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= Hasta ahora las variables regresoras que se han utilizado para
explicar la variacion de una variable tenian un caracter
cuantitativo.

= Sin embargo, hay otras variables de caracter cualitativo que
pueden ser importantes para explicar el comportamiento de la
variable endogena, como el sexo, raza, religion, nacionalidad,
region geografica, etc.

= Las variables cualitativas pueden ser dicotdmicas o binarias y
variables de categorias.

= Las variables binarias o dicotomicas tienen valores de 1 o 0
dependiendo si cierta caracteristica esta presente o no.

= En el caso de varias categorias, se definen variables que, como
se menciono anteriormente, pueden ser sexo, raza, etc.
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= Los factores cualitativos se pueden presentar en
forma de informacion binaria.

= Cuando los factores cualitativos se presentan en
forma dicotomica la informacion relevante puede
mostrarse como una variable binaria o una variable
de cero-uno.

= Las variables binarias que se utilizan como regresores
son comuUnmente llamadas variables ficticias.

= En la definicion de una variable dicotdmica, se debe
decidir a qué caso se le asigna el valor 1 y a cual se
le asigna el valor 0.
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Representando las variables (R}
binarias

= En este caso es necesario transformar una variable categodrica X
con k categorias en k-1 variables binarias (con valor 0 6 1).

= Una variable binaria de este tipo es conocida con el nombre de
variable auxiliar, ficticia o variable dummy.

= El conjunto de k-1 variables auxiliares es utilizado para
identificar cada una de las categorias de la variable original X.

= Por ejemplo, si Xtiene k=3 categorias, dos variables auxiliares
D1 y D2 seran suficientes para representar cada una de las
categorias de X.

= Por ejemplo, la combinacion D1=1y D2=0

= puede identificar la primera categoria, D1=0 y D2=1 la segunda
categoria y D1=0 y D2=0 la tercera. A esta ultima se la suele
llamar categoria de referencia.
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= La tabla del archivo Polimero, presenta los valores de turbidez
del medio (Y) y su pH para tres tipos de polimeros A, B, C.

= El interés se centra en la dependencia de la turbidez del medio
respecto al pH del mismao.

= Se auiere probar el siauiente modelo de rearesion:
" =B, +B,pH+P,D1+p.D2+p D1*pH+P D2*pH+e

A

Y pH Polimero
292 6.5 A
329 6.9 A
352 7.8 A
378 8.4 A
392 8.8 A
410 9.2 A
198 6.7 B
227 6.9 B
277 7.5 B
297 7.9 B
364 8.7 B
375 9.2 B
167 6.5 C
225 7 C
247 7.2 C
268 7.6 C
288 8.7 C
342 9.2 C
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Anali=is de regresidn lineal

Caso ¥ pH  Polimero

B 20200 K A

2 32000 6.90 A

3 35200 780 A Variable N R% RS Aj ECMP AIC BIC

4 378.00 B840 A ¥ 18 0.97 ©0.96 556.03 154.26 160.50

5 39200 8.80 A

6 | 410.00 9.20 A

7 |198.00 670 E i )

g8 29700 FO0 B Coeficientes de regresion y estadi=sticos asociados

9 |277.00 7.50 =

10 | 297.00 7.90 B Coef E=t. E.E. LI (953%) L3(953%) T p-valor CpMallows VIF
11 38400 870 B const -158.27 48.52 -263.98 -52.57 -3.26 0.0088

12 [3/500 820 B pH 53.82 6.25 40.20 6€7.45 8.6l <0.0001 TE.08 2
e o g Polimero A 197.69 68.79  47.80 347.58 2.87 0.0140 12.26 88
15 124700 720 o Polimero B -108.74 71.05 -263.55 46.07 -1.53 0.1518 £.34 04
16..| 262.00 |7.60 C Polimero & pH -13.56 8.74 -32.60 5.48 -1.55 0.1466 6.41 92.3
17 | 288.00 .70 C Polimero B pH 17.39 9.089 -2.41 37.20 1.91 0.0788 T7.668 96.82
18 34200 9.20 c

/" Polimero

He R A~ Ph=ss=R : g+ m : Cnadro de Analisis de la Varianza (8C tipo III)

Ca‘lsn 29;’00 ep:o Pu\ir:em Pnh‘memj1 F‘nl\'merlLED Pmimemj,;:o Pmimemj,u;?:U F.V. SC gl CH F F—"?E'._-LDI

W : ’ 720 220 Modelo. 82707.78 5 16541.56 77.76 <0.0001

T T : . 230 200 pH 15759.53 1 15759.53 T4.08 <0.0001

BETET o 1 ow  wn Polimero A 1756.64 1 1756.64 £.26 0.0140

2 _lario0 750 @ 0 1 030 ] PDliKEID_3 498.26 1 498.26 2.34 0.151=8

1 ]300 8 o 0 ; oa0 a0 Polimero & pH  512.47 1  512.47 2.41 0.1466

L E L : : o o Polimero B pH 778.95 1 778.85 3.66 0.0792

15 X : : o o Error 2552.87 12 212.72

5360 02 o o o T Total £5260.44 17
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= Permite modelar la relacion entre una variable respuesta de

naturaleza dicotomica en relacibn a una o mas variables
independientes o regresoras.

= Puede ser usado para predecir la probabilidad () de que Ia
variable respuesta asuma un valor determinado, por ejemplo,
probabilidad de éxito ()=1) en una variable dicotdmica que asume
los valores O y 1.

= Para una respuesta binaria, el modelo de regresion logistica
simple, es decir con una regresora, tiene la siguiente forma:

Logit(p,) =log(p,/(1-p,)) =a+ BX,

= Donde p es la probabilidad de éxito dado X, o es la ordenada
al origen (constante), B es la pendiente o coeficiente de
regresion asociado a X y X es la variable regresoras.

Se modela la transformacion Logit de la probabilidad de éxito
como una funcion lineal de una o mas variables regresoras.

%

Regresion logistica
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‘L Ejemplo: .

= Se estudia el efecto de la edad, la pérdida de peso
inicial, el % del peso normal (PPI), el sexo
(1:Mascu|inos, 0:Femeninos) y una medida del
estado general del paciente (PSPI) sobre la sobrevida
en pacientes con cancer de pulmon evaluada a los
tres meses de iniciado el tratamiento.

= Se propone realizar el ajuste de un modelo de
regresion logistica multiple de la variable “muerto”
(vale 0 si el paciente esta vivo y 1 si el paciente
fallecio) en relacion a la edad, sexo, PPI y PSPI.




caso EDAD PPl SEXO PSPl EST4 Muerto

Medidas resumen 0 -“{) D;
1 68 19 0 3 0 0 Tablas de frecuencias = Boeasn|® "3-"" !Qr
2 69 O 1 2 0 0 R ——— 539 %
3 45 0 1 1 0 0 : on de S ’ &
i Calcule del tamafio muestral >
Calculo del tamafi I ,
4 63 0 1 1 0 0 * Inferencia basada en una muestra » ?p -
5 39 0 0 2 1 0 * Inferencia basada en dos muestras 3 . e
6 70 0 1 2 0 0 ¥ Anilisis de |a varianza . . . rean
L Anslisis de la varianza no paramétrica » Regresion logistica
7 53 5 1 2 0 0 @ Modelos lineales generales y mitos ,
8 53 20 0 1 0 0 @ Modelos lincales gencralizados mixtos (MLGM)  » Distribucién: Binomisal
9 53 25 1 3 0 1 E 2: ““ Funcién de enlace: Logit
10 44 6 1 1 1 0 @ Modelos no lineales mixtos ’
1 59 29 1 3 1 0 G Ridge regression Varisble dependiente: Musrto
| Anslisis de correlacién » Codificar como €xito & valores mayores gue la media
12 50 0 0 1 0 0 Structural Model Equations Nimero de cbservaclones: 150
13 63 27 1 2 0 0 *4; Datos categorizados [i  Tablas de contingencia Observaciones faltantes: 0
14 58 15 1 3 0 1 Zh Anélisis multivariado 3 EEWES\-fﬂ luglst:a Ctri+R Iteracicnes: & (max=20)
egresién probif [ . ~1a e 1E—
15 55 3 1 2 0 0 %Y, Series detiempo 3 S Tolerancia: 1E-2 (0.000000000)
16 57 0 1 1 0 0 o) SRS Sobrevida de Kaplan-Meier . o
2 1 0 Curvas de sensibilidad - especifcidad Pardmetros Ezc. E.E. O.R. Wald LI(95%) Wald LS5 (95%) Wald Chi® p-wvalor
17 65 28 1 3 0 0 2 n n Constante -7.60 2.72 5.0E-04 2.4E-06 0.10 7.83 0.0051
18 65 21 0 2 1 0 SEXC -0.37 D0.86 0.69 0.13 3.74 0.18 0.6691
19 6 20 1 5 0 0 —2—0n o EPI 0.12 0.05 1.12 1.02 1.24 5.45 0.0195
, Regresién logistica B PSFI 0.88 0.52 2.42 0.88 6.68 2.91 0.0883
20 53 16 1 2 0 0 {caso Variables | Particiones EDAD 0.03 0.04 1.03 0.396 1.11 0.69  0.4049
EST4 Variables dependientes
1
Muerto Valor gl
—>
22 68 22 1 3 1 1 ( J Log Likelihood -36.58 145
23 70 12 1 2 0 0 . = Deviance 73.16 145
24 62 11 1 3 1 0 Escala (fijada)  1.00
1
25 70 10 1 2 0 0
(
26 E 0 1 1 1 0 Pruebas de hipdtesis marginales
27 53 10 1 3 1 o |
28 | 86 12 1 3 1 o | . F.V. gl -2[L0-L1] p-valor
29 52 17 1 5 0 0 1 Variables de clasificacidn SEXO 1 0.17 0.6772
( —> EEI 1 5.48 0.0193
F5FI 1 3.14 0.0782
-
1 EDAD 1 0.74 0.3906
! 2(0) Regresoras
! Seleccionar si contiene.. ﬂ EEJ\XO )
1 <
‘ < e
1= L L EDAD v
(  cCancelar s | Frecuencia (solo una)
[==1|
“| Aceptar | <« |
1

7 n n




Conclusiones

Para aplicar el modelo de regresion lineal han de respetarse los
supuestos del modelo.

Estos supuestos son: linealidad, normalidad y
homocedasticidad.

En el caso de una variable X dicotomica, la regresion simple
equivale a un contraste de medias.

El supuesto de normalidad en las distribuciones ligadas es
equivalente al supuesto de normalidad en las poblaciones
origenes de las dos muestras en el contraste de medias.

El supuesto de homocedasticidad es el equivalente al de
igualdad de varianza en las poblaciones origenes.

Por ultimo, el de linealidad, se cumple por cuanto entre dos
puntos (las medias de ambas muestras) siempre se puede
definir una recta.



