pares de datos (x.y;)
que suponemos que provienen del modelo establecido y que

se representan como una nube de puntos
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Modelo para la Regresion lineal simple

YX=BO + B1X+Ux

> Y, esla variable aleatoria que representa los
valores que obtendremos cuando X tome un
valor x (altura de los posibles hijos de un padre
que mide x)

> B, + PB;x eselvalor esperado (medio) de Y
cuando X = x, es decir la E(Y,) (altura media de
los posibles hijos de un padre que mide x)

» U, representa la variabilidad aleatoria de Y cuando X = x (no todos los
hijos de un padre que mide x miden lo mismo)

Supondremos que U, sigue una distribucion N(0, o) igual sea cual sea el
valor de x; es decir tiene media 0 y desviacion tipica 6 independiente del
valor de x.




Parametros del modelo de regresion simple

/ Representa el valor medio de la respuesta (y) \
/80 cuando la variable explicativa (x) vale cero
(interseccidon de la recta con el eje y)

Representa el incremento de la respuesta
/81 media (y) cuando la variable explicativa (x)
aumenta en una unidad (pendiente de la
recta)

QZ Representa la variabilidad respecto a la recta /

Estos parametros estan relacionados con
los de la Normal bivariante (1, W,, 6y, G,, pP)




Muestra (se obtendran n parejas de observaciones)

Dos formas de obtener los datos

1: el experimentador fija los valores de las x; y obtiene “al
azar” los correspondientes vy,

. el experimentador obtiene “al azar” parejas de valores
(% Vi)
En ambos casos
Los datos son un conjunto de n parejas (X ,y;)




Ajuste de una recta a n pares de datos (x.Y;)

Boys' Height vs. Age Boys' Height vs. Birth Month
(simulated data) (simulated data)
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Ajuste de una recta a n pares de dafos (x;V;)

Height (cm)

Height vs. Age Linear Regression
(simulated data)
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¢Cual es la recta que
mejor predice la altura
(y) en funcion de la
edad (x)?

Minimos cuadrados

Hacemos minima la
suma de los cuadrados
de las diferencias entre
el valor real de cada y;
con el valor que predice
la recta



regresion

Estimacion de los paradmetros de la

nv, (1- r2?)

Residuos (valores observados de la U, en la muestra, n residuos)

Para cada (x, y)) calculamos u, = vy; — 4; = yi — f’:g — Slxi

O

VU ly

o COVixy A _ oo
= Parametros de larecta: | 51 = y Bo=y— 51X
X
» Recta de regresion estimada f/ — 30 € BIX




ESTIMAC[C')N POR INTERVALOS DE LOS PARAMETROS DE LA
REGRESION (suponiendo Normalidad)
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[
X (lactico) Y(sabor)

1,06 0.7
1,25 0.7
1,25 5.5
0,99 5.6
1,49 6.4
1,46 11,6
0.86 12,3
1,08 13,4
1,15 14,0
1,33 15,2
1,16 15,9
1,31 16,8
1,63 18,0
1,29 18,1
1,53 20,9
1,58 21.0
1,78 21,9
1,09 25,9
1,30 25,9
1,72 26,5
1,44 32,0
1,68 34,9
1,29 37,3
1,99 38,9
1,57 39,0
1,74 40,9
1,81 47,9
1,52 54,9
2,01 56,7
1,90 57,2

¥\

Ejemplo

Queremos explicar el sabor de una porcion de queso Cheddar en relacion
con su concentracion de acido lactico.

X= concentracion de dacido lactico Y = puntuacion del sabor

» Modelo: Y, =, + B;x + U, = puntuacidon del sabor en una porcion de
queso, elegida al azar, con una cantidad x de dcido lactico

» Datos: se analizan n = 30 porciones de queso (30 puntos en el plano)

60,00

50,00

40,00

30,00

puntuacion sabor

20,00

10,00

.00

Yx

T T T
140 1,60 1,80

concentracion acido lactico

T
2,00

==29,9+4+37,7X (recta ajustada)
Resumen Lactico  Sabor
Media 1,44 24,5
Varianza 0,09 255,4
Covarianza 3,358
Estimacién de [3; 37,7
Estimacién de 3, -29,9
Estimacion de 02 $g2=137,95




La importancia de los graficos de puntos
(4 conjuntos de 11 datos emparejados)

datos 1 datos 2 datos 3 datos 4
X y X y X y X y
10 804 10 9,14 10 7,46 8 6,58
8 6,95 8 8,14 8 6,77 8 5,76
Mismos 13 7,58 13 8,74 13 12,74 8 7.71
resultados 9 8,81 9 8,77 9 7,11 8 8,84
resumidos 11 8,33 11 9,26 11 7,81 8 8,47
ya 14 996 14 8,1 14 8,84 8 7,04
Vi 6 7,04 6 6,13 6 6,08 8 5,25
/ 4 4,26 4 3] 4 5,39 19 12,5
/ 12 1084 | 12 9,13 12 8,15 8 5,56
| 7 4,82 7 7,26 7 6,42 8 7,91
5 5,68 5 4,74 5 5,73 8 6,89
. Medias | 9
11

0,82 0,82 ,
Recta de regresion|y =3+ 0,5x y=3+0,5x | y=3+0,5x |y=3+0,5x




Pero los graficos son:
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Analisis de los residuos
U; = yf—gf:yé_,&ﬂ_ﬁllﬁ

Los residuos pueden dibujarse de distintas formas:

1. poniendo en el eje de abcisas los valores de las x; y en
ordenadas los correspondientes u,

2.poniendo en el eje de abcisas los valores pronosticados de

/lés y. Y en ordenadas los correspondientes u.

Residuos tipificados o estandarizados

Para evitar la influencia de las unidades de medida utilizadas en los datos y
eliminar posibles diferencias debidas al azar en su variabilidad, se utilizan los
residuos tipificados dividiendo cada uno de ellos por una medida comun de la
dispersion.

Si el modelo es correcto los residuos tipificados se ajustaran aproximadamente a
una N(0,1) y su dispersion sera sin forma alrededor del cero. Residuos tipificados
muy alejados del cero (lejos de (-2,2) donde deben situarse el 95% de los puntos)
pueden indicar datos andmalos.

\




Grafico de los residuos u;

Height vs. Age Residual Plot ] )
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Requisitos del modelo

1. Normalidad: Los residuos se ajustan a una distribucidn Normal
(histograma, grafico P-P, contraste de K-S)

2. Homocedasticidad: |a variabilidad de los residuos para los
distintos valores de x es similar

}./I.inealidad: los residuos se distribuyen sin forma alrededor del
Cero

4. Independencia: las observaciones se realizan de forma
Independiente unas de otras

SI HAY DESVIACIONES SIGNIFICATIVAS SOBRE ESTOS REQUISITOS
LOS RESULTADOS POSTERIORES PUEDEN SER INCORRECTOS

21




RESIDUOS vs VALORES PRONOSTICADOS
5Se cumplen las hipdtesis de linealidad e igualdad de varianzas?

€; s T Ir. :
atpsS 8

Lineal y no homocedastico Vi No lineal y no homocedastico Vi




Ejemplo 1: la siguiente tabla recoge los datos de altura (cm.) y peso
(Kg.) de 20 mujeres estudiantes de la UAM

altura peso estatura peso
159 57 Media 162,65 51,30
160 = Desviacion tipica 5,14 4,19
_— =i Varianza de la muestra 26,45 17,59
157 50
157 43
155 48
165 48 60 -

7 4 .
- 52 N MR Coeficiente de
163 59 g . . correlacion 0,476
169 55 50 33 N .
158 50 ¢ o * o
169 60
158 51 ¢ i y
157 51 " Estimaciones

150 155 160 165 170 -

163 50 o Bo 11,84
170 49 B, 0,388
165 57
167 47

169 55




Analisis de los residuos brutos

Pronédstico
altura peso peso Residuo
159 57 49,88 /.12
160 47 50,27 -3,27
168 53 53,38 -0,38
157 50 49,11 0,89
157 43 49,11 -6,11
155 48 48,33 -0,33
165 48 52,21 -4,21
157 48 49,11 -1,11
167 55 52,99 2,01
163 52 51,44 0,56
169 55 53,77 1,23
158 50 49,49 0,51
169 60 53,77 6,23
158 51 49,49 1,51
157 51 49,11 1,89
163 50 51,44 -1,44
170 49 54,15 -5,15
165 57 52,21 4,79
167 47 52,99 -5,99
169 55 53,77 1,23

Residuos

8,00 -

6,00 -

4,00 -

2,00 -

Grafico de los residuos

2
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altura
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TRANSFORMACIONES DE LOS DATOS

Cuando detectamos problemas de

no linealidad
O
heterocedasticidad

Y queremos aplicar las técnicas de regresion lineal




Algunas funciones linealizables

9. Log f
Exponencial Y = kePt  — logy = logk + (x
Doble Log f
Potencial Yy = kxzP > logy = logk + Blogx

Logaritmico y = B, + B;logx

1
Inversa y=k+ [—

Mixtos
Log + 1/x

1
> logy = logk + ;3;

3
T

y = ke




Algunas graficas

60 —

S0 -

y=kep/x

40
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Y= log s
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y=1/x




La curva logistica

10 y i C
| l+e

40

Millones de Usuarios

Nota: C es el valor maximo
posible de la variable Y

20

0

12 3 4 5 6 7 & % 101112 13 14 15 14

Periodo de tiempo CambIO de Val‘lab|e:

n| —Y |-z,
C-vy;)

Modelo lineal = Zi :a-|-,8)(i




Problemas de
e ' it Heterocedasticidad

(X 180088

-]

: % Transformacion

] >  doble log

& '5)%
O

Castos alimentacion
@

2, i
%/ H
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U 208
% P o
< E
Y SE
ks £l. | 1 T | ¥l
a.4 le.4 11.4 i8.4 13.4 14.4

log (Ingrascs)




Ejemplo 2. Longitud versus peso

En estudios sobre poblaciones de animales
salvajes muchas veces se obtiene informacion
basada en fotografias aéreas. A través de
dicha informacion es posible conocer algunas
caracteristicas de los animales. La longitud de
un caiman es facil de determinar con
fotografias aéreas, pero su peso es mucho

as dificil de estimar. Para establecer un

odelo que estime el peso conocida la
longitud del cuerpo, se capturaron 25
caimanes en Florida, midiendo en cada uno
suU longitud y su peso (Education Queensiand,
1997). Los resultados se muestran en la
siguiente grdafica:

Peso

600,00

400,00

200,00

00

T T T T T
50,00 75,00 100,00 125,00 150,00

Longitud

¢Qué funcion representa
mejor el peso (Y) en
funcion de la longitud (X)?
Y= B +B, X3
Y= kX?B

Y = kef1X




Peso

500,00

400,004

200,00

00

R?= 0,97

T T T |
1] 1000000 2000000 3000000

Longitud al cubo

LogPeso

7,007

6,007

5,007

4,007

3,00

2 —
®
o
8 ®
e e
o [
] ¢ °
[
° %
[
4,50 4,'20 4,-'40 4,r'su 4,80 5,'00
LogLongitud

¢Qué modelo representa cada una de estas graficas?
R2 es la estimacion del coeficiente de correlacidén al cuadrado

¢Qué efecto tendran sobre el ajuste los 3 caimanes grandes?




Modelo ¥ = k X Bt
Equivalente al ajuste lineal Log(Y) = By + B;L0og(X)

Peso
() Observada
—t.ineal
o —- Potencia
£00,00—
400,00 =
200,00—
0,00 ——

60,00 80,00 100,00 120,00 140,00
Longitud




Modelo Y = k X B1: analisis de los residuos

Residuos tipificados sobre Log(longitud)

3,00000
o
™ -
S 2,00000
=
()]
G 0 o
O 1,00000- o) "
=
a 0 o
N 0 o0
T 000000+ = . e—0
s ° . 8o
: 2 0
0
& -1 00000+ 2
L8]
0
o
-2,00000
[ | | | | I
400 420 440 460 4580 5,00

Loglongitud



Modelo Y = k X Bt : analisis de los residuos (Normalidad)

Histograma

Grafico P-P normal de regresién Residuo tipificado

Variable dependiente: LogPeso

Variable dependiente: LogPeso

1,0 6
m et

0,5
B o / \
| -
g 2 /|
2 5 4-
@ 05 3 /

o

5 :
& w
o 04
2
o 2- \

0,2+ /

Media=-2 55E-15
L~ Desviacidn tipica =0,
0,0-— T T T T T 479
00 02 04 08 08 10 0 T N=25
-2 0 2

Prob acum observada
Regresion Residuo tipificado




Standardized Residual

Modelo Y = B, + B; X3 : analisis de los residuos

Residuos tipificados

Grafico P-P normal de regresion Residuo tipificado

Variable dependiente: Peso

valor del peso predicho

1,0
Q
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Q Q E
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o8 o 0 06
oo @8” £
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oo o 044
o e
o
0,2
O
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0 100 200 300 400 500 00 o ' ! ! ! !

00 02 04 06 08 10
Prob acum observada



Conftraste de regresion |Y«= By + Bix + U,

Hy: B; =0 (lo X noinfluye linealmente sobre la Y; el modelo
NO es valido)

H,: B, #0 (la Xinfluye linealmente sobre la Y; el modelo es
valido)

aneras equivalentes de resolverlo:

Mediante un intervalo de confianza para 3, (rechazamos H, al
nivel a si el 0 no pertenece al intervalo

nv,

o . ]
ICY () (_Lﬁ T tn 2072 SHV'I )

» Mediante la fabla de coeficientes (contraste de laty p-valor)
» Mediante la fabla ANOVA (coniraste de la F y p-valor)



En el eiemplo del gueso Cheddar

"""
.

.31 :|: tn. E--‘_‘t,."E:.SE |'I ] |~ Err'or tlplco del
/2 \ N, estimador de [3,

- .
*

I{_'fl ol _."jll |

apant?®

lllll

ICo 05 (B1) = 37,7 +- tyg, 0,025%57,195= 37,7 +- 2,048* 7,19 = [23 ; 52]

IIIII

abla de coeficientes con Excel

/ Standard Lower Upper
Excel Coefficients  Error t Stat  P-value 95% 95%
Intercept -29,859 AQ.08  -2,82 0,00869 -51,536 -8,182

Lactic 37,799 : 7 186. 5,2488 1,4 E05 22,999 52,44

llllll



Ejemplo 2. Caimanes con la transformacion doble log

Error Inferior Superior

Modelo 1 Coeficientes tipico t p-valor 95% 95%
Intercepcién -10,175 0,732 13,907 1,1E-12 -11,688 -8,661
Log(Longitud) 3,286 0,165 19,868 5,59E-16 2,944 3,628

Curva de regresion estimada:

LogY = -10,175 + 3,286 Log X

0 equivalentemente:

Y = 10175 X 3,286 = 0,0000381 X 3:286




Ejemplo 3. Altura de ola en funcion de la velocidad del viento

=1 S s . L
VELOCIDAD DEL VIENTO VELOCIDAD DEL VIENTO
Coeficientes?
Coeficie
ntes Intervalo de
|Coeficientes nojestanda confianza para B
estandarizados| rizados al 95%
Limite | Limite
Modelo B |Errortip.| Beta t Sig. | inferior | superior
1 (Constante) 4,549 981 4639| ,000f 24 609
VELOCIDAD
DEL VIENTO 272 124 4612204 | ,041 013 ,53&

a. Variable dependiente: ALTURA




CONTRASTES DE LA REGRESION: ANOVA

Descomposicion de la variabilidad en regresion

L n n
2., =)y = 2. =¥y + 2. —y.)
i=1 i-1 ! i1 1 l

e e e
T T '

| I |

SCT — SCE + SCR

SCT Suma de cuadrados total (variabilidad total de la y)
SCE Suma de cuadrados explicada

(variabilidad de y debida a su relacion lineal con la x)
SCR Suma de cuadrados residual

(variabilidad de y respecto a la recta ajustada)




Tabla ANOVA

FV SC gl Varianzas F
Explicada por - SCE
regresor SCE 1 SCE F = —5%
Residual SCR| n-2 Sk
Total SCT | n—1

» Rechazaremos Hy: B, = 0 (el modelo no es valido) si

F = Fl__”_gjﬂ.
®» | 0s ordenadores proporcionan la tabla y el p-valor

» Formulas Utiles para el cdlculo:
SCE=nv,r? SCR=nv,(1-r?)  SCT=nv,

» Coeficiente de determinacién R? = SCE/SCT = r?




Ejemplo con ordenador (X=longitud, Y = anchura de una lapa)

ANOVA®

Suma de

Modelo cuadrados Media cuadratica

Regresion

Residual

Total

a. Variable dependiente: Longitud

b. Variables predictoras: (Constante), Anchura

Coeficientes®

Coeficientes no Coeficientes Intervalo de confianza de 95,0%

estandarizados tipificados para B
Maodelo B Error tip. Beta t Sig. LiAite inferior | Limite superior
1 (Constante) 1,361 A68 2,907 Q07 VL’ ,399 2,323
Anchura 1,996 228 864 | 8,74 ,000 1,527 2,466

a. Variable dependiente: Longitud




Comentarios:

@ El contraste de la regresion supone que la relacion
(mas o menos fuerte) es LINEAL. Por tanto, si no
rechazamos la hipotesis nula lo Unico que podemos
decir es que no hemos encontrado evidencia de
que exista una relacion lineal, puede existir una
relacion no lineal...

@ En REGRESION SIMPLE el contraste ANOVA coincide
exactamente con el contraste de la t para el
coeficiente de la variable explicativa




Ejemplo 3. Altura de ola en funcion de la velocidad del viento

Resumen del modeld

R cuadrado | Error tip. de
Modelo R R cuadrado| corregida |la estimacion
1 4613 213 ,169 1,65949
ANOVAP
Suma de
Modelo cuadrados gl |Media cuadratic F 8ig. T
7 Regresior] 13,380 1 13.380| 4.858]: .041%
Residual | 49,570 18 2754 | e
Total 62,950 19 :
8. Variables predictoras: (Constante). VELOCIDAD DEL VIENTO

b. Variable dependiente: ALTURA

Coeficiente®

Coeficientes no| Coeficientes
estandarizados pstandarizados
Modelo B Error tip Beta t Sig.
1 (Constante) 4,549 ,981 4,639 000§
VELOCIDAD DEL VIE} 272] 124 461 2,204 j' ,041



Ejemplo 2. Caimanes con la transformacion doble log

Resumen del model8

R cuadrado | Errortip. de la
Modelo R R cuadrado corregida estimacion
1 ,9722 ,945 ,943 , 17531
a. Variables predictoras: (Constante), LogLongitud
b. Variable dependiente: LogPeso
ANOVA
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 12,132 1 12,132 394,729 ,0002
Residual , 707 23 ,031
Total 12,838 24

a. Variables predictoras: (Constante), LoglLongitud

b. Variable dependiente: LogPeso




Predicciones

» Una vez aceptado el modelo de regresion, podemos plantearnos
realizar predicciones sobre distintas caracteristicas de la Y dado
un valor fijo de X que denominaremos X,

= Dos casos
Estimacion de la media de Y dado X=Xx,

stimacion de la altura media de todos los posibles hijos de un
padre que mide X,

Prediccion de un valor de Y dado X=x,
Prediccidon de la altura de un hijo cuyo padre mide x,
» Fn ambos casos la estimacion puntual es la misma:

Yo = 50 + 5’1:1?0

;Donde estd la diferencia?




Ejemplo: para una misma velocidad del viento x, las olas
podrdn tener distintas alturas: recordemos que hemos
aceptado una N(By+B1Xy o)

Estimacion de la media de Y dado X=x,
Estimacion de la alfura media que tendrdn todas las olas
a una velocidad del viento fija x,

Prediccion de un valor de Y dado X=x,
Prediccion de la altura de la préxima ola con una
velocidad del viento fija x,

El error que podemos cometer sera mayor en el segundo caso
(mayor variabilidad en un valor que en la media)




Errores de prediccion

» En el caso de |la Estimacion de la media de Y dado X=x,

— g,
” 5\

o ﬁ 2 AT
ICy lestimacion) o + tn E;QI'E(SE\/
N\

~

\
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[ —
n nv, ,
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~~————’

—
—— i
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¢Para que valores de x, sera menor el error tipico?




Ejemplo
Y = Incidencia de hielo (en meses por ano) en las

costas de Islandia en funcion de X = temperatura
media anual.

Datos de 57 anos

Mean annual Sea-ice incidence

temperature (°C)  (months/year)
o ) Medias 2,895 2,556
: o o° o 0 Varianzas 0,614 3,346
° N 57 57
" o o 058 Covarianza 0,852
Co r -0,595

T T
2,00 4,00
temperatura

\\



Ajuste del modelo lineal

Coeficiente

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad Interv alo de confianza para
estandarizados 0S B al 95%
Limite
Modelo B Error tip. Beta t Sig. Limite inferior | superior
1 (Constante) 6,573 ,759 8,661 ,000 5,052 8,094
temperatura -1,388 ,253 -, 595 5,484 ,000 -1,895 -,881
a. Variable dependiente: incidencia de hielo
/
ANOVA X Y; Prondstico Residuo
S S o 1 44 0,5 0,47 0,03
uma de edia
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig. 2 4,1 0.8 0,88 -0,08
1 Regresion 67,422 1 67,422 30,070 10002 3 42 09 074 0,16
Residual 123,319 55 2,242 4 4,1 1, 0,88 0,22
Total 190,740 56
a. Variables predictoras: (Constante), temperatura
b. Variable dependiente: incidencia de hielo 56 24 772 3,24 3,96

57 10 7.3 519 2,11



Normalidad

Histograma Grafico P-P normal de regresién Residuo tipificado
Variable dependiente: incidencia de hielo Variable dependiente: incidencia de hielo
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Graficos de los residuos tipificados
(linealidad, igualdad de varianzas, datos andmalos)
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incidencia de hielo

temperatura

Otros modelos: transformaciones

Valores de r

o o Lineal: r=-0,595
: servada , .
e Logaritmico: r=-0,609
- _| g -
—-—E:EIDSHDEHCiE| EXponenCIaI " F = _0,514
Inverso: r=-0,586
Coeficientes
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0S
B Error tipico Beta t Sig.
In(temperatura) -3,382 594 -,609 -5,691 ,000
(Constante) 5,993 ,635 9,440 ,000




Predicciones

5Qué incidencia de hielo esperamos de un ano en que la
temperatura global sea de 1°Ce

Respuesta con el modelo linedl Y, = 6,573 - 1,388 X
Yy, =6,5/3-1,388 = 5,185 meses al ano

Intervalo de confianza 0,95 para la incidencia media de hielo:

Respuesta con el modelo logaritmico: vy, = 5,993 — 3,382 log(x)

y, = 5,993 -3,382 log(1) = 5,993 meses




Con el modelo lineal Yy, = 6,573 - 1,388 x

5Qué efecto tendrd sobre la incidencia del hielo un incremento de
un 1°C en la temperatura?

Respuesta: la incidencia de hielo descenderd en 1,388 meses

Y= incidencia de hielo estimada a temperatura x = 6,573 — 1,388 x
Y,+1= Incidencia de hielo a temperatura x+1 = 6,573 — 1,388(x +1)

Yxe1™ Yx=-1.388

on el modelo logaritmico  y,= 5,993 - 3,382 log(x)
sQué efecto tendrd sobre la incidencia del hielo el incrementar la
temperatura un 1%¢ (supone incrementar 0,029°C sobre una media de 2,9)
Respuesta: la incidencia de hielo descenderd en 0,034 meses

Y= incidencia de hielo estimada a femperatura x = §5,993-3,382 log (x|
Y 101x= incidencia de hielo a temperatura 1'01x = 5,993-3,382 log(1'01x)
Yioix~ Yy =-3.382log(1'01) =- 0,034




Ejemplo 2. Caimanes con la transformacion doble log

Curva de regresion estimada:
logY = -10,175 + 3,286 Log X

0 equivalentemente:

Y= e-10,175 X 3,286 =— 0,0000381 X 3,286

¢Qué peso estimariamos en media para los caimanes cuya longitud sea 100
pulgadas?

Respuesta: log (Y g9) = 4,958 luego Y99 = 142,25 libras

¢éQue incremento del peso estimamos que resultaria de un incremento del 1%
en la longitud?

log (Y1,01x) = 109 (Yx) = l0g (Y;01x/Yx) = 3,286 log (1,01) = 0,0327
luego vy, g1, = Yy €%9327 =y, 1,0332 el peso se incrementaria en un 3,32%



Algunos abusos que se pueden cometer
en la regresion

* Extrapolacion
e Generalizacion
e Falsa correlacion

e Causalidad




Extrapolacion

Aplicar el modelo a valores de la variable explicativa alejados
de los observados

Ejemplo. Evolucion de la produccion de petroleo

evolucion de la produccion de petrdéleo

25000

20000 S
15000

10000

5000 L

millones de barriles

O ’ & ’-‘_‘_‘ I I I I
1860 1880 1900 1920 1940 1960 1980 2000

anos




Generalizacion

Utilizar un Unico modelo para conjuntos de datos que
proceden de distintas poblaciones

Ejemplo. Datos del numero de pie en funcion de la altura de
varios estudiantes de ambos sexos

48

46 -

44 -

42

40

NUMERO DE PIE

B Mujeres

38

36 4 ® Hombres

34 Todos
1,5 1,6 1,7 1,8 1,9 2.0

ALTURA




Correlacion falsa

Cuando no existe relacion entre dos variables en ninguna
de las poblaciones pero al juntar varias poblaciones
aparece una falsa correlacion

¥ Regresién con
todos los datos




Causalidad

Admitir que existe una relacion de causalidad entre las x’s y
las y’s porque se ajusta bien un modelo

A

Poblacién de burros

Presupuesto en educacidn

Correlacion no implica Causalidad




