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Bloque 2: Modelos lineales generalizados

- Extendiendo el modelo lineal: factores categóricos

- Función vínculo: más allá de la distribución normal

- Evaluación y selección de modelos

- Predicciones



  

FACTORES CATEGÓRICOS

Factores de clasificación: predictores categóricos

Predictor cuantitativo continuo



  

FACTORES CATEGÓRICOS

Factores de clasificación: predictores categóricos

i concentrción lote

1 27 A

2 35 A

3 34 A

3 42 B

3 46 B

... ... ...

n 50 B
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ANOVA
ANalysis Of VAriance 



  

FACTORES CATEGÓRICOS

Factores de clasificación: predictores categóricos

i concentrción lote dummy

1 27 A 0

2 35 A 0

3 34 A 0

3 42 B 1

3 46 B 1

... ... ... ...

n 50 B 1

ANOVA
ANalysis Of VAriance 

El ANOVA (y similares como ANCOVA, etc.) puede verse como un caso 

concreto de un modelo general lineal, en el que todos nuestros 

predictores son categóricos. Por eso, es más cómodo y didáctico 

entender todos estos tests como casos concretos de un marco de 

modelización general (GLM).

1) Evitamos memorizar numerosos nombres de tests estadísticos.

2) Nos obliga a pensar sobre nuestro diseño/variables.

3) Crea un marco mental más constructivo.
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FACTORES CATEGÓRICOS



  

FACTORES CATEGÓRICOS

GLM



  

FACTORES CATEGÓRICOS

Link!

https://lindeloev.github.io/tests-as-linear/


  

CASO PRÁCTICO

Caso práctico: fungicidas triazoles en heces de perdiz

Los fungicidas triazoles son compuestos químicos que se aplican habitualmente en 

semillas de cultivos para prevenir el crecimiento de hongos patógenos de plantas. Sin 

embargo, cuando las semillas son consumidas por la fauna silvestre, estos 

compuestos pueden producir efectos crónicos perjudiciales en su sauld y desarrollo. 

Queremos estudiar el efecto de los fungicidas triazoles sobre la condición corporal 

(peso) en perdices rojas (Alectoris rufa). Para ello se han capturado un total de 300 

perdices en tres hábitats diferentes (semiurbano, agrícola y monte matorralizado) a 

las que se les ha sexado y extraido muestras de heces para obtener la concentración 

de fungicidas triazoles (ngramos de compuesto/gramo de heces). 



  

CASO PRÁCTICO

Caso práctico: fungicidas triazoles en heces de perdiz

- Pensar variables: respuesta y predictores. Tipos de variables

- Construir un modelo desde lo sencillo a lo complejo

- Gráficos diagnóstico y bondad de ajuste
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CASO PRÁCTICO



  

PREDICCIONES

Imaginemos que capturamos una nueva perdiz macho, en hábitat urbano, con una 

concentración de triazoles de 6 nanogramos por cada gramo de heces. ¿Cuál es el peso 

predicho para esa perdiz por mi modelo? 

μnueva=
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SELECCIÓN DE MODELOS

AIC (an information criterion)

Una medida que evalúa qué tan bien nuestro modelo explica nuestros datos 

equilibrando:

- El ajuste del modelo (goodness of fit).

- La complejidad del modelo (cuántos parámetros debe estimar)
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Nº de parámetros 
(complejidad)



  

SELECCIÓN DE MODELOS

AIC (an information criterion)
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SELECCIÓN DE MODELOS

AIC (an information criterion)

Una medida que evalúa qué tan bien nuestro modelo explica nuestros datos 

equilibrando:

- El ajuste del modelo (goodness of fit).

- La complejidad del modelo (cuántos parámetros debe estimar).

- Menor AIC = mejor modelo (comparativamente).

- Diferencias menores de 2 puntos de AIC se consideran modelos equivalentes.

- Existe una versión corregida para muestras pequeñas (AICC ).



  

MÁS ALLÁ DE LA DISTRIBUCIÓN NORMAL

Distribución de la variable respuesta

Hasta ahora hemos utilizado la distribución Normal o Gaussiana para modelizar 

nuestra variable respuesta, pero no siempre es la más adecuada…



  

MÁS ALLÁ DE LA DISTRIBUCIÓN NORMAL

Distribución de la variable respuesta

Hasta ahora hemos utilizado la distribución Normal o Gaussiana para modelizar 

nuestra variable respuesta, pero no siempre es la más adecuada…

- N.º de agresiones entre gallinas dependiendo del 

fenotipo.

- Riqueza de sp. de musgos en función de diferentes 

variables edáficas.

- N.º de germinados/plántulas dependiendo de la 

influencia de una presa.



  

MÁS ALLÁ DE LA DISTRIBUCIÓN NORMAL

Distribución de la variable respuesta

Hemos muestreado 500 cuadrículas de 1x1km contando los ciervos que hemos 

visto en cada una de ellas… Creemos que el número de ciervos ya a estar 

relacionado con la temperatura en cada uno de los sitios de muestreo.

Si quisiéramos simular esta situación, ¿qué distribución de probabilidad 

podríamos utilizar?



  

MÁS ALLÁ DE LA DISTRIBUCIÓN NORMAL

Distribución de la variable respuesta



  

MÁS ALLÁ DE LA DISTRIBUCIÓN NORMAL

Distribución de la variable respuesta: Poisson
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Distribución de la variable respuesta: Poisson



  

MÁS ALLÁ DE LA DISTRIBUCIÓN NORMAL

Distribución de la variable respuesta: Poisson

Poner 
definició
n de 
función 
vinculo



  

MÁS ALLÁ DE LA DISTRIBUCIÓN NORMAL

Funciones vínculo
Podemos usar cualquier otra distribución utilizando la misma maquinaria, simplemente 

se necesitarán funciones vínculo (links) diferentes para unir las covariables con 

parámetros de cada distribución: log, logit, etc.

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



  

MÁS ALLÁ DE LA DISTRIBUCIÓN NORMAL

Evaluación de modelos binomiales: AUC

- Es una medida que evalúa la capacidad discriminativa de un modelo binomial, es decir, 

cómo de bien distingue entre éxitos y fracasos. Sus valores van entre 0 y 1, donde 0.5 

indicaría que su discriminación es azarosa, 0 sería que el modelo equivoca absolutamente 

todos los casos, y 1 indicaría que el modelo es capaz de predecir perfectamente nuestros 

datos.

- Tiene muchos puntos débiles: umbral de decisión, igualdad entre errores de omisión y 

comisión, etc., pero es sencillo de implementar e interpretar.



  

MÁS ALLÁ DE LA DISTRIBUCIÓN NORMAL

Evaluación de modelos binomiales: AUC

Sensibilidad

1 - Especificidad

1

10
0

AUC

Sensibilidad: clasificar los 
positivos correctamente 
como positivos.

Especificidad: clasificar los 
negativos correctamente 
como negativos.



  

TAREAS

Con vuestros datos...

- Estudia tu variable respuesta. ¿Qué tipo es? Continua, categórica, admite decimales, 

valores negativos… ¿Puedo hacer un histograma con ella? ¿Qué pinta tiene?

- ¿Que distribución de probabilidad es la más conveniente para mi variable respuesta?

- Si es posible, elige dos predictores, uno continuo y otro categórico (en el caso de no 

disponer de esos tipos, elige dos predictores cualesquiera). Examina los predictores 

(histogramas, boxplot, gráficos de dispersión frente a la variable respuesta).

- Ajusta 4 modelos: el modelo nulo (~1), uno con cada variable y uno con ambas.

- Estudia: gráficos diagnóstico, p-valores, coeficientes para cada predictor, y devianza.



  

CORRELACIÓN EN LOS PREDICTORES



  

CORRELACIÓN EN LOS PREDICTORES

- Recordamos que lo que hacemos al modelizar es intentar relacionar una información 

(datos) con una serie de predictores, “repartiendo” el poder explicativo o predictivo 

entre cada uno de ellos. 

- Sin embargo, si dos predictores contienen la misma información, es lógico que el 

modelo no tenga siempre claro cómo repartir ese poder explicativo… ya que ambos 

dicen lo mismo!

- La correlación entre (o “colinealidad en”) predictores puede producir inestabilidad en 

las estimas de los coeficientes del modelo o un aumento de la incertidumbre en esas 

estimas.

- No es algo que “tengamos que eliminar”, sino algo que debemos tener en cuenta a la 

hora de realizar inferencias a partir de nuestro modelo. Suele afectar a las estimas de los 

coeficientes del modelo, pero su poder predictivo no tiene por qué verse afectado.



  

CORRELACIÓN EN LOS PREDICTORES



  

VIF

El VIF (Variance Inflation Factor) es una forma sencilla y bonita de determinar si la 

información de un predictor ya está contenida en el conjunto del resto de predictores.

Cuanto mayor el es VIF, más redundante es nuestro predictor entre el conjunto de todos 

los predictores del modelo. Hay diferentes umbrales, pero VIF mayores de 4 suelen 

considerarse altos.

La función vif() del paquete de R car implementa el GVIF (Fox & Monette, 1992), que 

admite también predictores categóricos.



  

MODELIZACIÓN DE RELACIONES NO LINEALES

- Una de las asunciones de los modelos lineales era, precisamente, que la relación entre 

los predictores y la variable respuesta era lineal. Sin embargo, en la mayoría de 

situaciones esto no es completamente cierto.

- Se pueden incluir términos polinomiales (predictor + predictor² + predictor³) para 

conseguir un efecto no lineal de los predictores. Sin embargo, hay que tener en cuenta el 

aumento en el número de parámetros a estimar.

- Otra opción es utilizar splines mediante General Additive Models. De igual forma, este 

tipo de modelos puede hacer más complejas las interpretaciones… Se debe atender al 

compromiso entre explicación y predicción.



  

SOBREAJUSTE

¡Ojo con el sobreajuste!


