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Los modelos lineales (regresion, ANOVA, ANCOVA), se basan en los siguientes
supuestos:

1. Los errores se distribuyen normalmente.

2. La varianza es constante.

3. La variable dependiente se relaciona linealmente con la(s) variable(s)

independiente(s).

de manera analitica tendriamos:

Yi = 181 ‘|_;BQX2.!' g o ,Bpxpf + U;
U — 8 s—1..

tomado la esperanza

E(Y)) =By +Byai+ - + By

Ademas, suponemos que existe un comportamiente normal
U; «~ N(0,0?) o bien, equivalentemente Y; «~ N(u,c?), siendo
p=E(Y;)=B,+B,0i+ .. + B, %pi
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En el modelo de regresion lineal multiple:

L] El predictor lineal: B, + Byoxo; + ... + B, %pi

[] La relacién entre:
£(Y7)

y
By + Boxai + ... + IBPXPf

es la identidad

E(Yi) = By + Boxoi + ... + B xpi

O La distribucién de probabilidad para Y; es la normal.

En muchas ocasiones, sin embargo, nos encontramos con que uno o varios de
estos supuestos no se cumplen por la naturaleza de la informacion.

Estos problemas se pueden llegar a solucionar mediante la transformacion de la
variable respuesta (por ejemplo tomando logaritmos).

Sin embargo estas transformaciones no siempre consiguen corregir la falta de
normalidad, la heterocedasticidad (varianza no constante) o la no linealidad de
nuestros datos.

Ademas resulta muchas veces interpretar los resultados obtenidos, si utilizamos
transformaciones de la variable.

Una alternativa a la transformacién de la variable dependiente/respuesta y a la falta
de normalidad es el uso de los modelos lineales generalizados.

Los modelos lineales generalizados (GLM de las siglas en inglés de Generalized
Linear Models) .

McCullagh, Peter & Nelder, John A. (1983, 1989) Generalized Linear Models,
Chapman & Hall

Los GLM son, por tanto, una extensién de los modelos lineales que permiten
utilizar distribuciones no normales de los errores (binomiales, Poisson, gamma, etc)
y varianzas no constantes.



Ciertos tipos de variables dependientes sufren invariablemente la violacién de
estos dos supuestos de los modelos normales y los GLM ofrecen una buena
alternativa para tratarlos.

Estariamos en el supuesto GLM

Cuando la variable dependiente/respuesta/endogena es

»Un variable de conteo, en concreto, casos (ejemplo: numero de colisiones,
accidentes, viviendas destruidas...)

» Un variable de contero de casos expresados éstos como proporciones (ejemplo;
porcentaje de heridos graves en accidentes, porcentaje de no carnet...)

» Una variable establecida como binaria (ejemplo: vivo o muerto, hombre muijer,
carnet o no , joven o mayor.)

Varianza no Constante

Al analizar submuestras de datos de los que disponemos podemos encontrarnos
con diversas realidades .

m El supuesto central que se hace en los modelos lineales es que la varianza es
constante asi tendriamos que al variar la media se ésta( la varianza) se mantiene
constante:
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m En el caso de variables de conteo como variable dependiente , sin embargo,
donde ésta se expresa en numeros enteros y en donde puede haber muchos
ceros en los datos, la varianza se suele incrementar linealmente con la media:
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m Con proporciones de eventos como variable explicada es muy posible que la
varianza se comporte en forma de U invertida :
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m Cuando la variable respuesta/dependiente se aproxime a una distribucidn
Gamma, entonces la varianza se incrementa de una manera no lineal con la

respecto a la media :
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Son en estos casos de varianza no constante donde sera necesario aplicar los
GLM



Normalidad

Muchos datos tienen una estructura no normal. Las herramientas habituales para
tratar la ausencia de normalidad eran la transformacion de la variable respuesta o
la adopcién de métodos no paramétricos. Otra alternativa, son los modelos lineales
generalizados o GLM. Los GLM permiten especificar distintos tipos de distribucién
de errores asi:

> Poisson, muy utiles para conteos de acontecimientos .Ejemplo: numero de
heridos por accidentes de trafico ; numero de hogares asegurados que dan parte
de siniestro al dia .

> Binomiales, de gran utilidad para proporciones y datos de presencia/ausencia
Ejemplo : tasas de mortalidad; tasas de infeccion ; porcentaje de siniestros mortales

» Gamma, muy utiles con datos que muestran un coeficiente de variacion
constante, esto es, en donde la varianza aumenta segun aumenta la media de la
muestra de manera constante Ejemplo : numero de heridos en funcién del numero
de siniestros

»  Exponenciales, muy utiles para los analisis de supervivencia

Ademas, los modelos lineales, habituales ,asumen que tanto la variable respuesta
como los errores del modelo siguen una distribucion normal. Una distribucién
normal que es, como es sabido continua. En ocasiones, sin embargo, la variable
dependiente sigue una distribucién que no es continua y, por tanto, los valores
estimados por el modelo han de seguir el mismo tipo de distribucidn que los datos
de partida. Cualquier otro tipo de valor estimado por el modelo no debera ser valido
desde un punto de vista l6gico, aunque en la practica no se presta mucha atencion
a esto. Por ejemplo, un investigador esta interesado en predecir cuantos accidentes
e producen al dia en un determinado municipio en base a datos de dias con
determinado numero de accidentes como los de la figura siguiente En este caso,
es razonable asumir que la variable dependiente seguira una distribucion de tipo
Poisson y no una normal como en muchas ocasiones se utiliza por “comodidad”

25
J

numero de accidentes

20
|

15

10




Funcién vinculo/ligadura

Otra razén por la que un modelo lineal puede no ser adecuado para describir un
fendmeno determinado es que la relacidon entre la variable respuesta y la(s)
variable(s) independiente(s) no es siempre lineal. Un ejemplo lo tenemos en la
relacion entre la edad de una persona y su estado de salud . La salud de la gente
de 30 afos no es muy distinta de la de la gente de 40. Sin embargo, las diferencias
son mas marcadas entre la gente de 60 y 70 anos. Por tanto, la relacion entre edad

y salud no es de tipo lineal. Tal vez una funcién de tipo exponencial parece ser mas
adecuada .

Indice de salud

30 40 a0 60 70

Edad

La funcién de vinculo se encarga de linealizar la relacion entre la variable
dependiente y la(s) variable(s) independiente(s) mediante la transformacion de la
variable respuesta. Tomemos por ejemplo la relacion entre el numero de incendios
forestales y la temperatura exterior .

Esta relacion como podemos ver en el grafico siguientes no es del todo lineal

(izquierda). Pero podemos linealizarla tomando logaritmos en la variable respuesta
(derecha).
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En este ejemplo, el modelo quedaria formulado de la siguiente forma:

log(y,)= B, + Bx;
donde:
log(y,) = logaritmos de n°de incendios

X, = temperaturas

Ahora bien, los valores estimados por este modelo no son los valores de y, sino los
del Log(y). Para obtener los valores estimados de y, lo que se debe de hacer es
aplicar la funcion inversa a la funcion de vinculo utilizada, en este caso, la funcion
exponencial. Por tanto:

exp(log(y))=exp(By+ FiX) o tanto

y; =exp(f, + fx;)

es evidente que es mas intuitivo trabajar con el numero de incendios que con el
“logaritmo” del numero de incendios

Otra de las utilidades de la funcion de vinculo, es la de conseguir que las
predicciones de nuestro modelo queden acotadas. Por ejemplo, si tenemos datos
de conteo, no tiene sentido que nuestras predicciones arrojen resultados negativos,
como en el caso del numero de incendios. En este caso, una funcién de vinculo de
tipo logaritmica resolvera el problema de la acotacién En otras situaciones la
variable respuesta/dependiente es una proporcién, entonces los valores estimados
tienen que estarentre 0y 1 o 0 y 100 (valores por debajo de 0 o por encimade 1 0
100 no tienen ningun sentido). En este otro caso, una funcion de vinculo de tipo
‘logit' sera mas apropiada.



Especificacion del modelo

La especificacion de un modelo lineal generalizado se realiza en
tres partes:

D La componente aleatoria corresponde a |a variable Y que
sigue una distribucion de la familia exponencial (normal,
log-normal, Poisson, gamma,...). Ademas denotaremos por
a su esperanza matematica.

D La componente sistematica, también llamada predictor
lineal, se denota por # y corresponde al vector de n
componentes, siendo cada una de ellas igual a
i — Ef=1 BiXji = x;p

D La funcién de ligadura (o funcién link, g(-)) relaciona la
esperanza matematica de la variable dependiente con el
predictor lineal 17, = g(p;), i =1,..., n. La funcién de
ligadura debe ser mondtona vy diferenciable.



Una varible aleatoria Y sigue una distribucion de la familia
exponencial si su densidad puede escribirse como:

fy (v;0,¢) = exp{(y0 — b(0))/a(¢) + c(v, )}

siendo a(-), b(-) y ¢(-) funciones conocidas.

o Si ¢ es conocido, se cumplird que E(Y) = u = b'(0), donde ’
indica la diferenciacién respecto a 8. Ademas
var(Y) = b"(0)a(¢).

o Cuando escribamos la varianza como var(u) es porque estard
en funcién del parametro pu.

Resumen las funciones de ligadura/vinculo mas utilizadas:

Funcion de vinculo Foérmula Uso

Identidad 1L Datos contimios con errores
normales (regresion y ANOVA)

Logaritmica Log(p)  Conteos con errores de tipo
Poisson

Logit Lﬁg[n‘%“j Proporciones (datos entre 0 y 1)
con errores binomiales

Reciproca ﬁ Datos continuos con errores
gamma

Raiz cuadrada N/ Conteos

Exponencial 5 Funciones de potencia

Se denominan funciones de ligadura/vinculo candnicas a las funciones que se
aplican por defecto a cada una de las distribuciones de errores. Esto no significa
que siempre se deba usar una unica funcion de vinculo para una determinada
distribucion. De hecho, puede ser recomendable comparar diferentes funciones de
vinculo para un mismo modelo y ver con cual se obtiene un mejor ajuste del modelo
a los datos. En la siguiente tabla se plasma las funciones de vinculo candnicas
para cada una de las distribuciones de errores, asi como otras posibles funciones
de vinculo habitualmente usadas.



Distribucion de errores

Funcion de vinculo

Otras funciones de

canonica vinculo posibles
Normal Identidad Logaritmica
Poisson Logaritmica Identidad, Raiz
cuadrada
Binomial Logit Logaritmica
Gamma Reciproca [dentidad,
Logaritmica

En la siguiente tabla se muestran algunas de las combinaciones mas comunes de
variables respuestas y variables explicativas con distintos tipos de funciones
de vinculo y distribuciones de errores.

Tipo de Variable Variable Funcion de  Distribucion
analisis respuesta  explicativa  vinculo de errores
Regresion Continua Continua [dentidad Normal
ANOVA Continua Factor [dentidad MNormal
Hegresion Continua Continua Reciproca Gamma
]
eeTesIOn onteo ‘ontinua ogaritmica olsson
Reg Cont Cont Logarit P
Tabla de Conteo Factor Logaritmica  Poisson
contingencia
roporciones roporcion 'ontinua 001 nomia
P P Cont Logit B 1
Regresion Binana Continua Logaritmica Binomal
] O
logistica
Analisis de 1empo ‘'ontinua eciproca Xponencla
Anal d T Cont R E 1

supervivencia




Especificacion de la estimacion

La estimacion de los pardmetros B, ..., ﬁp se realiza por el
meétodo de maxima verosimilitud.

Para valorar el ajuste de los modelos lineales generalizados
podemos utilizar el estadistico de Chi-cuadrado. Se define como
el doble de la diferencia entre el maximo del logaritmo de la
verosimilitud que se podria conseguir con la minima (o maxima)
parametrizacion y el valor del maximo del logaritmo de la
verosimilitud que se consigue con el modelo que se quiere evaluar.

: ; ot
Los ajustes de ji. que se calculan como g ( i ﬁj}g,), una vez
estimados los pardmetros del vector B.

Los residuos de Pearson son los mas utilizados y se definen como:

Construccion y evaluacion de un GLM

En la construccion de modelos lineales generalizados es importante tener en
cuenta una cosa: no existe un unico modelo que sea valido En la mayoria de los
casos, habra un numero variable de modelos plausibles que puedan ajustarse a un
conjunto determinado de datos. Parte del trabajo de construccién y evaluacion del
modelo es determinar cual de todos estos modelos son adecuados, y entre todos
los modelos adecuados, cual es el que explica la mayor proporcién de la varianza
sujeto a la restriccion de que todos los parametros del modelo deberan ser
estadisticamente significativos. Esto es lo que se conoce como el modelo adecuado
minimo. En algunos casos habra mas de un modelo que describan los datos igual
de bien. En estos casos queda a nuestro criterio elegir uno u otro, aunque puede
ser recomendable utilizarlos todos y discutir las limitaciones que esto presenta
desde el punto de vista inferencial. Los pasos que hay que seguir en la



construccion y evaluacion de un GLM son muy similares a los de cualquier modelo
estadistico. No obstante se detallan:

m Exploracion de los datos.(E.D.A. exploratory data analysis ,J.Tukey) Conviene
conocer nuestros datos. Puede resultar interesante obtener graficos que nos
muestren la relacion entre la variable explicada y cada una de las variables
explicativas, graficos de caja (box-plot) para variables categoricas, o matrices de
correlacion entre las variables explicativas. El objetivo de este analisis exploratorio
es: a) Buscar posibles relaciones de la variable respuesta/dependiente con la(s)
variable(s) explicativa(s); b) Considerar la necesidad de aplicar transformaciones de
las variables; c¢) Eliminar variables explicativas que estén altamente
correlacionadas.

m Eleccion de la estructura de errores y funcion de vinculo. A veces resultara facil
elegir estas propiedades del modelo. Otras resultara tremendamente dificil, y sera a
posteriori cuando comprobemos , analizando los residuos, la idoneidad de la
distribucion de errores elegida. Por otro lado, puede ser una practica recomendable
el comparar modelos con distintas funciones de vinculo para ver cual se ajusta
mejor a nuestros datos.

m Ajuste del modelo a los datos. Debemos prestar particular atencion a:

a)Los tests de significacion para los estimadores del modelo;

b)La cantidad de varianza explicada por el modelo. Esto en GLM se conoce como
devianza D’. La devianza nos da una idea de la variabilidad del los datos. Por ello,
para obtener una medida de la variabilidad explicada por el modelo, hemos de
comparar la devianza del modelo nulo (Null deviance) con la devianza residual
(Residual deviance), esto es, una medida de cuanto de la variabilidad de la variable
respuesta no es explicado por el modelo, o lo que es o mismo:

f_}f _ Devianza modelo.nulo— Devianza residual 100
Devianza.modelo,nulo

m Criterios de evaluacion de modelos .Podemos utilizar la reduccién de la
devianza como una medida del ajuste del modelo a los datos. Los tests de
significacién para los parametros del modelo son también utiles para ayudarnos a
simplificar el modelo. Sin embargo, un criterio comunmente utilizado es el llamado
Criterio de Informacion de Akaike (AIC del inglés Akaike Information Criterion).
Aunque no vamos a explicar aqui los fundamentos matematicos de este indice, si
diremos que es un indice que evalua tanto el ajuste del modelo a los datos como la
complejidad del modelo. Cuanto mas pequefio es el AIC mejor es el ajuste. EI AIC
es muy util para comparar modelos similares con distintos grados de complejidad o
modelos iguales (mismas variables) pero con funciones de vinculo distintas.



m Analisis de los residuos. Los residuos son las diferencias entre los valores
estimados por el modelo y los valores observados. Sin embargo, muchas veces se
utilizan los residuos estandarizados, que tienen que seguir una distribucion normal.
Conviene analizar los siguientes graficos:

1.-Histograma de los residuos.

2.-Grafico de residuos frente a valores estimados. Estos graficos pueden indicar
falta de linealidad, heterocedasticidad (varianza no constante) y valores atipicos.
3.-El grafico de normalidad (g-q plot), que permite contrastar la normalidad
(simetria) de la distribucién de los residuos.

opcionalmente, pueden ser también de gran utilidad los siguientes graficos:

1. Graficos de residuos frente a variables explicativas. Pueden ayudar a identificar
si la falta de linealidad o la heterocedasticidad es debida a alguna variable
explicativa.

2. Graficos de los residuos frente al tiempo (u orden de medida). Permiten detectar
cambios sistema ticos en el muestreo (como cuando el experimentador adquiere
mayor experiencia en el proceso de medicién de un determinado fenémeno, o por
el contrario, se vuelve menos cuidadoso a medida que aumenta el esfuerzo
muestral ).

3. Graficos de valores atipicos. Existen tests que permiten detectar valores
atipicos. Los indices mas comunes son el indice de Cook y el de apalancamiento o
leverage.

Todos estos graficos (y opcionalmente algunos tests estadisticos
complementarios) nos pueden ayudar en la evaluacion del modelo utilizado.

En caso necesario, seria preciso volver a plantear el modelo (paso 2), tal vez
utilizando una estructura de errores mas adecuada, otra funcién de vinculo o
incluso eliminando ciertos datos que pueden estar desviando nuestro analisis.

m Simplificacion del modelo. El principio de parsimonia requiere que el modelo sea
tan simple como sea posible. Esto significa que no debe contener parametros o
niveles de un factor que sean redundantes. La simplificacién del modelo implica por
tanto:

1.-La eliminacién de las variables explicativas que no sean significativas.

2.-La agrupacion de los niveles de factores (variables categodricas) que no difieran
entre si. Esto significa que cada vez que simplificamos el modelo debemos repetir
los pasos 3 y 4. La simplificacién del modelo tiene que tener, ademas, una cierta
l6gica para el analista y no debe incrementar de manera significativa la devianza
residual. Por ello y para llegar a entender bien los datos y las relaciones existentes
entre las variables conviene evitar, en la medida de lo posible, los procedimientos
automatizados (p.e. backward/forward stepwise regression procedures).



Los modelos de Poisson

Los modelos Poisson se utilizan generalmente para representar datos de conteos,
es decir, datos enteros positivos, como por ejemplo el numero de individuos que
mueren), el numero de empresas que van a bancarrota.... Con datos de conteos, el
0 aparece como un valor mas de la variable respuesta, pero valores negativos no
tienen lugar. En los conteos por tanto vamos a estar interesados en modelizar la
frecuencia de un determinado suceso, pero sin tener informacion sobre el numero
de veces que dicho suceso NO tiene lugar. En el caso de tener informacion sobre el
numero de veces que dicho suceso NO tiene lugar, estariamos ante datos
proporcionales y, por tanto, un modelo con distribucion de errores de tipo binomial
seria mucho mas apropiado.

El uso de modelos lineales (es decir, asumiendo varianza constante y errores
normales) no seria adecuado ante datos de conteo por las siguientes razones.

1. El modelo lineal podria predecir valores negativos de la variable respuesta.

2. La varianza de la variable respuesta aumentaria probablemente a medida que
aumenta la media (varianza no constante).

3. Los errores no estan normalmente distribuidos.

4. Los ceros son dificil de manejar en transformaciones de la variable respuesta.

Desarrollo en ejemplo:

o Para cada asegurado 1, i = 1, .., n, el comportamiento de Y;
(el nimero de siniestros sufridos durante un afio) sigue una
distribucién de Poisson de pardmetro A;.

o El parametro es distinto para cada individuo y depende de sus
caracteristicas de riesgo.

@ Suponiendo la funcion de ligadura se establece que
- P :
@ Una vez estimados los coeficientes o parametros del modelo

;. ﬁp. se puede predecir A; en funcién de las
caracteristicas individuales.



La probabilidad de que el asegurado / sufra y; siniestros, bajo el
anterior modelo de Poisson es:

exp(—ﬁ.,—)ﬂ.f"
vi!

Pr(Yr == }”J) 5

Por lo tanto:

EXD(—EXD( =11 jf))[exp(zj—l J _H)] r-

Pr(Yi=y) = i

La funcion de verosimilitud se escribe:
L(By. . B,) =] ]Pr(Yi=y)
i=1

y su logaritmo:

(B, B,) = impr(v -
= Zy, Zﬁxj,)—Zexp(Zﬁxﬂ)—ln (vi!)

i=1 j=1



ejemplo en R

Supongamos una muestra de 80 994 asegurados de una entidad
espafiola. La siniestralidad que se observa en este grupo de
conductores aparece en la siguiente tabla:

Niumero de siniestros Frecuencia

0 75 428
1 B 1T
2 405
3 31
4 3

El promedio es 0.075

m los datos del ejemplo se encuentran en el archivo:

http://www.uv.es/lejarza/eaaltareas/t4r/pois.csv

ingresar datos en R

sentencia/cédigo

datos<-read.table("http://www.uv.es/lejarza/actu/glm/pois.csv",header=TRUE, sep=";")

variables utilizadas:

SIN2 NuUmero de siniestros

V9 Sexo 1 mujer 0 hombre (dicotémica)
V10 Zona conduccion 1 urbana 0 resto

V13 Experiencia media 1 entre 4-14 afios, 0 resto

V14 Experiencia max 1 mas de 15, O resto

V17 Edad 1 30 o mas, O resto

V18 Coberturas adicionales 1si,0no

V19 Coberturas todo riesgo 1si,0no

V20 potencia 1 mas 120cv, 0 no




sentencia/cédigo

pois<-
glm(datos$SIN2~datos$V9+datos$V10+datos$V13+datos$V14+datos$V17+datos$V18+datos$V19
+datos$V20,family=poisson(link="log"))

sentencia/cédigo
summary(pois)

resultado:

Coefficients:
Ezstimate 5td. Error z value Pr(>|z]|)

(Intercept) -Z.47468 0.16552 -14.851 « Ze-1g #*#**
datosiVo -0.03080 0.06481 -0.477 0.&633553
dato=&V10 -0.04881 0.04524 -0.8987 0.323528
dato=g&V13 -0.22010 0.143129 -1.558 0.115278
dato=gVi1d -0.35123 0.15267 -2.301 0.021413 *
dato=sg&V1T 0.11885 0.055924 1.159 0.230666
dato=sg&V1E 0.23387 0.068572 3.559 D.000373 *%*%
dato=&V10 0.07946 0.05342 1.488 0.136840
dato=&V20 0.165924 0.06734 2.513 0.0115961 *

Signif. codes: 0 *%%F O _Q0gO1 ***F Qg_pil **f Q.05 *.F 0.1 ** 1
(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Hull dewviance: 9781.9 on 24207 degrees of freedom
Rezidual deviance: 9737.3 on 241989 degrees of freedom

ATC: 13174

consecuencias

dada que hemos tratado un modelo Poisson la funcién de vinculo/ligadura seria:
e P g

en base a lo obtenido:

la prediccion para (por ejemplo) un hombre de 40 anos, que conduce en zona
urbana ,con 20 de experiencia,que no tiene coberturas adicionales pero si a todo
riesgo y con vehiculo de 135cv. Es decir:

V9=0,v10=1,v13=0,Vv14=1,Vv17=0,Vv18=0,V19=1 , V20=1
El modelo seria:

Exp[ -2,47468-0,0309(0)-0,04861(1)-0,22010(0)-
0,35123(1)+0,11895(0)+0,23387(0)+0,07956(1)+0,16924(1)]
Exp[-2,47468-0,04861-0,35123+0,07956+0,16924]=

Exp[-2,6257] =0,07238 siniestros , un poco por debajo de la media.



Evaluaciéon del modelo

Segun el Criterio de Informacion de Akaike (AIC del inglés Akaike Information
Criterion) el resultado es 13174 , ni alto ni bajo , serviria para comparar con otros
AIC

En base a la devianza

f_}f _ Devianza.modelo.nulo— Devianza.residual 100
Devianza.modelo nulo

9781,9-9737,3
9781,9
luego el modelo explica el 0,4559 % de la variabilidad ,luego......

tendriamos: D? = 100 =0,4559

Los Modelos binomiales

Respuestas binarias (regresion logistica)

Muchas variables respuesta son del tipo:

vivo 0 muerto,

hombre o mujer,

infectado o saludable,

En estos casos podemos investigar que variables estan relacionados con la
asignaciéon de un individuo a una clase u otra mediante modelos GLM con una
distribucion de errores de tipo binaria, siempre y cuando exista al menos una
variable explicativa que sea continua. La variable respuesta debe de contener solo
ceros y unos. La manera en la que los GLM tratan datos binarios es asumiendo
que los ceros y los unos provienen de una distribucion binomial de tamafio 1. Si la
probabilidad de que un individuo esté muerto es p, entonces la probabilidad de
obtener y (donde y es vivo o muerto, 0 o 1) vendra dado por la forma abreviada de
la distribucion binomial con n = 1, conocida como la distribucion de
Bernoulli/dicotémica:



Ejemplo en R

En este ejemplo vamos a predecir si la presencia o ausencia de accidentes de
automdvil ( variable “presencia”) en diversos tramos de carretera depende de las
caracteristicas de tramo (variable “orden”, cuatro ordenes) y de la precipitacion de
lluvia (variable 'Precipitacion') utilizando regresion logistica.

mlLa base de datos se encuentra en:

http://www.uv.es/lejarza/eaaltareas/t4r/trese.txt

ingresar datos en R
sentencia/cédigo

pece <-read.table(url("http://www.uv.es/lejarza/actu/gim/trese.txt"), header = T, sep = "\t", dec =",")

donde se ha creado una base denominada “pece”
con la sentencia/cédigo
str(pece)

obtenemos informacion sobre los datos:

> stripece)

'data.frame"' : 150 aob=s. of 7T wvariables:

£ Presencia s inpt 11 0010000 2XY

£ montana : oum -0.7 -0.7 -0.7 -0.6%5 0.08 0.08 0.08 0O.¢
£ Densidad ! oum 0 0 0.05 0.22 0.19 0 0.17 0.11 0 0.21
£ u=os : num 1.55 2.28 0.18 -4.65 -0.23 -2.02 -0.52
£ Orden :pum 1 211412113 ...

£ Precipitacion: nmum 808 1110 754 421 568 535 570 690 668 5!
£ Sup.Tramo : num 140 953.89 41.2 109.4 2008.9

Exploracion de los datos (EDA). Observando los datos .No parece haber una
diferencia muy clara en los valores de precipitacion entre tramos con y sin
presencia de accidentes. Sin embargo, la presencia de accidentes parece estar
asociada, a primera vista, a tramos con numero (orden) mayor

Con el cédigo siguiente podemos llevar a cabo los graficos que explicitan mejor lo
anteriormente dicho

par(mfcol = ¢(1, 2))

plot(density(pece$Precipitacion[pece$Presencia == 0], adjust = 3), main =
0.004),lwd = 2)

, Xlab = "Precipitacion”, ylim = c(0,

lines(density(pece$Precipitacion[pece$Presencia == 1], adjust = 3),main ="', xlab ="", ylab ="", Ity = 3, Iwd =
2)

plot(density(pece$Orden[pece$Presencia == 0], adjust = 3), main = "", xlab = "Orden", lwd = 2)



lines(density(pece$Orden[pece$Presencia == 1], adjust = 3),main =", xlab ="", ylab ="", Ity = 3, Iwd = 2)
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en estos graficos asi creados lo punteado se refiere a valores 1(si) de presencia
de accidentes. En precipitacion casi no hay diferencias , en tramos si

Eleccion de la estructura de errores y funcion de vinculo. Como la variable
respuesta es binomial (0-1) la familia de distribucién de errores que elegiremos sera
la binomial. En este caso, es muy sencillo saber como analizar los datos. En
principio, utilizaremos la funcién de vinculo candnica (logit), pero podriamos
proponer un modelo alternativo utilizando una funcidn de vinculo de tipo logaritmica
para ver cual ajusta mejor los datos al modelo.

Ajuste del modelo a los datos. Para ajustar el modelo a los datos, ( en R) usaremos
la funcidon gim(). Es conveniente asignar el resultado del ajuste del modelo a un
nuevo objeto (p.e. gim1 o modelo1). Este objeto sera del tipo gim y contendra
informacion sobre los coeficientes del modelo, los residuos, etc. Para acceder a los
resultados podemos utilizar las funciones anova() y summary().

Asi la sentencia/ codigo sera

pece$Orden <- as.factor(pece$Orden)
glm1 <- gim(Presencia ~ Precipitacion + Orden, data = pece, family = binomial)
anova(glm1, test = "Chi")

el resultado obtenido seria:



> pecefOrden <- as.factor ({pecefOrden)

> glml <- glm(Presencia ~ Precipitacion + Orden, data = pece, family

» anova(glml, teat = "Chi™)
Analysi=s of Deviance Table

Model: binomial, link: logit

Rezponse: Presencia

Terms added sequentially (first to last)

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chi])

NULL 1458 207.54
Precipitacion 1 6.288 148 201.66 0.01215 *
Crden 3 44.646 145 157.01 p I [l L B b

2iqndF.. Comdest: 0T ERES G DD RS D0 LS LA e
> |

Donde se observa que ambas variables son significativas

Mediante el comando
Summary(gim1)
Obtenemos:

> summary (glml)

Call:
glm(formmla = Presencia ~ Precipitacion + Orden, family = binomial,
data = pece)

Deviance Residuals=:
Min 10 Median 30 Max
-2.05896 -0.8820 -0.2077 0.8227 1.91&5

Coefficients:
Eztimate 5td. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) -5.214e+400 1.663e4+00 -3.135 0.001717 *¥*

Precipitacion &.674e-03 2.448e-03 2.727 0.006393 **
Ordend 1.870e+00 4.795e-01 3.900 9.6e-05 %%
Orden3 3.950e+00 1.0&6Te+00 3.700 0.000215 ***
Ordend 1.699e+01 1.455e+03 0.012 0.990687

Signif. codes: 0O Ye%*&%F 0 Q001 “Ye*r Qg Q01 “*f 0.05 *.F 0.1 ** 1
(Disper=zion parameter for binomial family taken to be 1)

Hull deviance: 207.94 on 149 degrees of freedom
Residual deviance: 157.01 on 145 degrees of freedom

ATC: 1a7.01

Humber of Fisher Scoring iterations: 14

binomial)



Donde se observan los valores estimados de los parametros asi como las
devianzas y el AIC

Como podemos ver, tanto la variable Precipitacién como el factor Tramo(orden) son
significativos (P(>| Chi | <0.05). Ahora bien, no todos los coeficientes del factor
tramo son significativos. En principio, el Intercept, que resume el efecto del nivel de
Orden1 sobre la presencia de accidentes , es significativo y negativo. Esto indicaria
que en niveles de Orden1 la probabilidad de presencia de accidentes es menor que
en el resto de niveles. Los niveles Orden2 y Orden3 también son significativos pero
positivos, lo que indicaria que en estos tramos/niveles se incrementa presencia de
accidentes. Por ultimo, el nivel de Orden4 no es significativo, o que indicaria que el
valor positivo del coeficiente no es significativamente distinto de cero y, por tanto,
tiene un efecto nulo sobre la variable respuesta.

Por ultimo, es interesante saber qué proporcién de la varianza explica el modelo (es
decir, la devianza).

f_}f — Devianza.modelo.nulo— Devianza residual 100
= Devianza.modelo,nulo

207,94-157,01
207,94
luego el modelo explica el 24,49 % de la variabilidad

tendriamos: D* = 100 = 24,49

el AIC es de 167

Analisis de los residuos.

Mediante los comandos

par(mfcol = c(2, 2))
plot(gim1)

obtendriamos
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La funcién plot() de R genera un grafico de residuos estandarizados frente
avalores predichos (arriba izquierda), el grafico probabilistico de normalidad (g-q
plot, abajo izquierda) y el grafico de valores atipicos (abajo derecha). El cuarto
grafico (arriba derecha) no ofrece ninguna informacion relevante para el analisis de
los residuos. En el caso de los modelos binomiales, los graficos de los residuos
generalmente tienen formas poco “normales" dado que la respuesta siempre toma
valores 0-1 y los valores predichos se mueven en el rango comprendido entre estos
dos valores, por lo que el grado de discrepancia entre los valores observados y
predichos por el modelo es generalmente grande. Mas importante sera, no
obstante, investigar los datos atipicos y eliminar aquellos datos que estén sobre-
inuyendo nuestro analisis. Estos datos se pueden detectar a primera vista en el g-q
plot y el grafico de valores atipicos (abajo derecha. Ej 27).

Simplificacién del modelo. En principio las dos variables son significativas. Sin
embargo, parece que uno de los niveles del factor tramo (Orden4) no es
significativamente distinto de cero. Podriamos por tanto proponer un modelo
alternativo con tres niveles del factor (juntando el nivel de Orden1 y Orden4) en vez
de cuatro y comparar la parsimonia de ambos modelos. Sin embargo, juntar estos
dos niveles no parece tener mucho sentido si esta fisicamente lejanos. Por tanto,
dejaremos el modelo como esta.



Apéndice R
La funcion gim()

La funcidon gim() viene especifcada por los siguientes argumentos

> args(glm)

function (formula, family = gaussian, data, weights, subset,

na.action, start = NULL, etastart, mustart, offset, control = glm.control(...model =
TRUE, method = "glm.fit", x = FALSE, y = TRUE, contrasts = NULL,

)
NULL

doénde —formula-- es una formula que especifica el modelo siguiendo la siguiente
forma:

» binomial(link = "logit")

» gaussian(link = "identity")

» Gamma(link = "inverse")

» inverse.gaussian(link = "1/mu”2")

» poisson(link = "log")

» quasi(link = "identity", variance = "constant")

» quasibinomial(link = "logit")

» quasipoisson(link = "log")

Si la funcién de vinculo (link) no se especifica, la primera opcion de la lista es
tomada como opcion predeterminada en cada caso. Como en el caso de las
funciones Im(), podemos acceder facilmente al resultado de un modelo glm() con
las funciones summary() y anova().

Todo el material basado en:

-Modelos lineales generalizados (GLM) — Luis Cayuela —Universidad de Granada
-Modelos lineales generalizados , en seguros — Monserrat Guillen y Catalina
Bolancé — Universidad de Barcelona



