Modulo 3: Regresion |

Leccion 4: Variables Cualitativas y
Prediccion



Variables cualitativas como
regresores

Consumo Cilindrada Potencia Peso Aceleraciénl Origen |
I/100Km cc CV kg segundos

15 4982 150 1144 12 Europa
16 6391 190 1283 9 Japon
24 5031 200 1458 15 USA
9 1491 70 651 21 Europa
11 2294 72 802 19 Japon
17 5752 153 1384 14 USA
12 2294 90 802 20 Europa
17 6555 175 1461 12 USA
18 6555 190 1474 13 USA
12 1147 97 776 14 Japon
16 5735 145 1360 13 USA
12 1868 91 860 14 Europa
9 2294 75 847 17 USA
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Variables cualitativas como
regresores

Europa
Origen < Japon
USA 7o 0 s i¢JAPON
P11 s ie JAPON

, . _J0 siigUSA
USAL =11 o iceUSA

, . _[0 s igEUROPA
EURI =11 s ieEUROPA

Consumo =3, + 3, CC + [3, Pot + 3; Peso +

+ By Acel + oyap Zyap + 0lysp Zysa + EITOT

-
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Variables cualitativas

Consumo Cilindrada Potencia Peso Aceleracion ZIAP ZUSA ZEUR
[/100Km cc CVv kg segundos
15 4982 150 1144 12 0 0 1
16 6391 190 1283 9 1 0 0
24 5031 200 1458 15 0 1 0
9 1491 70 651 21 0 0 1
11 2294 72 802 19 1 0 0
17 5752 153 1384 14 0 1 0
12 2294 90 802 20 0 0 1
17 6555 175 1461 12 0 1 0
18 6555 190 1474 13 0 1 0
12 1147 97 776 14 1 0 0
16 5735 145 1360 13 0 1 0
12 1868 91 860 14 0 0 1
9 2294 75 847 17 0 1 0

Consumo =3, + 3, CC + [3, Pot + 3; Peso +

+ B, Acel + oyap Zypp + aysa Zysa t EITOT
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Interpretacion var. cualitativa

Consumo =3, + 3, CC + [3, Pot + 3; Peso +

+ By Acel + oyap Zyap + 0ysp Zysa + EITOT

* Coches europeos: Z,,,=0 yZ,;,=0 REFERENCIA

Consumo = 3, + 3, CC + (3, Pot + 3;Peso + [3, Acel + Error

* Coches Japoneses: Z,,p=1 yZ,co =0

Consumo = f3; + ayap + 3, CC + [, Pot + 3, Peso + 3, Acel + Error

* Coches americanos: Z,,, =0 y Z s =1

Consumo =, + aysa+ B, CC + 3, Pot + 3;Peso + 3, Acel + Error
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Interpretacion del modelo

Regresion Lineal

Americanos

Europeos —

Japoneses

Ref.




> ZU34 = Qrigen = 1

> ZEUR = Qrigen == 2

> ZJAP = Qrigen == 3

> mod cochez = lm(Consumo ~CC + CV + Peso + Acel + ZJAP + ZUSA)
>

summary (mod coches)

Call:
Im({formla = Consumos ~ CC + CV + Peso + Acel + ZJAF + ZUIS4A)

Residuals:
Min 10 Median 30 Hax
-5.0%985 -0.9887 0.0213 0.924%8 L5.489%6

Coefficients:
Eztimate 5td. Error t walue Pr(>|t])
(Intercept) -1.4550414 1.0172459 -1.430 0.1534

CC 0.0003228 0.0001792 1.801 0.0724
CV 0.0422677 0.0067890 6.226 1l.26e-08 ===
Feso 0.00559%6 0.000%9655 2.78989 1.3%e-08 ==
Acel 0.1108411 0©0.0426318% 2.231 0.0263 *
ZJRFPTRIE -0.3617622 0.2790428 -1.296 0.1856
ZUSLATRIE 0.0811229 0.2802356 0.218 0.8275

Signif. codes: 0 *“*%#*r 0,001 ‘==f Q0,01 *** O0.05% *." 0.1 * " 1

Eezsidual =tandard error: l1l.66 on 384 degrees of freedom

(2 observations deleted due to missingness)
Multiple E-=guared: 0.821, Adjusted BE-=zguared: 0.8182
F-=tatistic: 283.5 on & and 324 DF, p-value: < 2Z2.2Z2e-lé
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Interpretacion

= El p-valor del coeficiente asociado a Z;,p
es 0.1956>.05, se concluye que no existe
diferencia significativa entre el consumo
de los coches Japoneses y Europeos
(manteniendo constante el peso, cc, poty
acel.)

= La misma interpretacion para Zsa.

s Comparando R?=0.821 de este modelo
con el anterior R?=0.8197, se confirma
gue el modelo con las variables de
Origen no suponen una mejora sensible.
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Modelo de regresion con
variables cualitativas

s En general, para considerar una variable
cualitativa con r niveles, se introducen en

la ecuacion r-1 variables ficticias
, _{O i nivell _{O i ¢ nivel2 _{o i nivelr -1
1i — 2] — ooy o i

1 ienivell 1 ienivel?’ |1 ienivelr-1
Y el nivel r no utilizado es el que actua de

referencia

Vi = Po + PiXai +-- -+ PiXii +
+ 1 Ly + Oy Ly +---+ar_12r_1,i =+ U,

variablecualitatia
s
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Ejemplo: Body

Nombre: Body (Cuerpo Humano) Exploring Relationships in Body
Dimensions

507 Observaciones, 25 Variables

Descripcion: Este ejemplo contiene 21 medidas del cuerpo humano, ademas
de la edad, peso, altura y género (mujeres = 0, hombres =1) de 507
individuos de los que 247 son hombres y 260 mujeres. Los datos fueron
recogidos entre personas que acudia frecuentemente al gimnasio en USA,
la mayoria de ellos entre 20 y 40 afios.

Fuente: Exploring Relationships in Body Dimensions, Grete Heinz,Louis J.
Peterson,Roger W. Johnson , Carter J. Kerk, Journal of Statistics
Education Volume 11, Number 2 (2003),
www.amstat.org/publications/jse/v11n2/datasets.heinz.html

OBJETIVO: Relacion entre el peso y altura diferenciando entre
hombres y mujeres.
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Body

Estatura Peso

Hombres 177.7cm 78.1 kg
Mujeres 164.9cm 60.6 kg
Diferencia 12.8cm 17.5 kg

Weight = 3, + 3, Height + o0 Zpom T ErTOr

Weight = -56.9 + 0.713 Height + 8.366 Z,,,, + Error

Pos Gender Age
22
28
19
25
21
23
26
22

Y- - - I I - ™ B R ¥ R R
TR R R T B A T X

28

=t
=
[
o

32

=t
=
=
[

[-=T - - ~ R - - N - - N - B - ~ T - - N~ T - - T - -}

25

=
]
=
%]

Weight
51.6
59.8
49.2
3.8
53.6
59.8
47.6
9.8
EG.8
75.2
55.2
E4.2

Height
161.2
167.5
159.5
157.8
155.8
178.8
159.1
166.8
176.2
1e8.2
172.5
178.9

Coefficients:
Estimate std. Error t value pPr{=|t])
(Intercept) -56.94949 9.42444 -6.043 2.95e-09 #=®#

Height 0.71298 0.05707 12.494 <« 2e-1g =*®¥®
Gender 8.36599 1.07296 7,797 3.b0e-14 www
signif. codes: 0O "#%*° 0.001 **=' 0.01 °**' 0.05 *." 0.1

Residual standard error: 8.802 on 504 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5668, adjusted R-squared: 0.5651
F-statistic: 329.7 on 2 and 504 DF, p-value: < 2.2e-16
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Interpretacion

2
S - ° Y o o an
- i) . -
= @i o708 & "1y 8.36 kg
o _ '1]:.8 g::-%
o @ o -8 o
= . o A igualdad de
2 - X o ESTATURA, la
o = diferencia de
F | | | PESO entre un

hombre y una
mujer es

Height 8.36 kg

150 160 170 180 190 200
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FEV (Ejemplo 3)

Ejemplo “Fev” Forced Expiratory Volume (FEV)
654 observaciones, 5 variables

Descripcion: Es una muestra de 654 jovenes entre 3 y 19 afios recogidos en Boston
(USA) a finales de los 70. Se desea ver la relacion entre la capacidad pulmonar (FEV) y
fumar. En este primer analisis estudiaremos la relacion entre FEV vy la estatura. En la
leccion de regresion multiple estudiaremos el efecto del tabaco.

Fuente:
Rosner, B. (1999), Fundamentals of Biostatistics, 5th Ed., Pacific Grove, CA: Duxbury

age fev ht sex smoke
Variables 1 9 1.708 57.0 0 0
age aﬁqs del mdlylduo _ _3, 273 1:;;3 gz:g 8 8
fev variable continua en litros 4 9 1.558 53.0 1 0
ht variable continua, estatura en pulgadas 5 91.89557.0 1 0
sex cualitativa (mujer=0, hombre=1) 8 ERI ) 0
smoke cualitativa (No-fumador=0, fumador=1)

Tabla 6.1
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Modelo de regresion

Log(fev) = P, + Py ht + B, age + ouyom Zpom + rom Zhom + EITOT

Log(fev) =-1.9 + 0.042ht + 0.023age + 0.029 Z,op,— 0.046 Z,, + Error

Coefficients:
Estimate 5td. Error © wvalue Pri{=|t|)

(Intercept) -1.943998 0.078639 -24.721 <« 2e-16 #%**®

ht 0.042796 0.001679 25.489 <« 2e-1lb ##*®
age 0.023387 0.003348 0.984 7.le-12 =®%*®
Sex 0.029319 0.011719 2.502 0.0126 *#
smoke -0. 046068 0.020910 -2.203 0.0279 =
signif. codes: 0 *#*%%° Q0,001 ***' 0.01 “*' 0.05 °." 0.1

Residual standard error: 0.1455 on 649 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8106, Adjusted R-squared: 0.8095
F-statistic: 694.6 on 4 and 649 DF, p-value: < 2.2e-16
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Interpretacion

1. Todos los coeficientes son significativamente distintos de cero.

2. Aigualdad del resto de las variables, un aumento de 1cm en la
Estatura produce un incremento en fev del 4.2%

3. Aigualdad del resto de las variables, un aumento de 1 afio en la
Edad produce un incremento en fev del 2.3%

4. Aigualdad del resto de las variables, los hombres tienen un 2.9%
mas de fev que las mujeres.

5. Aigualdad del resto de las variables, los fumadores tienen un
4.6% menos de fev que los no-fumadores.

IMPORTANTE: El objetivo del estudio era cuantificar el efecto de
fumar en la capacidad pulmonar de los jovenes, el restos de las
variables del modelo son necesarias (imprescindibles) para

detectar el efecto, aunque juegan un papel secundario.
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Prediccion

Media my|X;, Nueva Observ. y,|X;,

T B
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Prediccion de la media m,
(Regresion simple)

7

Xh th

mp = Bo + P1Xh

Yh = N(Bo + Bixn,o%) Y = fo + BXn = Y+ A1 (X — X)

E[Yh]=E[Bo + AiXn]= Bo + fiXn =

\

(Xp —X) 2 2
yh%N{mh n[ " Bh :%+(Xh_)_()20-—2

var[ Y] = var[y + ﬁl(xh -X)]
= var[ Y]+ (X;, - )_()2 V&I’[,Bl]

nsy
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Prediccion de |la media m,
(Regresion multiple)

X',

Yh = N(mh’O'Z)Xh

h=B"Xn, X7 =X, Xon, s Xh)
Evh ] = E[ST X'n]= E[ﬁT X'h= ﬁT X'h

var[n]=var[B’ x'n 1=« i’ IX'H

A 2 = X'-I'I]- (XT X)_lxlh 02 = thGz

m, = By + B Xy + -+ B X

= ﬁTX'h\
:

Vhh = x'-yll- (xT X)_]'X'h
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Expresion alternativa para v,

Y, = y"‘BT (X;, —X)

var[§,]= var[y +b" (x, —X)] = var[y]+ (x, —X)" var[b](x, —X)

2 - T\
=T (0, -R (R0, R, (6, =)
0_2

==L+ (x, -X)' S, (X, —X))

1 I _ Xh:)_(:>th:1/n
th_ﬁ(l_l_(xh_x) S, (X, =X)) X, # X = Vy, >1/n
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Intervalos de conflanza para la

media m,

Vo — N(mh, GZth)
yh_mh

Vo = (L (%, =), =)

Regresion simple

1 Xy — X)?
th:_(1+( h . )

)

Regresion Lineal
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Prediccidon de una nueva
observacion Y, (Reg.Simple)

Yn 1
Mp,
Xk Xh
)A’h:,éo"‘,élxh yh—)N(mh10'2)
Y — N(mh’GZth) m, = ,BO -I—,Bth
gh =¥ = ¥

E[gh]: E[yh]_E[yh]:O — 2
var[g ] = var[y, ]+ var[y,] e — N(O; O (1+th))
=0’ +0°V,,
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Prediccidn de una nueva
observacion Y, (Reg. Multiple)

~ ~ E[gh]: E[yh]_E[yh]:O
7 var[g, 1= varly, 1+ var§, 1= 0> (1+V,,)

e —>N(0, c°(1+V,))
-
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Intervalos de prediccion para
una nueva observacion Yy,

e — N(O, 02(1+th)) ° 0
€, = yQ_ )A’h
Yo =¥ N(01)

G'\/1—|— \{\hh

Yn — Yn

§R «\/14— Vhh

—> tn—k—l

Yh € yh 1,58 /14 Vi,
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Limites de prediccion

mh S yh 1,55/ Vin

y:/é0+lélxl+°'°+/ékxk

Yy € 37h 1,551+ Vi

4
7
,
7
\

<l

|><
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Diagnosis: Residuos

Y = XB + €
\ ;,—J
Observados PreV|stos Residuos

/yl\ /]_ Xll X21 Xkl\('éo\ /el\
y2 |1 X2 X2 0 X2 | |, | €2
Yn) 1 X1n X2n Xkn )Lék) \Cn

ej = Vi —(Bo + B+ + P i)
e EEFEFEFEF}Yh
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Distribucion de los residuos

Y 5> N(XB,o’l) e=(1-V)Y
V=XX"X)* X'

re — Normal
Ele]=(1-V)E[Y]=(-V)XB=0

var[e] = (1 - V) var(Y)(I -V) =c*(1-V)
e > N(0,0°(1-V))

o

e —> N (0,02(1—Vii))
-
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Distancia de Mahalanobis

D =(x; —X)' S5 (x; —=X) (Dist.de Mahalanobs)

X; =X= Di2=O

Mideladistanciade x; aX = — .
Xi X = Di >0

Vi = X7 (XTX) =%(1+<xi %) S (% —X))

V;json loselementosdiagonalesdelamatrizV
V=XX"X)*X'

n n n 1
2 2 2
Vii = Zvijvji = Zvij + Vjj :>Vii(1_vii) = Zvij >0= — Svii <1
j=1 j=1, j=i j=1, j=i n
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Residuos estandarizados

e —> N (O, (1—Vii)02)

var(e;) = (1- ;)0

Cuando x; esta proximoa x = Vi =1/n= var(gj) = o’

Cuando x; esta lejos de X = vii=l = var(g)~=0=2¢6 =0

Residuos estandarizados

&

SR A /1—Vii
- |
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