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Sobre vosotrxs...

¢ Como de familiarizad@ estas con el lenguaje R? ]D Copiar grafico
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Sobre vosotrxs...

.Como de familiarizad@ estas con los modelos lineales (regresiones, GLM, IO Copiar grafico
etc.)?

21 respuestas

15

14 (66,7 %)

10

5 (23,8 %)

0 (0I %) 2 (9,5 %) 0 (0| %)

1 2 3 B 5



Sobre vosotrxs...

Grupo muy diverso (tres programas de doctorado):
50% BFGE

20% CSA

23.3% ABA

6.7% otros.

Muchas disciplinas diferentes: ganaderia, agricultura, ecologia,
microbiologia, calidad alimentaria, nutricién, botanica, zoologia...

Reto, pero también oportunidad!
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Sobre el curso...

* Modulo 1 - Introduccién a la modelizacién
(5 horas, 20y 27 de octubre)
* Mdodulo 2 - Modelos lineales generalizados
(5 horas, 3y 70?de noviembre)
 Modulo 3 - Modelos mixtos y otras extensiones

(5 horas, 77?y 24 de noviembre)
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Sobre el curso...

Dindmica. Teoria y practica (y Paint)

Presentaciones, material y grabacién:

https://jabiologo.github.io/web/tutorials/estadisticaUPV.html

Dudas y preguntas: estadistica (interrumpir?) y software (esperar?)

Filosofia docente


https://jabiologo.github.io/web/tutorials/estadisticaUPV.html
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Bloque 1: Introduccion a la modelizacion

- El método cientifico y la estadistica
- Disefios experimentales VS datos observacionales

- Concepto de modelo



Bloque 1: Introduccion a la modelizacion

- Las variables y las distribuciones de probabilidad
- Las simulaciones como un laboratorio

- Introduccion al modelo lineal
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METODO CIENTIFICO Y ESTADISTICA

- Poblacion: Conjunto total de individuos u observaciones sobre los que
queremos sacar conclusiones.

- Muestra: Subconjunto representativo de la poblacién, seleccionado
para su estudio.



METODO CIENTIFICO Y ESTADISTICA

- Poblacion: Conjunto total de individuos u observaciones sobre los que
queremos sacar conclusiones.

- Muestra: Subconjunto representativo de la poblacién, seleccionado
para su estudio.

Inferencia estadistica

El proceso de usar los datos de
una muestra para estimar o
tomar decisiones sobre una
poblaciéon, reconociendo |la
incertidumbre del muestreo.




DISENO EXPERIMENTAL VS DATOS OBSERVACIONALES

Disefio experimental Estudio observacional

Control El investigador manipula una o mas El investigador no manipula nada; solo
variables (tratamientos) y controla las observa y registra lo que ocurre
condiciones. naturalmente.

Ejemplo

Fuentes de variabilidad
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DISENO EXPERIMENTAL VS DATOS OBSERVACIONALES

Disefio experimental Estudio observacional

Control El investigador manipula una o mas El investigador no manipula nada; solo
variables (tratamientos) y controla las observa y registra lo que ocurre
condiciones. naturalmente.

Ejemplo Ensayo clinico, experimento de Ecologia de campo, estudios sociales,
laboratorio, cultivo en condiciones encuestas, registros médicos.

controladas.

Fuentes de variabilidad Pueden controlarse o aislarse Dificiles de controlar: el entorno, el

(aleatorizacion, réplicas, bloqueos). comportamiento, la historia previa...

En experimentos, la estadistica ayuda a disenar los tratamientos, minimizar sesgos, y
evaluar diferencias entre grupos. En estudios observacionales permite controlar
confusores, modelar la variabilidad natural y extraer patrones sin control directo.
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CONCEPTO DE MODELO

:Qué es un modelo?

Un modelo matematico es la traduccion de una hipétesis sobre la
realidad a lenguaje matematico, de modo que pueda ponerse a pruebay

contrastarse con datos.

Y, = Bo + b1 X + PeXio + -+ BpXip + &4
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Sobre explicaciones y predicciones..

Un modelo es una representacion simplificada de la realidad, elaborada con el
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CONCEPTO DE MODELO

Sobre explicaciones y predicciones..

Un modelo es una representacion simplificada de la realidad, elaborada con el

Fin de explicar y/o predecir ciertos aspectos de la misma

S

D GLM

[ GLMM

r-1

X GAM LASSO

| .

% SVM BRT

9 RF

Q CNN

poder predictivo
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VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Tipos de variables (clasificacion clasica)

- Cuantitativas (se expresa mediante nimeros, se puede operar)
Continuas (decimales)

Discretas (enteros)

- Semicuantitativas u ordinales (variable cualitativa que se puede ordenar)
- Cualitativas o nominales (describe un atributo o categoria)

:Con qué variables trabajais? ;de qué tipo son?



VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Distribuciones de probabilidad
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- Van a ser nuestros modelos, nuestra
abstraccién matematica, la representacién
simplificada de la realidad!
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Distribuciones de probabilidad
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VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Distribuciones de probabilidad
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- Van a ser nuestros modelos, nuestra
abstraccién matematica, la representacién
simplificada de la realidad!

- Cada wuna tiene unas caracteristicas
diferentes que hacen que sean mas aptas
para uno u otro tipos de datos.

- Es necesario conocer las mas importantes y
sus principales caracteristicas.



VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Distribuciones de probabilidad

Disriiones oo Disciones doceo - Van a ser nuestros modelos, nuestra

= o “..  abstraccion matemdtica, la representacion

e Y e, simplificada de la realidad!

R AE T e - Cada una tiene wunas caracteristicas
¢ |l=n, o s diferentes que hacen que sean mas aptas
= e B DR pll B parauno u otro tipos de datos.

2 - S W - Es necesario conocer las mas importantes y
B i sus principales caracteristicas.
b == - Hay muchisimas, pero me gustaria que te

,,,,,,, N o aprendieses sélo tres (+1): la Normal, la de

) : ] , [0, ez )
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e Poisson y la Binomial (+Uniforme).
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Distribuciones de probabilidad
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My data

Parameters

My distribution
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Distribuciones de probabilidad: notacion

“se distribuye como”

i

/ X|~ Namel(pammeterl, parameters )

Mi variable \

Nombre de la distribucién

Parametros de la distribucién



VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Distribuciones de probabilidad: notacion

0OJO: la misma distribucion puede
parametrizarse de diferentes formas

“se distribuye como”

i

™~

Namé|(parameter, , parameters )

/X

Mi variable

\

Nombre de la distribucién

Parametros de la distribucién
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Distribuciones de probabilidad: notacion

Temperatura media anual ~ Normal(media = 15, desviacion estandar = 5)
Temperatura media anual ~ Normal(p =15, o = 5)

Temperatura media anual ~ N(15, 5)

Standard deviation
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VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Distribuciones de probabilidad: notacion

Temperatura media anual ~ Normal(media = 15, desviacion estandar = 5)
Temperatura media anual ~ Normal(p =15, o = 5)

Temperatura media anual ~ N(15, 5)

Standard deviation Variance

X ~N(p,0) X ~ N(p,0°)



VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Distribuciones de probabilidad: notacion

Temperatura media anual ~ Normal(media = 15, desviacién estandar = 5)
Temperatura media anual ~ Normal(p =15, o = 5)

Temperatura media anual ~ N(15, 5)

Standard deviation Variance Precision
X ~N(n,0) X ~ N(p,07) X ~N(p,)

1

T = —2

o
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Distribuciones de probabilidad: notacion

Temperatura media anual ~ Normal(media = 15, desviacion estandar = 5)
Temperatura media anual ~ Normal(p =15, o = 5)

Temperatura media anual ~ N(15, 5)

Standard deviation Variance Precision
X ~N(n,0) X ~ N(p,07) X ~N(p,)

1

T = —2

o
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VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

X ~ Poisson()\) Conteos

Support: X € (0, 00) (natural); A € (0, 00) (real)

0.20
> 0.151 Poisson(A)
<1C> Poisson(12)
?-;0 10 Poisson(22)

Poisson(3.5)
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X ~ Poisson()\) Conteos

Support: X € (0, 00) (natural); A € (0, 00) (real)

0.20
> 0.151 Poisson(A)
<1C> Poisson(12)
?-;0 10 Poisson(22)
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X ~ Binomial(n, p) Presencia/ausencia

Support: X = {0,1};n € (0, 00) (natural) p € (0,1)
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Binomial(n, p)

Binomial(30,0.15)
Binomial(30,0.5)
Binomial(30,0.7)

frequency
(&
=

0.051

0.00;

|||||||||||||||||||||||||||||||



VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

X ~ Binomial(n, p) Presencia/ausencia

Support: X = {0,1};n € (0, 00) (natural) p € (0,1)

0.20;

0.1%:
Binomial(n, p)

Binomial(30,0.15)
Binomial(30,0.5)
Binomial(30,0.7)

frequency
(&
=

0.051

0.00;

|||||||||||||||||||||||||||||||



VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

X ~ Binomial(n, p) Presencia/ausencia
Support: X = {0,1};n € (0, 00) (natural) p € (0,1) ‘ Bernoulli = Binomial(1,p) ‘
0.201
0.15]

Binomial(n, p)
Binomial(30,0.15)
Binomial(30,0.5)
Binomial(30,0.7)

frequency
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0.051

0.00;
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X ~ Uniform(min, max)

Support: X € (—o0,00); min € (—oo, 00) (real); max € (—oo, 00) (real)
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VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD
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VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD
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Distribucion Mormal o Gaussizna
D87
Normalip, ¢

Normati -1 21

s Normal(01)

Bormall1.0.5)
FA/NMBLE:
X ~Normap o} dnoimimean, sd)
X~ MNormai L 1)
=iln = Ofreales)
Distribucion Beta
a3 Bataio §
E i Batali1.1}
B e BatalD 5,
1

- 1

x
R/NIMBLE:
¥« Batalo. fi) dbetz(zioha baal
¥ - Batly, a)
p=ofle-p i = Ofreal)
Distribucion Gamma
Gamma(k, &

Dominio: R/NIMBLE:
X~ Gammalw [i Ke{l=) agammaishape, rake}
X~ Gammal o o= Diraal)
n=afp = Direal)

o=offf

Uniorrmeqman, max}

Uriioome.

frecuencia

Dominio. F/NIMBLE:
dusilimin, max)

X~ Uni{min max) mine=

= w)real}

Distribuciones discretas
Distribucion de Poiszon

i 020 Foissonii)
_i 015 Foissan{12)
£ 0104
2 010 Friszani22)
E o5 I Foissonl15)
(R R
TETE ;
X
Dominia: RNIMELE:

X~ Pomzon(h} X= [0,«) (reterdes)  dpoisflambda)
Le {6 =) ireades)

Distribucion de Bernoulli
&6 Bernoullilp)
g = Bernoutife.2)
& 04 | | T .
| B Berruiies)
gn" Berrouliis)
00- :
[]
x
X~ Hamouli(p) Dominio RMNIMBLE:
Xe 01 dhimomi 1 prob)
pe G 1] desrnipras)
Distribucion Binomial
0207
Binomialin, p)
B 0151
Birniaiang.1s)
2004 8iremial300.5)
Biromiakann 7j
FUNIMBLE:

& - Bincmial{n. p} dbinomisiza, prob)
ne [0 =Nnawral)  dbernipeoh. siza)

p=[0.1]

VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Principales funciones vinculo para GLM

Las funciones vineulo (link functions) sirven para enlazar los parametros de las distribuciones
de probabilidad con la ecuacién general del modelo lineal, conviertendo el modelo lineal gen-
eral en gememlizado. Los pal
valor, por lo que se uti

ametros de algunas distribuciones no pueden tomar cualquier

zan las funciones vineulo para adaptar los resultados de la ecuacion
del modelo lineal a los requerimientos del parametro. En teorfa (matematicamente) es posible
emplear cualguier funcién vinenlo con cualquier distribucidn siempre que nuestros datos o
permitan. Sin embargo, en la prictica se suelen utilizar unas poeas funciones con cada una de
las distribuciones de probahbilidad. En la tabla se muestran las mas comunes para las distribu-
ciones estudiadas. Notese que algunas distribuciones no se muestran con su parametrizacion
miis habitual,

Distribucion Links Férmula Inversa
Identidad u=4dXx p=43X
Beta(p. o) Logit. probit, cloglog  Togl —f'—ui = 3X o= lﬁ‘—
Gammafp, o) Log logip) = A4X H=e AX)
Poisson{ i) Log logih} = 3X A=
Bernoulli{ p) Logit, probit. cloglog J’::{.llﬁ: =gX p=
Binomial( n,p} Logit. probit, cloglog huglﬁi = GX p= l'—_\r\-—

https://jabiologo.github.io/web/tutorials/prob_dist_links_merged.pdf



VARIABLES Y DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Distribuciones conf tinuas Distribuciones discretas
Digtribucién Mormal o Caussizna Distribucion de Poiss
§ Nermalip, o I : :‘J'-' Foissanil)
oA o= B — ;Con qué distribuciones de
Loz _/:’ { \__. Mormal(1.0.5) Eoos: [ Foizsonlas) ‘ q
M g @0 e o B i e enme Py °
1 I
S — | mng— probabilidad habeéis trabajado?
et s L v e oy, T
=tls [ raale:
'_ ibucion Beta Distribucion de Bernoulli
.‘ e . o s . . .
il = vl ol = :Qué otras distribuciones de
/ e £3/0 5,0.5] | | ermouli(0.5)
E } \‘“'—-——\..__"__-—-J"'/.l B-!::.o.c:-l 'E 02 | ] Brrnoutiins) b b Y l. d d Y 7
R 0. T —
et = probabilidad conocéis?
Ty 4 : A-Hemcublp)  Damiri RNIMELE:
10.1) dhiromi peok)
e [0 dbernipras)
Distribucion Binomial 1]
- ;'I Binomiall
2 Bir
2010
Eoos s
.00 .
Matt Bognar website:
nnnnnn HIMBLE. Dominio. FMNIMBELE:
e i;::ltlz E: : :,;Iu,.J agammaishape, rake} Esncmial{n. py 7 4‘..-.‘\-_U“::”ra dDW::Iiu:f. :n:aba . .
T . https://homepage.divms.uiowa.edu/~mbognar/
o=0,
. formmedmen, max| 3
E — o3, nfererciz
g: N b
ill.l[ﬂl\in.] R'NHFLE;A: z e

https://jabiologo.github.io/web/tutorials/prob_dist_links_merged.pdf



LA SIMULACION COMO UN LABORATORIO

Las simulaciones en el proceso de aprendizaje

U de Mann-Whitney

Kruskall Wallis

Test Wilcoxon para
muestras pareadas

)
°)

"._;, Var. dependient

\ nominal?
\\“_-

Regresion :
Lineal (ANOVA)
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Las simulaciones en el proceso de aprendizaje
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(parametros de nuestra distribucién)

muestra
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LA SIMULACION COMO UN LABORATORIO

Las simulaciones en el proceso de aprendizaje

‘ modelo/ inferencia

REALIDAD < ----- R------ DATOS

A (parametros de nuestra distribucién)

muestra

- Control absoluto del proceso generativo de la “realidad”.
- Control absoluto del proceso de muestreo.

- Permite conocer cudndo somos capaces de recuperar la realidad
a partir de los datos.

4 - Permite “estresar” la situacion para entender en qué condiciones
SI M U LACI O N nuestro modelo “se rompe”.




LA SIMULACION COMO UN LABORATORIO

Las simulaciones en el proceso de aprendizaje

‘ modelo/ inferencia

REALIDAD < ----- R------ DATOS

A (parametros de nuestra distribucién)

muestra

- Control absoluto del proceso generativo de la “realidad”.
- Control absoluto del proceso de muestreo.

- Permite conocer cudndo somos capaces de recuperar la realidad
a partir de los datos.

. - Permite “estresar” la situacion para entender en qué condiciones
SI M U LACI O N nuestro modelo “se rompe”.

- Reto: ser consciente del grado de semejanza entre simulaciony
realidad (ser honestos, cura de humildad).




LA SIMULACION COMO UN LABORATORIO

Las simulaciones en el proceso de aprendizaje

‘ modelo/ inferencia

REALIDAD < ----- R------ DATOS

A (parametros de nuestra distribucién)

muestra

“If you can simulate it, you understand it."

— Andrew Gelman

SIMULACION

“To understand a model, you should be able to simulate data from it."

— George Box
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i peso | latitud
Re Ca po (1) 1 27 40
2 35 51
muestra 3 | 2 | 5

‘ 1 n 50 65
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INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

i peso |latitud
Reca pooo 1 27 40
2 35 51
muestra 3 2 | 9
‘ 1 n | 50 | 6
modelo/ inferencia

REALIDAD < -=-=-====-==-~-~-- DATOS

(pardmetros de nuestra distribucién)

0.81

0.61
> Normal(y, o)
o
= N I(-1,2
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INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

i peso | latitud
Re Ca pooo 1 27 40
2 35 51
muestra 3 2 |
‘ 1 n | 50 | 6
modelo/ inferencia

REALIDAD <----- ?------ DATOS

(pardmetros de nuestra distribucién)

0.84
0.61
Normal(u, o)
Normal(-1,2)
ws Normal(0,1)
Normal(1,0.5)

frequency
o o
N ESS

=
O
~N
(¢)]

-5.0 2.5 0.0 2.5 5.0



INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

Recap...
muestra
‘ modelo/ inferencia 1
REALIDAD <+ ----- R------ DATOS

A (parametros de nuestra distribucion)

SIMULACION



INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

Nuestros modelos...

0.8
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wes Normal(0,1)
Normal(1,0.5)
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INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

peso
27 weight(kg) ~ Normal(mean = 27, sd = 3)
22
31

W[ DN | = | ~.

n 28




INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

peso
27 weight(kg) ~ Normal(mean = 27, sd = 3)
22
31

Y ~ Normal(u, o)
Y ~ Normal(27, 3)

W | DN | = | ~.

n 28




INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

I peso
1 27 weight(kg) ~ Normal(mean = 27, sd = 3)
2 22
Y ~ l
3 ¥ Normal(p, o)

Y ~ Normal(27, 3)

n 28




INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

peso | latitud

I

1 27 40 weight; ~ Normal(u;, o)
2 35 51

3 42 59

n 50 65




INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

peso | latitud

I
1 27 40 weight; ~ Normal(u;, o)
2 35 51
_ X
3 42 59 Hi 180 gn )81 1

n 50 65




INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

peso | latitud

I
1 27 40 weight; ~ Normal(u;, o)
2 35 51
pi = Po + B1X; a + bX
3 42 | 59 o+ BX,

n 50 65




INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

peso | latitud

]
1 27 40 weight; ~ Normal(u;, o)
2 35 51
= Xy
3 42 59 pi = Po+ b

wi = Bo + P1Latitude;

n 50 65




INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

peso | latitud Variable respuesta o dependiente

]
1 27 40 ~ Normal(u;, o)
2 35 51
= Xy
3 42 59 Hi = Po+ B

wi = Bo + P1Latitude;

n 50 65




INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

; peso | latitud Variable respuesta o dependiente
1 27 40 ~ Normal(u;, o)
2 35 51
= Xy
3 2 | 59 Hi = bo+ Pu
pi = Bo + BifLatitude;|
n 50 65 Variable o covariable

predictora o independiente
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El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

weight; ~ Normal(u;, o)

wi = Bo + P1Latitude;
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El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

weight; ~ Normal(u;, o)

wi = Bo + P1Latitude;

404

weight(kg)

40 50 60
latitude
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El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

weight; ~ Normal(u;, o)

wi = Bo + P1Latitude;

40 4

weight(kg)

latitude



INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)

weight; ~ Normal(u;, o)

Wi = Bo + B1Latitude;

weight(kg)

latitude
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El modelo lineal (o cuando “la media se mueve”)
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INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal
weight; ~ Normal(u;, o)

Wi = Bo + B1Latitude;



INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal

weight; ~ Normal(u;, o)

- Intercepto (Bo): Valor esperado de la variable respuesta cuando el predictor
vale cero. En muchas ocasiones se interpreta como un valor de referencia
matematico, no literal.



INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal

weight; ~ Normal(u;, o)

- Intercepto (Bo): Valor esperado de la variable respuesta cuando el predictor
vale cero. En muchas ocasiones se interpreta como un valor de referencia
matematico, no literal.

- Estimates o coeficientes (B1): tasa de cambio esperada en la variable
respuesta por una unidad de aumento en el predictor. Cada aumento de 1
grado de latitud se asocia con un incremento promedio de 0.8 kg en el peso
esperado. Es la pendiente de la recta (Ay/Ax).



INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal: asunciones
weight; ~ Normal(u;, o)

Wi = Bo + P1Latitude;

- No hay heterogeneidad no explicada (no faltan predictores).
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El modelo lineal: asunciones
weight; ~ Normal(u;, o)

- No hay heterogeneidad no explicada (no faltan predictores).

- Conocemos la relacion entre el predictor y la respuesta (y es
lineal en los parametros).



INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal: asunciones
weight; ~ Normal(u;, o)

- No hay heterogeneidad no explicada (no faltan predictores).

- Conocemos la relacion entre el predictor y la respuesta (y es
lineal en los parametros).

- Conocemos la distribucion de los datos: Gaussiana o Normal.



INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal: asunciones
weight; ~ Normal(u;, o)

Hi = ﬂ{] + ,81 Latitude; statistics and

machine learning

- No hay heterogeneidad no explicada (no faltan predictores). g ﬁ
- Conocemos la relacion entre el predictor y la respuesta (y es
lineal en los parametros).

- Conocemos la distribucion de los datos: Gaussiana o Normal.

- Los errores son iid- “independent and identically distributed’, s
en nuestro caso con una distribucién normal con media en 0. : >,
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INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal: asunciones
weight; ~ Normal(u;, o)

- No hay heterogeneidad no explicada (no faltan predictores).

- Conocemos la relacion entre el predictor y la respuesta (y es
lineal en los parametros).

- Conocemos la distribucion de los datos: Gaussiana o Normal.

- Los errores son Jjid- “independent and identically distributed’,
en nuestro caso con una distribucién normal con media en 0.

- La varianza se mantiene constante: homocedasticidad.

statistics and
machine learning

T )
{0y
i
J
L

L

iid assumption
=
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INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal: los residuos

® Datos observados
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INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal: los residuos

® Datos observados == Recta de regresion (prediccién)
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INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal: los residuos

® Datos observados == Recta de regresion (prediccion) =— Residuos

40

W
o

10

Variable dependiente (y)

5 10 15 20
Variable independiente (x)
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El modelo lineal: los residuos
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INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal: minimos cuadrados ordinarios (OLS)

Recta alternativa y sus residuos (peor ajuste)
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INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal: minimos cuadrados ordinarios (OLS)

Regresién por Minimos Cuadrados (OLS) y residuos

¥ Datos observados
- Recta OLS (RSS = 151.9)
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Variable dependiente (y)
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INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal: minimos cuadrados ordinarios (OLS)

- El método de minimos cuadrados ordinarios (ordinary least squares, OLS)

busca estimar los parametros Bo, B1,..., Bn de un modelo lineal de forma que

los valores ajustados o predichos estén lo mas cerca posible de los valores
observados.



INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

El modelo lineal: minimos cuadrados ordinarios (OLS)

- El método de minimos cuadrados ordinarios (ordinary least squares, OLS)
busca estimar los parametros Bo, B1,..., B» de un modelo lineal de forma que
los valores ajustados o predichos estén lo mas cerca posible de los valores
observados.

- En otras palabras, OLS minimiza la suma de los cuadrados de los residuos:

T n

RSS = Z(ya — ’5’1)2 = Z(yi — (Bo + Przir + -+ - + ﬁpﬂ?ip))z

1=1 1=1
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Recap...
muestra

‘ modelo/ inferencia
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A (parametros de nuestra distribucion)

SIMULACION  Nuimero de

simulados?
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Recap...
muestra

‘ modelo/ inferencia

REALIDAD < -=-=-====-==-~-~-- DATOS

A (parametros de nuestra distribucion)

SIMULACION  *725°
B:=0.8
c=3
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Recap...
muestra

| 1

modelo/ inferencia

REALIDAD ------=------ DATOS

(pardmetros de nuestra distribucién)
A

S

) GLM

_§ GLMM

i % GAM LASSO
2 Simulados 5 SVM
SlMULAClON Bo=-4 '§ e OO N
B:=0.8 —

o =3 poder predictivo
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Recap...
muestra

| 1

modelo/ inferencia

REALIDAD < -=-=-====-==-~-~-- DATOS

A (parametros de nuestra distribucion)
_g pocos
"é parametros
2
Simulados -
. Imu =
SI M U LACI O N Bo = -/ §_ paTéun(;g(t)fos
B:=0.8

=3 poder predictivo



INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

Recap...
muestra
‘ modelo/ inferencia 1
REALIDAD - -----=-=-=----- DATQOS
A (parametros de nuestra distribucion)
Recuperados
0="7
Bi=7
o="7?

SIMULACION  °g'2%
B:+=0.8
o=3



INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

Ejercicio propuesto (5 min)

- Simula una variable predictora usando una distribucién uniforme o una
distribucion normal, pero que tenga unos valores coherentes con lo que

quieres simular (temperatura, precipitacién, cobertura de bosque, peso, etc.).
- Crea un predictor lineal.

- Genera observaciones a partir de una distribucién lineal cuya media sea el

predictor lineal y la desviacidén estandar que elijas.

- Ajusta un modelo lineal usando la funcién glm().
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Sobre el P-valor...

- El p-valor es la probabilidad de obtener unos datos tan extremos como los

observados, si la hipotesis nula (el no-efecto del predictor) fuera cierta.

- “Si el predictor no tuviese efecto (B+ = 0 realmente), observar un resultado

igual o mas extremo que este ocurriria el p-valor % de las veces”
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El modelo lineal: graficos diagnostico
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Sobre tamano del efecto...
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Sobre tamano del efecto...

- Es el cambio esperado en la variable respuesta por cada unidad de cambio
en la variable predictora.

- En un modelo lineal simple, es literalmente la definicidn de “pendiente de

una recta”.
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Sobre tamano del efecto...

- Es el cambio esperado en la variable respuesta por cada unidad de cambio
en la variable predictora.

- En un modelo lineal simple, es literalmente la definicidn de “pendiente de

una recta”.

weight; ~ Normal(ui, o) Ap  Aweight

i = Bo +@Xé T~ AX  Alatitud
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Sobre tamano del efecto...

Regresion lineal: tamano del efecto (B real = 0.2) Regresién lineal: tamano del efecto (B real = 1.0)
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Sobre tamano del efecto...

- Es el cambio esperado en la variable respuesta por cada unidad de cambio
en la variable predictora.

- En un modelo lineal simple, es literalmente la definicidn de “pendiente de

una recta”.

- Es muy importante tener en cuenta las unidades en las que estan los

predictores, puesto que afecta directamente al coeficiente que lo acompana.
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El modelo lineal: graficos diagnostico
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Graficos diagnostico

Qué asuncion

Grafico Eje X EjeY Qué diagnostica comprueba

| Residuals vs Valores Residuos No linealidad / Linealidad,

Fitted ajustados heterocedasticidad homocedasticidad

] Q-Qplot Cuantiles Cuantiles de Normalidad Normalidad de los
tedricos residuos errores

| Scale-Location Valores v Residuos est.
ajustados

| Residuals vs Leverage Residuos est. Influencia / outliers Independencia,

Leverage influencia
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El modelo lineal: graficos diagnostico

Rstudio
Debug P

A Go to fiefunction B8 - Addins -

Consele  Terminal Background jobs = Envionment  History Connections  Tutorial

C~R450 - ~im
Flles = Plots Packages Help Viewer Presentation
R version 4.5.0 (2025-04-11) -- "How About a Twenty-5Six" Z 45 Export -
Copyright (C) 2025 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x86_64-pc-linux-gnu

R es un software libre y viene sin GARANTIA ALGUNA.
Usted puede redistribuirlo bajo ciertas circunstancias.
Escriba 'license()' o 'licence()' para detalles de distribucion.

R es un proyecto colaborativo con muchos contribuyentes.
Escriba 'contributers()' para obtener mas informacién y
'citation()' para saber como citar R o paquetes de R en publicacicnes.

Escriba 'demo()' para demostraciones, 'help()' para el sistema on-line de ayuda,
o 'help.start()' para abrir el sistema de ayuda HTML con su navegador.
Escriba 'g()' para salir de R.

I




INTRODUCCION AL MODELO LINEAL

Bondad de ajuste

- Medida que indica cuanto coinciden los valores predichos por un modelo con los

valores observados, reflejando su capacidad para describir adecuadamente los datos.
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Bondad de ajuste

- Medida que indica cuanto coinciden los valores predichos por un modelo con los

valores observados, reflejando su capacidad para describir adecuadamente los datos.

- En un modelo lineal, podemos usar el R? o el o residual, que evalta la varianza

explicada por el modelo.
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Bondad de ajuste

- Medida que indica cuanto coinciden los valores predichos por un modelo con los

valores observados, reflejando su capacidad para describir adecuadamente los datos.

- En un modelo lineal, podemos usar el R? o el o residual, que evalta la varianza

explicada por el modelo.

- En un modelo lineal generalizado es algo mas complejo. La métrica fundamental es la
devianza, que compara tu modelo con un modelo que fuese “perfecto”, esto es, que

ajustase perfectamente todos tus datos (modelo saturado).
— Devianza pequena — tu modelo se acerca al saturado — mejor ajuste

— Devianza grande — tu modelo se aleja del saturado — peor reflejo de los datos
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Bondad de ajuste

- También puede usarse un pseudo R? que, basado en la devianza, informa sobre la

ganancia de poder predictivo de tu modelo respecto al modelo nulo:

D modelo

R? =1 - —
McFadden
DHU]G

e Diodelo: deviance del modelo ajustado

¢ Dulo: deviance del modelo con solo intercepto

>
Valor de Ry r. 4eu

0.0-0.2

0.2-0.4

0.4-0.6

>0.6

Interpretacion aproximada

Ajuste pobre

Ajuste razonable

Ajuste bueno

Ajuste excelente
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El modelo lineal: bondad de ajuste
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