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1. Ejercicios de Correlacién

Con R hacer scatterplots es muy sencillo. Ademas es tan 1til lo que puede aprenderse de los datos que
vale la pena entrenarse exponiéndose a muchos ejemplos. Con el tiempo se gana familiaridad con los tipos de
patrones que se ven. De a poco uno aprende a reconocer cémo los diagramas de dispersién pueden revelar la
naturaleza de la relacién entre dos variables.

En esta ejercitacién trabajaremos con algunos conjuntos de datos que estan disponibles a través del paquete
openintro de R. Brevemente:

mammals: El conjunto de datos de mamiferos contiene informacion sobre 62 especies diferentes de mamiferos,
incluyendo su peso corporal, el peso del cerebro, el tiempo de gestacidon y algunas otras variables.

bdims: El conjunto de datos bdims contiene medidas de circunferencia del cuerpo y didmetro esquelético
para 507 individuos fisicamente activos.

smoking: El conjunto de datos smoking contiene informacién sobre los habitos de fumar de 1.691 ciudadanos
del Reino Unido.

cars: El conjunto de datos cars estd compuesto por la informacién de 54 autos modelo 1993. Se relevan 6
variables de cada uno (tamario, precio en doélares, rendimiento en ciudad (millas por galon), tipo de traccion,
cantidad de pasajeros, peso).

Para ver una documentaciéon mas completa, utilice las funciones 7 6 help(), una vez cargado el paquete.
Por ejemplo, help (mammals).

Ejercicio 1.1 Mamiferos, Parte I. Usando el conjunto de datos de mammals, crear un diagrama de dispersion
que muestre como el peso del cerebro de un mamifero (Brainkt) varia en funcion de su peso corporal (BodyWt).

Ejercicio 1.2 Medidas del cuerpo, Parte 1. Utilizando el conjunto de datos bdims, realizar un diagrama de
dispersion que muestre cdmo el peso de una persona (wgt) varia en funcion de su altura (hgt). Identifique el
género de las observaciones en el scatterplot, para ello pinte de rojo a las mujeres y de azul a los hombres,
use la instruccion col de B. Observar que en esta base de datos, sex = 1 para los hombres y sex = 0 para las
mujeres.

Ejercicio 1.3 Utilizando el conjunto de datos smoking, realizar un diagrama de dispersion que ilustre cémo
varia la cantidad de cigarrillos que fuma por dia una persona durante el fin de semana (amtWeekends), en
funcion de su edad (age).

Ejercicio 1.4 Utilizando el conjunto de datos cars, realizar un scatter plot del rendimiento del auto en la
ciudad (mpgCity) en funcion del peso del auto (weight).

Ejercicio 1.5 Para cada uno de los cuatro scatterplots anteriores describa la forma, la direccion y la fuerza
de la relacion entre las dos variables imwvolucradas. Respuestas posibles:

» forma: lineal, no lineal (cuadrdtica, exponencial, etc.)
= direccidn: positiva, negativa

= fuerza de la relacion: fuerte, moderada, débil, no asociacion. Tiene que ver con cudn dispersos estdn las
observaciones respecto del patrén descripto en la forma.

Ejercicio 1.6 ;Para cudles de los 4 conjuntos de datos tiene sentido resumir la relacidn entre ambas variables
con el coeficiente de correlacion muestral de Pearson? Para los casos en los cuales contestd que era apropiado,



(a) calcilelo usando R.

(b) Testee las siguientes hipdtesis

H():p:O
lep;éO

para cada uno de esos conjuntos. Antes de hacerlo defina a p en palabras. Observe que en el item 1.6

(a) calculé un estimador de esta cantidad, para cada conjunto. ;En qué casos rechaza la hipdtesis nula,
a nivel 0.057

Ejercicio 1.7 Mamiferos, Parte II. El conjunto de datos de mammals presenta un scatterplot que no es razo-
nable resumir con el coeficiente de correlacion muestral. El grifico no es lindo por varios motivos, bdsicamente
las observaciones parecen estar en escalas distintas, hay muchas observaciones superpuestas, necesitariamos
hacer un zoom del grdfico en la zona cercana al origen, a expensas de perder las dos observaciones con valores
mucho mds grandes que el resto. Podemos comparar lo que pasaria si no hubiéramos observado el diagrama de
dispersion y quisiéramos resumir los datos con el coeficiente de correlacion.

(a)
(b)

(¢)

(d)

Calcule el coeficiente de correlacidn muestral de Pearson para los 62 mamiferos.

Identifiqgue las dos observaciones que tienen valores de peso corporal y cerebral mds grandes que el resto.
Realice un scatter plot de las restantes 60 wvariables. ;Coémo podria describir este grifico? Calcule el
coeficiente de correlacion muestral de Pearson para estas 60 observaciones.

El grifico hecho en el item anterior no corrige el problema original del todo. La forma general podria
describirse como un abanico: claramente las variables estin asociadas, la asociacion es positiva (ambas
crecen simultdneamente) pero la dispersion de los datos parece aumentar a medida que ambas variables
aumentan. Esta forma es frecuente en los conjuntos de datos, suelen corresponder a observaciones que
estdn medidas en escalas que no son comparables entre si y suele corregirse al tomar logaritmo en ambas
variables. Para ver el efecto de transformar las variables, realice un scatterplot con todas las observacio-
nes, del logaritmo (en base 10, o en base e) del peso del cerebro en funcion del logaritmo del peso corporal.
Observe el grifico. ;Como lo describiria? Calcule la correlacion de Pearson para los datos transformados.

Para ambos conjuntos de datos (transformados por el logaritmo y sin transformar) calcule la correlacion
de Spearman.

Ejercicio 1.8 ;Con qué coeficiente de correlacion, Pearson o Spearman, resumiria los datos de cars? (weight,
mpgCity)

2.

Ejercicios Regresion Lineal Simple (primera parte)

Ejercicio 2.1 Medidas del cuerpo, Parte II. Datos publicados en Heinz, Peterson, Johnson, y Kerk [2003],
base de datos bdims del pagquete openintro.

(b)

(a) Realizar un diagrama de dispersion que muestre la relacion entre el peso medido en kilogramos (wgt) y

la circunferencia de la cadera medida en centimetros (hip.g1), ponga el peso en el eje vertical. Describa
la relacion entre la circunferencia de la cadera y el peso.

s Como cambiaria la relacion si el peso se midiera en libras mientras que las unidades para la circunfe-
rencia de la cadera permanecieran en centimetros?



(¢)

(d)

(¢)

(f)
(9)

Ajuste un modelo lineal para explicar el peso por la circunferencia de cadera, con las variables en las
unidades originales. Escriba el modelo (con papel y lapiz, con betas y epsilones). Luego, escriba el modelo
ajustado (sin epsilones). Interprete la pendiente estimada en términos del problema. Su respuesta deberia
contener una frase que comience asi: "Si una persona aumenta un cm. de contorno de cadera, en promedio
su peso aumentard ... kilogramos”.

Superponga la recta ajustada al scatterplot. Observe el grifico. ;Diria que la recta describe bien la relacion
entre ambas variables?

Elegimos una persona adulta fisicamente activa entre los estudiantes de primer ano de la facultad. Su
contorno de cadera mide 100 cm. Prediga su peso en kilogramos.

Esa persona elegida al azar pesa 81kg. Calcule el residuo.

Estime el peso esperado para la poblacion de adultos cuyo contorno de cadera mide 100 cm.

Ejercicio 2.2 Medidas del cuerpo, Parte IIl. Base de datos bdims del paquete openintro.

(a)

(b)

(¢)

Realizar un diagrama de dispersion que muestre la relacion entre el peso medido en kilogramos (wgt) y
la altura (hgt).

Ajuste un modelo lineal para explicar el peso por la altura. Escriba el modelo (con papel y ldpiz, con
betas y epsilones). Luego, escriba el modelo ajustado (sin epsilones). Interprete la pendiente estimada
en términos del problema. Interprete la pendiente. ;FEs razonable el signo obtenido para la pendiente
estimada? Superponer al scatterplot anterior la recta estimada.

La persona elegida en el ejercicio anterior, media 187 cm. de alto, y pesaba 81 kg. Prediga su peso con
el modelo que tiene a la altura como covariable. Calcule el residuo de dicha observacion.

Ejercicio 2.3 Mamiferos, Parte III. Base de datos mammals del paquete openintro.

(a)

(b)

(d)

Queremos ajustar un modelo lineal para predecir el peso del cerebro de un mamifero (Braint) a partir
del peso corporal (Bodyit) del animal. Habiamos visto en el Ejercicio 1.7 que si graficamos el peso del
cerebro en funcion del peso corporal, el grdfico era bastante feo. Y que todo mejoraba tomando logarit-
mo (en cualquier base, digamos base 10) de ambas variables. Ajuste un modelo lineal para explicar a
logio (Brainkt) en funcion del logio (BodyWt). Como antes, escriba el modelo teorico y el ajustado. Una
observacion: en el help del openitro se indica que la variable Brainkt estd medida en kg., sin embargo,
esta variable estd medida en gramos.

Repita el scatterplot de las variables transformadas y superpdngale la recta ajustada.

La observacion 45 corresponde a un chancho. Prediga el peso del cerebro del chancho con el modelo
ajustado, sabiendo que pesa 192 kilos. Recuerde transformar al peso corporal del chancho antes de hacer
cilculos. Marque esa observacion en el grifico, con color violeta.

La observacion 34 corresponde a un ser humano. Prediga el peso del cerebro de un ser humano con el
modelo ajustado, sabiendo que pesa 62 kilos. Recuerde transformar al peso corporal del chancho antes de
hacer cdlculos. Marque esa observacion en el grdfico, con color rojo.



3.

Ejercicios de Regresion Lineal Simple (segunda parte)

Ejercicio 3.1 Medidas del cuerpo, Parte IV. Base de datos bdims del paquete openintro.

(a)

(b)

(c)

(d)

(¢)

()

(9)
(h)

Compare los ajustes realizados en los ejercicios 2.1 y 2.2. En ambos se ajusta un modelo lineal para
explicar el peso medido en kilogramos (wgt): en el ejercicio 2.1 por la circunferencia de la cadera medida
en centimetros (hip.g1i), en el ejercicio 2.2 por la altura media en centimetros (hgt). ;Cudl de los dos
covariables explica mejor al peso? ;Qué herramienta uliliza para compararlos?

Para el ajuste del peso usando la circunferencia de cadera como tnica covariable, halle un intervalo
de confianza de nivel 0.95 cuando el contorno de cadera mide 100 cm. Compdrelo con el intervalo de
prediccion para ese mismo contorno de cadera.

Para el ajuste del peso usando la altura como tnica covariable, halle un intervalo de confianza de nivel
0.95 cuando la altura es de 176 cm. Compdrelo con el intervalo de prediccion para esa misma altura.
¢ Cudl de los dos modelos da un intervalo de prediccion mds util?

Construya un intervalo de confianza para el peso esperado cuando el contorno de cintura es de 80cm.,
95cm., 125¢m. de nivel 0.95. Estos tres intervalos, ;tienen nivel simultdneo 0.95¢9 Es decir, la siguiente
afirmacidn jes verdadera o falsa? Justifiqgue. En aprozimadamente 95 de cada 100 veces que yo construya
los IC basados en una (misma) muestra, cada uno de los 3 IC contendrdn al verdadero valor esperado
del peso.

Construya los intervalos de prediccion para el peso esperado cuando de nivel (individual) 0.95 cuando el
contorno de cintura es de 80cm., 95cm. y 125¢m. Compare las longitudes de estos tres intevalos entre
si. Compdrelos con los IC de nivel individual.

Construya los intervalos de confianza para el peso esperado cuando de nivel simultdneo 0.95 cuando el
contorno de cintura es de 80cm., 95¢m. y 125¢m.

Estime la varianza del error (02) en ambos modelos.

Realice un scatterplot del peso en funcién del contorno de cintura. Superponga los IC y los IP al grifico,
de nivel 0.95 (no simultdneo).

Ejercicio 3.2 (Del Libro de Weisberg [2005]) Uno de los primeros usos de la regresion fue estudiar el tras-
paso de ciertos rasgos de generacion en generacion. Durante el periodo 1893-1898, E. S. Pearson organizd
la recoleccion de las alturas de n = 1375 madres en el Reino Unido menores de 65 anos y una de sus hijas
adultas mayores de 18 anos. Pearson y Lee (1903) publicaron los datos, y usaremos estos datos para examinar
la herencia. Los datos (medidos en pulgadas) pueden verse en el archivo de datos heights.tzt del paquete
alr3 de R. Nos interesa estudiar el traspaso de madre a hija, asi que miramos la altura de la madre, llamada
Mheight, como la variable predictora y la oltura de la hija, Dheight, como variable de respuesta. ;Serd que las
madres mds altas tienden a tener hijas mds altas? ;Las madres mds bajas tienden a tener hijas mds bajas?

(a)

Realice un scatterplot de los datos, con la altura de las madres en el eje horizontal.

1. Como lo que queremos es comparar las alturas de las madres con la de las hijas, necesitamos que en
el scatterplot las escalas de ambos ejes sean las mismas (y que por lo tanto el grifico sea cuadrado).

1. St cada madre e hija tuvieran eractamente la misma altura que su hija, ;como luciria este scatter-
plot? Resuma lo que observa en este grdfico. Superpongale la figura que describid como respuesta a
la prequnta anterior. ;Describe esta figura un buen resumen de la relacidn entre ambas variables?



1. Los datos originales fueron redondeados a la pulgada mds cercana. Si trabajamos directamente con
ellos, veremos menos puntos en el scatterplot, ya que varios quedardn superpuestos. Una forma de
lidiar con este problema es usar el jittering, es decir, sumar un pequeno numero uniforme aleatorio
se a cada valor. Los datos de la libreria alr3 tienen un nidmero aleatorio uniforme en el rango de -0.5
a +0.5 anadidos. Observemos que si se redondearan los valores del archivo hetghts se recuperarian
los datos orginalmente publicados. En base al scatterplot, spareceria ser cierto que las madres mds
altas suelen tener hijas mds altas y viceversa con las mds bajas?

(b) Ajuste el modelo lineal a los datos. Indique el valor de la recta ajustada. Superpongala al scatter plot.
s Presenta visualmente un mejor ajuste que la recta identidad postulada en el item anterior? Dé los
estimadores de los coeficientes de la recta, sus errores estindares, el coeficiente de determinacion, estime
la varianza de los errores. Halle un intervalo de confianza de nivel 0.95 para la pediente. Testee la hipdtesis
E(Dheight | Mheight) = By wersus la alternativa que E (Dheight | Mheight) = By + 1Mheight. Escriba
su conclusion al respecto en un par de renglones.

(¢) Prediga y obtenga un intervalo de prediccion para la altura de una hija cuya madre mide 64 pulgadas.

Observe que para que esta prediccidn sea razonable, hay que pensar que la madre vivia en Inglaterra a
fines del siglo XIX.

(d) Una pulgada equivale a 2.54cm. Convierta ambas variables a centimetros (Dheightcm y Mheightem) y
ajuste un modelo lineal a estas nuevas variables. ;Deberian cambiar los estimadores de By y 517 sDe
qué manera? ;Y los errores estindares? ;Y los p-valores? ;Y el coeficiente de determinacion? ;Y la
estimacion del desvio estdndar de los errores? Compare ambos resultados, y verifique si sus conjetu-
ras resultaron ciertas. En estadistica, que un estimador se adapte al cambio de escala en las variables
(covariable y respuesta) se dice: “el estimador es equivariante (afin y por escala)”.

Ejercicio 3.3 Simulacion 1. El objetivo de este ejercicio es generar datos para los cuales conocemos (y con-
trolamos) el modelo del que provienen y la distribucion que siguen.

(a) Generar n =22 datos que sigan el modelo lineal simple
Y =10+5X +¢, (1)
donde € ~ N (0,02) , con 0 =49. Las n observaciones las generamos independientes entre si.

1. Para hacer esto en R, conviene primero definir un wvector de longitud 22 de errores, que tenga
distribucion normal. La instruccion que lo hace es rnorm. Visualice los errores con un histograma
de los mismos.

1. Inventamos los valores de X . Para eso, generamos 22 valores con distribucion uniforme entre 0 y
10, con la instruccion runif. Para no trabajar con tantos decimales, redondeamos estos valores a
dos decimales, con la instruccion round ().

1. Ahora st, definimos las Y usando todo lo anterior:
}/i = 10+5X¢+€i,

para cada 1 < i < n = 22. Observar que nos hemos consequido observaciones {(Xi,Yi)} <i<p
independientes que siguen el modelo

Y =Bo+ /X +e.
¢ Cudnto valen los verdaderos By y 517

(b) Haga un scatterplot de los datos generados.



(¢)

(d)

(¢)

Ajuste el modelo lineal, gquarde el resultado obtenido en el objeto ajuste. Observe si los pardmetros
estimados son significativos. Calcule intervalos de confianza para la ordenada al origen y la pendiente, de
nivel 0.95. Para esto recuerde los comandos: lmy confint. ;Los verdaderos By y 51 pertenecen a dichos
intervalos? ;Cudnto dio la pendiente estimada, Bl? sBn qué parte de la salida del ajuste lineal podemos
encontrar el estimador de o7 ;Cudnto deberia valer?

Pidamosle al R que chequee si el 5 pertenece al IC de nivel 0.95 calculado en base a la muestra. El R nos
devolverd “TRUE” o “FALSE” como respuesta a esta prequnta. La computadora codifica los “TRUE” como 1
y los “FALSE” como 0 para poder operar numéricamente con respuestas de este tipo. También gquardemos
la pendiente estimada en un objeto que se llame betalest.

Superpongale al scatterplot de los datos la recta verdadera (en azul) y la estimada en base a ellos (en
10j0).

Ejercicio 3.4 Simulacién 2. Ahora hacemos un upgrade del desafio. Vamos a repetir lo hecho en el ejercicio 3.3
muchas veces, digamos lo replicaremos B = 1000 veces. Llamaremos replicacion a cada repeticion del ejercicio
anterior. ;Qué replicamos? Repetimos generar n = 22 observaciones del modelo (1) con errores normales (lo
que llamamos elegir una muestra), ajustamos el modelo lineal, guardamos la pendiente estimada y nos fijamos
st el 5 pertenece al intervalo de confianza para la pendiente.

(a)

(b)

(c)

(d)
(¢)

s Puede usted anticipar, desde la teoria las respuestas de las preguntas que siguen?

1. Las pendientes estimadas en las B = 1000 replicaciones, ;serdn siempre iguales o cambiardn de
replicacion en replicacion?

1. gAlrededor de qué nimero variardn las pendientes estimadas en las 1000 replicaciones?
11. Si hacemos un histograma de estas B = 1000 replicaciones, sa qué distribucion deberia parecerse?

. Aprozimadamente, ;qué porcentaje de los 1000 intervalos de confianza para la pendiente estimados
a partir de las 1000 muestras cubrird al verdadero valor de la pendiente?

v. Observe que si usted tuviera 22.000 observaciones de un modelo, nunca las dividiria en 1000 tandas
de 22 observaciones para analizarlas: las consideraria todas juntas. Es por eso que este ejercicio es
irreal, es simplemente una herramienta de aprendizaje.

Antes de empezar, definamos vectores donde guardaremos la informacion. De longitud B = 1000 cada
uno, necesitamos un vector para los By y otro para guardar las respuestas respecto de si el 5 pertenece
o no al intervalo de confianza. Llamémoslos: betalest e tcbeta. Inicialmente ponemos un N4 en cada
coordenada de estos vectores (N4 es, usualmente, la notacion reservada para una observacion faltante,
son las siglas de not available). La instruccion rep del R (que repite un nimero o una accién un nimero
fijo de veces resultard muy itil).

Los wvalores de X1, ..., X9 los dejaremos siempre fijos, en los valores que tomamos en el ejercicio 3.3.
En cada replicacion elegimos nuevos valores para los errores, y consecuentemente, nuevos valores para la
variable respuesta Y1, ..., Yao. No nos interesard guardar ni o los errores ni a las Y. Para cada muestra,

corra el ajuste lineal y guarde la pendiente estimada y la respuesta en forma de true o false respecto
de si el intervalo de confianza para la pendiente contiene al verdadero valor de la pendiente. Todo esto
puede realizarse con la instruccion for del R, que no es la manera dptima de programar, pero si es la
mds comprensible.

Haga un histograma de las pendientes estimadas. ;Qué distribucion parecen tener los datos?

& Qué proporcidn de los intervalos de confianza construidos contiene al verdadero valor de la pendiente?



Ejercicio 3.5 Mamiferos, Parte IV. conjunto de datos mammals del paquete openintro. Vimos, en los ejerci-
cios 1.7y 2.3, que el scatter plot de los datos originales no tiene la forma elipsoidal (o de pelota de rugby, mds
o menos achatada) que podemos describir con un modelo de regresion lineal. Por ello, ajustamos un modelo
lineal para explicar a log,y (Brainkt) en funcion del log,, (BodyWt),

logyo (Brainkt) = [y + B1logyq (BodyWt) + €. (2)

Una observacion: en el help del openitro se indica que la variable Brainkt estd medida en kg., sin embargo,
esta vartable estd medida en gramos.

(a) A partir de log,, (10) =1 y de recordar que

logy (ab) = logyq (a) +logy, () ,

podemos observar que en el modelo lineal (2) aumentar una unidad de logio (BodyWt) es lo mismo que
multiplicar a BodyWt por 10. Si dos animales difieren en el BodyWt por un factor de diez, dé un intervalo
del 95 % de confianza para la diferencia en el logy (Brainkt) para estos dos animales.

(b) Para un mamifero que no estd en la base de datos, cuyo peso corporal es de 100 kg., obtenga la prediccion y
un intervalo de nivel 95 % de prediccion del logy (Brainit). Prediga el peso del cerebro de dicho animal.
Ahora queremos convertir el intervalo de prediccion del log,q (Brainkt) en un intervalo de prediccion
para el Brainkt. Para eso, observemos que si el intervalo (a,b) es un intevalo de prediccion de nivel
95 % para log,, (Brainit), entonces, un intervalo para el Brainkt estd dado por (10‘1, 10b) . ¢Por qué?
Use este resultado para obtener un intervalo de prediccidn del peso del cerebro del mamifero cuyo peso
corporal es 100kg. Mirando los valores numéricos obtenidos, ;parece muy itil el resultado obtenido?

(¢c) Observe que si quisiéramos construir el intervalo de confianza de nivel 95 % para el peso del cerebro
esperado de un mamifero cuyo peso corporal es es 100kg, no es posible hacer la conversion del item
anterior de manera automdtica, ya que para cualquier funcion g en general

Elg(Y)] #g(E[Y]).

S1 se quiere construir dicho intervalo, habrd que apelar a otras herramientas, por ejemplo el desarrollo
de Taylor de la funcidn g.

Ejercicio 3.6 (Del Libro de Weisberg [2005]) La perca americana o lubina (smallmouth bass) es un pez que
vive en lagos y cuya pesca constituye una actividad bastante difundida. En Estados Unidos, para garantizar un
equilibrio saludable entre la conservacion del medio ambiente y la explotacion humana se implementan distintas
politicas de regulacion de su pesca. Entender los patrones de crecimiento de los peces es de gran ayuda para
decidir politicas de conservacion de stock de peces y de permisos de pesca. Para ello, la base de datos wblake
del paquete alr3 registra la longitud en milimetros al momento de la captura (Length) y la edad (dge) para
n = 439 percas medidas en el Lago West Bearskin en Minnesota, EEUU, en 1991. Ver help(wblake) para mds
informacion de los datos. Las escamas de los peces tienen anillos circulares como los drboles, y contdndolos se
puede determinar la edad (en anos) de un pez. La base de datos también tiene la variable Scale que mide el
radio de las escamas en mm., que no utilizaremos por ahora.

(a) Hacer un scatter plot de la longitud (Length) en funcion de la edad (dge). ;Qué observa? La apariencia
de este grdfico es diferente de los demds grificos de dispersion que hemos hecho hasta ahora. La variable
predictora Age sdélo puede tomar valores enteros, ya que se calculan contando los anillos de las esacamas,
de modo que realmente estamos graficando ocho poblaciones distintas de peces. Como es esperable, la
longitud crece en general con la edad, pero la longitud del pez mds largo de un ano de edad excede la
longitud del pez mds corto de cuatro anos de edad, por lo que conocer la edad de un pez no nos permitird
predecir su longitud de forma ezacta.



(b)

(d)

4.

Calcule las medias y los desvios estdindares muestrales para cada uno de las ocho subpoblaciones de los
datos de las percas. Dibuje un bozxplot de la longitud para cada edad de las percas, todos en la misma
escala. Describa lo que ve. La longitud, ;parece aumentar con la edad? La dispersion de la longitud,
éparece mantenerse mds o menos constante con la edad? 250 crece? ;O decrece?

Ajuste un modelo lineal para explicar la longitud (Length) en funcion de la edad (4ge). ;Resulta signi-
ficativa la pendiente? Resuma la bondad del ajuste con el R?. Superponga la recta estimada al grifico de
dispersion, y también las medias muestrales por grupos. Halle el estimador de o que proporciona el mode-
lo lineal. ;A qué valor debiera parecerse? ;Se parece? Observar que no debiera parecerse a sd(Length).
sLe parece que el ajuste obtenido por el modelo lineal es satisfactorio?

Obtenga intervalos de confianza de nivel 95 % para la longitud media o edades 2, 4 y 6 anos (no simul-
taneos). ;Seria correcto obtener IC para la longitud media a los 9 anos con este conjunto de datos?

Ejercicios de Diagnéstico para Regresion Lineal Simple

Ejercicio 4.1 Madres e hijas I1. Archivo de datos heights. tzt del paquete alr3. Continuando con el ejercicio
3.2, en el que proponemos ajustar el modelo lineal simple para explicar la altura de la hija, Dheight, a partir
de la altura de la madre, llamada Mheight, como la variable predictora.

(a)
(b)
(¢)

Hacer grdficos para evaluar la adecuacion del modelo linel para explicar los datos.
Compare el ajuste cldsico con el ajuste robusto propuesto.

Concluya respecto de la adecuacion del modelo lineal en este caso.

Ejercicio 4.2 Medidas del cuerpo V. Base de datos bdims del paquete openintro.

(a)

(b)

Realice graficos de que le permitan evaluar los ajustes realizados en los ejercicios 2.1 y 2.2 con esta base
de datos, tanto para explicar el peso por el contorno de cintura como el ajuste para explicar el peso por
la altura. ;Lo conforman estos modelos ajustados?

Compare el ajuste cldsico del modelo lineal con el ajuste robusto. ; Cambian mucho los modelos ajustados?
s Qué indica esto? No se desanime, este ejercicio sigue en el capitulo prézimo.

Ejercicio 4.3 Mamiferos, Parte V. Base de datos mammals del paquete openintro.

(a)

(b)

(¢)

(d)
(¢)

En el ejercicio 1.7 observamos que el scatter plot del peso del cerebro de un mamifero (BrainWt) en
funcion de su peso corporal (BodyWt) no se podia describir como una pelota de rugby mds o menos
achatada. Supongamos que no hubiéramos hecho el grifico de dispersion, e intentemos ajustar un modelo
lineal a los datos. Ajuste el modelo lineal simple que explica BrainWt en funcion de BodyWt. Luego
realice el grifico de residuos versus valores predichos. El grifico de residuos estandarizados versus valores
predichos. El de residuos estudentizados versus valores predichos. j;Difieren mucho entre si?

Use el test de outliers basado en los residuos estudentizados. Indique cudles son las observaciones candi-
datas a outliers.

Calcule los leverages. Identifique las observaciones candidatas a mds influyentes seguin este criterio.
Calcule las distancias de Cook, vea cudles son las observaciones influyentes.

Compare con el ajuste robusto.

Finalmente, para el modelo de regresion propuesto en el ejercicio 3.5 para vincular los logaritmos en base
10 de ambas variables, haga un grdfico de residuos versus valores predichos, y algunos otros grificos de
diagndstico. sLe parece que este modelo ajusta mejor a los datos?



Ejercicio 4.4 Hacer un ajuste robusto o los datos de perimetro cefdlico y edad gestacional. Comparar con el
ajuste cldsico. Identificar la presencia de outliers. ;Son muy influyentes en el ajuste? Recordar que de todos
modos este no es el iltimo modelo que probaremos sobre estos datos. Datos en el archivo low birth wetght
wnfants. tzt

5. [Ejercicios Regresion Lineal Miltiple (primera parte)
Ejercicio 5.1 Medidas del cuerpo V. Base de datos bdims del paquete openintro.

(a) En el ejercicio 2.1 explicamos el peso de las personas registradas en esta base de datos, por el contorno
de la cadera y en el ejercicio 2.2 la explicamos con un modelo con la altura como covariable. Proponga
un modelo de regresion maltiple que explique el peso medido en kilogramos (wgt) utilizando el contorno
de la cadera medida en centimetros (hip.gi) y la altura media en centimetros (hgt) como covariables.
Escriba el modelo que estd ajustando. Realice el ajuste con el R.

(b) Interprete los coeficientes estimados. ;Resultan significativos? Cambian sus valores respecto de los que
tenian los coeficientes que acompanaban a estas variables en los modelos de regresion lineal simple?

(c) Evalie la bondad del ajuste realizado, a través del R?. Indique cudnto vale y qué significa. Se quiere
comparar este ajuste con el que dan los dos modelos lineales simples propuestos en los ejercicios 2.1 y
2.2. ;Es correcto comparar los R? de los tres ajustes? ;Qué valores puedo comparar? ;Es mejor este
ajuste maultiple?

(d) Estime la varianza de los errores. Compare este estimador con los obtenidos en los dos ajustes simples.

(e) Estime el peso esperado para la poblacion de adultos cuyo contorno de cadera mide 100 cm y su altura
es de 174cm. Dé un intervalo de confianza de nivel 0.95 para este valor esperado.

(f) Prediga el peso de un adulto cuyo contorno de cadera mide 100 ¢m y su altura es de 174cm. Dé un
intervalo de prediccion de nivel 0.95 para este valor. Compare las longitudes de los tres intervalos de
prediccion que se obtienen usando el modelo que solamente tiene al contorno de cadera como explicativa,
al que solamente usa la altura y al modelo multiple que contiene a ambas.
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