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Evaluaciones

Tarea 2: 10 de octubre

- Regresion lineal multiple

Informe 1: 30 de Octubre

- Regresion lineal multiple o regresion logistica
- Se subira la pauta la proxima semana




Recordatorio clase
anterior




Introduccion al Modelo de Regresion
Multiple

Un modelo de regresion multiple examina la relacion entre una variable dependiente y

varias variables independientes o predictores.
La regresion multiple permite controlar otras variables mientras se evalua el efecto de

una variable predictora especifica.
Ejemplo: Si estudiamos la relacién entre el ejercicio y la pérdida de peso, también

podemos controlar la cantidad de alimentos consumidos para aislar su efecto.

Ecuacion basica del modelo:
Y:bo —|—b1X1—|—b2X2—|——|‘kak—|‘€

Donde Y es la variable dependiente, b, es la constante o intercepto, X1, Xo,... X} son
las variables independientes, by, by, ...b; son los coeficientes de regresion, y € es el

error.



Objetivo de la sesion

Introducir la inferencia estadistica en el contexto de Regresion
Lineal Multiple.



R? en Regresion Lineal Multiple

e Definicion de R?:
= El R? mide la proporcién de la variabilidad explicada por el modelo en relacion a la
variabilidad total.

= Seinterpreta como el porcentaje de la variacion en la variable dependiente que es
explicado por las variables independientes.
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- Donde: - ¢, son los valores predichos. - y; son los valores observados. - § es el promedio
de la variable dependiente.

e Limitaciones:

= El R? puede aumentar al agregar mas predictores, incluso si no aportan
significativamente al modelo.



R? Ajustado y su Utilidad

e E| R? ajustado corrige la sobreestimacion del R? al penalizar por el nimero de
predictores en el modelo.

e Tiene en cuenta tanto el numero de predictores como el tamano de la muestra.

e Calculo:
: R? —1_ (1_R2)(n_1)
ajustado n—rk—1
= Donde:

o 1 es el nimero de observaciones.
o kes el nimero de predictores en el modelo.

= Adiferencia del R?, el R? ajustado disminuye si se agregan predictores que no
mejoran el modelo, ayudando a evitar el sobreajuste.

= Es mas util cuando se compara la calidad de diferentes modelos con un namero
distinto de predictores.






Ejemplo con CASEN

Trabajaremos con CASEN utilizando como variable dependiente los ingresos del trabajo, y
como variable predictora la edad y los anos de escolaridad. Utilizaremos esto como base
para introducir los conceptos de inferencia respecto de los coeficientes de regresion.

.

# A tibble: 6 x 3
ytrabajocor esc edad
<dbl> <dbl> <dbl>

1 411242 15 40
2 590000 5 64
3 520000 12 34
4 450000 12 30
5 160000 10 68
6 580000 8 56



Ejemplo con CASEN

Model 1

(Intercept) -742740.49™"

(14303.97)
esc 88022.20"
(704.29)
edad 7681.28"
(189.88)
R? 0.15
Adj. R? 0.15

Num. obs. 88391

""p<0.001; 'p<0.01; p<0.05

Statistical models



Estadistico vs. Parametro

e Estadistico: Es un valor calculado a partir de los datos de una muestra. Ejemplos
incluyen la media muestral (Z), la desviacion estandar (s) y los coeficientes de
regresion estimados (b;).

e Parametro: Es un valor que describe una caracteristica de una poblacion. Ejemplos
incluyen la media poblacional (i) y el coeficiente de regresién verdadero (Bj).

e Los estadisticos se utilizan para hacer inferencia sobre los parametros desconocidos
de la poblacidn.



Variabilidad de las Muestras

e Lavariabilidad de las muestras se refiere a como los estadisticos pueden cambiar de
una muestra a otra. Esto se debe a la aleatoriedad inherente en el proceso de
muestreo.

e Ladistribucion muestral de un estadistico describe cdémo varia dicho estadistico en
multiples muestras de una misma poblacion.

e Ejemplo: Si tomamos varias muestras de una poblacidn, el valor del coeficiente de
regresion estimado (b;) puede ser diferente en cada muestra.



Inferencia en la Regresion Lineal

e Enregresion lineal, utilizamos los estadisticos muestrales (por ejemplo, by, b1, by, etc.)
para hacer inferencias sobre los parametros poblacionales (35, 51, 89, etc.).

e Debido a la variabilidad muestral, cada estimacion esta sujeta a incertidumbre. Esta
incertidumbre se cuantifica a través del error estandar y se refleja en los intervalos de

confianza.

e Lasignificancia estadistica nos ayuda a determinar si un coeficiente de regresion es
diferente de cero en la poblacidn.



Estimacion e Interpretacion de los
Betas

e Estimacion: Los coeficientes de regresion (bj) se estiman utilizando el método de
minimos cuadrados ordinarios (OLS), que minimiza la suma de los residuos al

cuadrado.
e Interpretacion:

= Cada beta (3;) representa el cambio esperado en la variable dependiente (Y') por
un cambio unitario en la variable independiente (X ;), manteniendo las demas
variables constantes.

= Ejemplo: En la regresion de los ingresos del trabajo sobre escolaridad y edad, el
coeficiente de escolaridad representa el cambio en los ingresos por cada ano
adicional de educacidon, manteniendo la edad constante.



Relacion entre el Betay el Error
Estandar

e Coeficiente Beta (b;): Representa la magnitud y direccion del efecto de la variable
independiente (X ;) sobre la variable dependiente (Y).

e Error Estandar (SE): Mide la precisidon de la estimacion del coeficiente. Un error
estandar mas pequefio indica una estimacion mas precisa del coeficiente.

e Prueba de Hipoétesis: Para determinar si un coeficiente (bj) es significativamente
diferente de cero, realizamos una prueba de hipétesis. La hipotesis nula (H)) establece
que el coeficiente es igual a cero (b; = 0), es decir, que no hay efecto de la variable X ;
sobre Y.



Ejemplo con el modelo de ingresos

e Para el coeficiente de escolaridad (esc):
= b, = 88022.20
s SE =704.29

= \alort:

‘o 88022.20 _ 194.99

704.29

= Valor p: Con unvalor ttan alto, el valor p sera menor a 0.001, indicando que el
coeficiente es altamente significativo.



Ejemplo con el modelo de ingresos

e Para el coeficiente de edad:

= SE = 189.88
= Valort:
p 7681.28 4045
189.88

= Valor p: Dado que el valor t es muy alto, el valor p también sera menor que 0.001,
indicando que el coeficiente es altamente significativo.



Relacion entre el Beta y el Error
Estandar



Interpretacion de los Coeficientes
Beta en Regresion Lineal Multiple

e Tamano, Direccion del Efecto y Significancia Estadistica:

= Cada coeficiente beta (3) indica el cambio en la variable dependiente por cada
unidad de cambio en la variable independiente correspondiente.

= Direccion:
o B > 0:Indica un efecto positivo (la variable dependiente aumenta).
o [ < 0:Indica un efecto negativo (la variable dependiente disminuye).

= Significancia Estadistica: Indica si el efecto observado es estadisticamente
diferente de cero en la poblacién. Un valor p pequefio (por ejemplo <0.05) indica
que es poco probable que el coeficiente sea igual a cero.



Interpretacion de los Coeficientes
Beta en Regresion Lineal Multiple

e Controlando por las demas variables del modelo:

= Elvalorde B refleja el efecto neto de la variable independiente, es decir, ajustado
por todas las otras variables incluidas en el modelo.

= Permite evaluar el efecto aislado de cada variable independiente mientras se
controlan los posibles efectos de las demas.

e Tamano del Efecto vs. Significancia Estadistica:

= Tamano del Efecto: Se refiere a la magnitud del impacto que tiene una variable
independiente sobre la variable dependiente. Un beta grande implica un cambio

considerable en Y por cada unidad de X.

= Significancia Estadistica: Nos dice si el efecto observado es diferente de cero, pero
no necesariamente cuan grande o importante es el efecto. Un coeficiente puede ser
estadisticamente significativo, pero con un tamano de efecto pequeno.



Interpretacion de Coeficientes Beta
para Variables Categoricas

e Diferencia con la Categoria de Referencia:

= E| coeficiente beta para una variable categorica representa la diferencia promedio
en la variable dependiente entre el grupo correspondiente y la categoria de
referencia.

= Si [ es positivo, indica que el grupo en cuestidn tiene una mayor media en
comparacion con la categoria de referencia. Si 3 es negativo, la media es menor.

e Controlando por las demas variables del modelo:

= Aligual que en las variables continuas, los efectos estan ajustados por las demas
variables independientes, o que permite interpretar el efecto de la categoria como
si las otras variables permanecieran constantes.



Ejemplo con CASEN

Model 1

(Intercept) -742740.49™"

(14303.97)
esc 88022.20"
(704.29)
edad 7681.28"
(189.88)
R? 0.15
Adj. R? 0.15

Num. obs. 88391

""p<0.001; 'p<0.01; p<0.05

Statistical models



Ejemplo con CASEN

Intercepto (b_0):

El intercepto de -742,740.49 indica el valor esperado de los ingresos cuando tanto la
escolaridad como la edad son cero, lo cual no tiene una interpretacion practica debido a
la falta de sentido de esta situacion en el contexto real. Este valor es estadisticamente
significativo (p <0.001).

Escolaridad (esc):

El coeficiente de la escolaridad es 88,022.20, indicando que, por cada ano adicional de
escolaridad, los ingresos del trabajo aumentan en promedio 88,022.20 pesos,
manteniendo constante la edad. Este coeficiente es estadisticamente significativo (p <
0.001).

Edad:
El coeficiente de la edad es 7,681.28, lo que implica que cada ano adicional de edad se
asocia con un aumento promedio de 7,681.28 pesos en los ingresos, manteniendo

constante la escolaridad. Este coeficiente también es estadisticamente significativo (p <
0.001).






